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Abstract  
 
La tesi discute, nel campo di indagine multidisciplinare sui Learning 

Analytics, il gap pedagogico nei discorsi e nella messa in forma dei 
dispositivi di supporto alle decisioni formative. Elabora, inoltre, un dataset 
e due modelli automatizzati per la rappresentazione dinamica dei prodotti 
delle ricerche sui learning analytics: un flusso di text-mining e un protocollo 
di implementazione di scientific knowledge mapping. 
 

I dataset, e i network bibliometrici, possono essere richiesti all’autore, 
Paula de Waal, scrivendo all’indirizzo paula.dewaal@gmail.com. I dataset 
contengono dati bibliometrici estratti da database scientifici con accesso 
riservato (WOS e SCOPUS). Per questa ragione, i dataset potranno essere 
condivisi ai fini di ricerca ma la loro pubblicazione in rete, purtroppo, non 
può essere autorizzata. 
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Introduzione 
 
L’ambito della ricerca e delle pratiche di Learning Analytics si sta 

configurando intorno alle potenzialità offerte dalle tecniche di Data Science 
e di Data Visualization a supporto del miglioramento dei processi di 
insegnamento e apprendimento. Lo scopo trasversale alle discipline che 
stanno contribuendo allo sviluppo dei criteri di raccolta, modellizzazione, e 
rappresentazione dei dati, è il supporto alle decisioni dei vari attori che 
partecipano alla messa in opera degli ambienti o sono coinvolti nello 
svolgimento dei processi.  

 
La sfida comune dell’ambito consiste nella generazione e 

rappresentazione di insiemi informativi che siano configurati come actionable 
data – dati rilevanti al monitoraggio delle pratiche e alla definizione di 
problemi, significativi nelle sfere decisionali di studenti, docenti, tutor, 
instructional designers, coordinatori di corso, ed altre figure di sistema.  

 
La raccolta sistematica di dati provenienti da diverse fonti, la loro 

elaborazione in “tempo reale” e la possibilità di utilizzare modelli aperti 
orientati alla comparabilità di casi, sono fattori che invitano alla maggior 
pervasività di dispositivi informatici, statistici e matematici, a supporto delle 
decisioni data-driven, collegate ai contesti operativi.  

 
I modelli applicativi dei dispositivi possono, tra altre possibilità: 

 
a) riguardare la rappresentazione di situazioni dinamiche, come il 

monitoraggio permanente delle interazioni;  
b) delineare ipotesi predittive, come nei sistemi di early warning sul 

rischio di abbandono degli studi;  
c) aggiungere un livello di analisi micro alla valutazione dei 

processi di insegnamento e apprendimento; 
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d) individuare criticità temporali nella dinamica degli interventi 
didattici; 

e) rilevare pattern, trend e modalità comunicative nelle situazioni 
dialogiche; 

f) rilevare criticità nella fruizione di risorse e nello svolgimento di 
compiti. 

 
Nonostante il progressivo incremento nell’interesse sulle opportunità 

di uso dei dispositivi di Learning Analytics, ci sono frequenti segnalazioni 
della comunità di ricerca sul bisogno di maggior attenzione a criteri e 
orientamenti allineati alle prospettive pedagogiche nella loro progettazione. 
Molti dei protagonisti della comunità di ricerca, tutt’ora prevalentemente 
rappresentato da esponenti delle scienze cognitive, qualificano 
ricorsivamente il superamento del gap pedagogico come obiettivo 
irrinunciabile. 

 
La tesi contribuisce alla discussione, nel campo di indagine 

multidisciplinare sui Learning Analytics, sul gap pedagogico nei discorsi e 
nella messa in forma dei dispositivi di supporto alle decisioni. La 
circoscrizione dello scopo di indagine e l’esplicitazione dei metodi adottati 
per l’individuazione delle fonti e della stesura dell’analisi sono descritti nel 
primo capitolo: narrative review, network bibliometrici, text-mining e 
implementazione di un dispositivo di learning analytics nelle piattaforme e-
learning di EDUOPEN, CA’ FOSCARI e Fondazione Scuola di Sanità 
Pubblica. 

 
Il secondo capitolo delinea i principali temi individuati nelle 

pubblicazioni sui Learning Analytics, che potrebbero ricevere il contributo 
delle comunità di ricerca sulla pedagogia e sulla didattica. Il focus della 
discussione è dedicato agli insight che i dispositivi e i modelli possono o 
potrebbero rappresentare, e ai rischi di adozione di modelli statistici o 
algoritmici provenienti da altri settori nella rappresentazione dei processi 
interattivi in ambienti formativi. 
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La discussione sui concetti emergenti nelle pubblicazioni e nei 
dispositivi di Learning Analytics in relazione alle teorie sulle decisioni basate 
sui dati e sulle evidenze ha luogo nel terzo capitolo.  Nonostante lo scopo 
dichiarato nella maggior parte dei discorsi scientifici che riguardano i 
Learning Analytics sia il supporto alle decisioni in contesti formativi, in 
verità l’argomentazione sul “come” gli utilizzatori reagiscono alle 
informazioni fornite dai dispositivi è quasi inesistente in quelle 
pubblicazioni. Il capitolo tre delinea, perciò, colmando questo vuoto, i 
possibili punti di convergenza tra le teorie sulle decisioni complesse, le 
decisioni data-driven e il concetto di actionable data. 

 
La proliferazione dell’uso dell’espressione Learning Analytics in 

letteratura tiene viva la discussione sulle specificità di questo territorio 
multidisciplinare. Il capitolo quarto compara diverse proposte di definizione 
dell’ambito e ne individua i punti salienti. Vengono discussi, inoltre, i 
possibili approcci nell’adozione dei dispositivi: come tecnica di osservazione 
indiretta, come tecnica documentale, come stimolo alla reazione proattiva 
degli utenti. 

 
Il versante comunicativo degli insight, nelle ricerche sui Learning 

Analytics, riguarda le tecniche di Data Visualization utilizzate nella 
composizione delle dashboard personalizzate, senza le quali l’obiettivo di 
supporto contestuale on time dei dispositivi non potrebbe essere raggiunto. 
Il quinto capitolo discute i vincoli di implementazione che riguardano la 
generazione delle visualizzazioni, comprese le variabili normative e gli 
accorgimenti tecnici che possono incidere sulla disponibilità di dati rilevanti 
ai fini del funzionamento ottimale dei modelli concettuali. Gli esempi 
illustrati sono stati elaborati utilizzando le piattaforme MOODLE e 
Intelliboard. 

 
La lettura del testo potrebbe risultare impegnativa in ragione 

dell’inevitabile riferimento a concetti che provengono da altre discipline, 
come l’informatica, la data science e le teorie sulle decisioni. Molti di questi 
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termini sono, inoltre, utilizzati in lingua inglese, data la loro specificità nel 
contesto degli ambiti rispettivi. 

 
La scelta di scrivere la tesi in italiano, invece, nasce dal bisogno sentito 

di introdurre la discussione nello scenario nazionale della ricerca. Forse 
sarebbe stato più facile scriverla in inglese, lingua utilizzata in quasi tutte le 
fonti bibliografiche, e nella comunità internazionale, ma la discussione sui 
Learning Analytics coinvolgerà sempre di più i ricercatori, i progettisti e gli 
utilizzatori dei dispositivi.  

 
Lo stile asciutto, conciso, dei paragrafi che affrontano aspetti tecnici 

degli strumenti di ricerca e dei dispositivi di Learning Analytics è 
intenzionale. La loro lettura potrebbe risultare ostica al primo contatto ma 
(spero) apprezzabile sotto la prospettiva formale, in consultazioni future – 
una esperienza che ho vissuto anch’io nella fase di studio delle fonti 
consultate. Perché la ricerca pedagogica e la didattica possano essere 
protagoniste nella definizione dei modelli di analisi dei processi di 
apprendimento è necessario superare questo scoglio ontologico ed essere 
disponibili ad avvicinarci alle altre discipline coinvolte nel dialogo. E così 
facendo, invece di posizionarci come consumatori (critici o acritici) di 
tecnologie, avremo la possibilità di partecipare attivamente alla loro 
progettazione.  
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1 – Il progetto di ricerca 
 

Scopo della ricerca 
 
 
Questo progetto di ricerca intende contribuire alla discussione sul gap 

pedagogico attraverso la mappatura dei temi emergenti, e dei concetti più 
frequenti, nella ricerca e nei dispositivi di Learning Analytics orientati al 
miglioramento continuo di processi di insegnamento e apprendimento 
attraverso sistemi dinamici di supporto alla decisione.  

 
1. Data la natura interdisciplinare e multidisciplinare dei Learning 

Analytics e l’”anima” pragmatica dell’oggetto di studio delle 
ricerche in questo ambito, si ipotizza che il gap pedagogico possa 
essere posizionato, seppur in un’ottica integrata, nelle seguenti 
dimensioni: 

 
a) Dimensione ontologica, intesa come necessità di 

disambiguazione dei termini utilizzati come indicatori o 
descrittori dei sottoinsiemi di dati visualizzati nei dispositivi. 

b) Dimensione metodologica, intesa come messa a punto dei 
criteri di sviluppo dei modelli di raccolta di dati e analisi 
automatizzata sottostanti. 

c) Dimensione pragmatica, intesa come “opportunità d’uso” di 
decisioni data-driven nei percorsi di miglioramento e nella 
definizione di problemi relativi ai processi di insegnamento e 
apprendimento. 
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d) Dimensione strategica, intesa come definizione degli approcci 
di implementazione e dei criteri di equilibrio tra obiettivi di 
miglioramento e di accountability. 

 
2. Data l’eterogeneità del focus tematico delle pubblicazioni 

scientifiche nell’ambito dei Learning Analytics, il progetto elabora 
due strumenti, che potranno essere condivisi con la comunità 
scientifica ai fini di rappresentazione degli avanzamenti della 
mappatura di temi e concetti. Mappatura dinamica, quindi, di un 
territorio non ancora definito ed in continua espansione. 

Metodi e strumenti 
 
Nelle ricerche che mirano allo studio di un particolare fenomeno o di 

un tema specifico, sono predisposti, nella fase iniziale, i criteri di inclusione 
ed esclusione delle fonti scientifiche reperibili, compresi la definizione di 
query da utilizzare nei database di pubblicazioni scientifiche e nei repertori 
bibliografici.  

 
Tra i metodi di ricerca generalmente adottati nell’analisi di una grande 

quantità di pubblicazioni scientifiche, con l’obiettivo di illustrare lo “stato 
dell’arte” relativo a una precisa domanda di ricerca, si trova la Systematic 
Review, che richiede, oltre le dimensioni già descritte, l’adozione di un 
protocollo rigoroso di analisi dei testi selezionati definendo, a priori, degli 
schemi di catalogazione delle fonti in base a criteri come la coerenza interna 
e l’appropriatezza del metodo adottato (Uman, 2011). 

 
Tale metodo di ricerca secondaria (comprese le sue fasi), ampiamente 

utilizzato per la produzione di sintesi dai fautori della ricerca educativa 
“evidence-based” (Trinchero & Parola, 2017), inizialmente era sembrato 
adatto alla raccolta delle fonti a partire dalle quali sviluppare l’analisi dei 
concetti di riferimento nell’ambito dei Learning Analytics.   
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Dopo una fase di esplorazione delle pubblicazioni più citate e delle 
systematic review già pubblicate, però, era risultata evidente l’enorme 
eterogeneità degli oggetti di studio delle pubblicazioni sui Learning 
Analytics, che spaziavano dallo sviluppo di algoritmi predittivi e dispositivi 
di Machine Learning per la riduzione dell’abbandono scolastico fino 
all’analisi delle emozioni nei messaggi di forum specifici!  

 
La maggior parte dei paper selezionati nelle review precedenti 

riguardava la descrizione di “lavori in corso” oppure la proposta di 
framework concettuali, con la conseguente difficoltà di comparare o 
catalogare in insiemi coerenti i risultati delle ricerche. L’unico libro già 
pubblicato sul tema, allo stesso tempo, non era orientato alla delimitazione 
dell’ambito di ricerca, ma consisteva in una collezione di versioni estese di 
paper presentati in conferenze (Larusson & White, 2014). 

 
Il problema dei contenuti delle fonti, che ho attribuito inizialmente (e 

con forte ottimismo) ai tempi necessari alla pubblicazione dei paper e alle 
difficoltà tecniche di implementazione delle piattaforme, a distanza di tre 
anni, non si è ancora risolto. Individuare le “migliori evidenze”, nell’ambito 
dei Learning Analytics, rimane una sfida per il futuro (R Ferguson & Clow, 
2017).  

 
Il problema è fortemente sentito nella comunità di ricerca. Infatti, negli 

ultimi due anni sono stati introdotti, nei congressi annuali organizzati dalla 
SOLAR – la società internazionale di ricerca sui Learning Analytics – alcuni 
workshop dedicati alla discussione dei “fallimenti” (Clow et al., 2017; 2016).  

 
Sono evoluti invece, in questi tre anni di ricerca, i quadri concettuali di 

riferimento e le ipotesi d’uso. I dispositivi di supporto alla decisione, allo 
stesso tempo, hanno incominciato ad uscire dagli “ambienti protetti” della 
ricerca, e ad offrirsi al mercato come prodotti finiti. 
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Le scelte metodologiche della tesi sono state quindi vincolate dalle 
caratteristiche delle fonti disponibili e dalla difficoltà di accesso ai dispositivi 
in contesti d’uso reali.  

 
Il principale problema riguardava, allora, la mancanza di criteri per 

valutare i processi o comparare i risultati delle ricerche dato che: 
 

a) Non c’era un consenso sui parametri che delimitano l’ambito, 
ancora in fase di “negoziazione”.  

b) C’era un gap temporale tra le discussioni consultabili online e le 
date delle pubblicazioni scientifiche. 

c) Erano pochi gli autori considerati “esperti” dalla comunità, tutti 
fondatori di SOLAR, la società scientifica di recente 
costituzione. 

d) Non c’erano i soliti autori classici di riferimento, il manuale dei 
concetti-cardine, gli approcci riconosciuti come teorie o 
pratiche consolidate.  

e) Molti dei paper erano su ipotesi di applicazioni dei modelli di 
analisi a posteriori o di visualizzazione dei dati. 

f) Non era possibile restringere il campo, nella ricerca 
bibliografica, utilizzando operatori booleani e parole chiave 
senza avere individuato le “questioni chiave” del settore. 

g) La maggior parte delle “notizie” sul tema, riguardavano le 
iniziative di progetti europei ancora in corso e le iniziative delle 
università americane, ereditate dalla ricerca sull’Academic 
Analytics e orientate alla riduzione del dropout. 

 

Narrative review 
 
La revisione della letteratura è stata prodotta adottando i canoni della 

Narrative Review, più adatto alla sintesi di ipotesi teoriche, alla 
individuazione di trends e di gaps nella ricerca (Ferrari, 2015). Individua, 
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perciò, le questioni che sono oggetto di discussione scientifica senza valutare 
evidenze empiriche. 

 
La Narrative Review, al contrario della Systematic Review, può essere 

elaborata con un approccio esplorativo, anche se questo aumenta il rischio 
di bias nella selezione dei temi che emergono dall’analisi delle fonti. Con 
l’obiettivo di ridurre questo rischio e aumentare la possibilità di rilevazione 
di nodi recenti, la fase esplorativa è stata condotta con l’uso di strumenti di 
visualizzazione di dati: network bibliometrici e sequenze algoritmiche di 
Text-Mining. 

 
La discussione contiene inoltre un capitolo dedicato alle teorie sulle 

decisioni in situazioni complesse, tema che, paradossalmente, è risultato 
quasi inesistente nelle argomentazioni dei paper scientifici disponibili, 
ancora concentrati su “quali dati possono essere calcolati o visualizzati”, 
senza entrare nel merito del “quando” posso avere un impatto sulle 
decisioni o “dove” debbano essere incorporati, nelle piattaforme interattive 
perché abbiano un tasso di utilizzo significativo. 

Network Bibliometrici 
 
La ricerca esplorativa, perché non sia danneggiata dal “bias di 

conferma” e allo stesso tempo non risulti eccessivamente casuale, può essere 
supportata dall’uso di dispositivi di Scientific Knowledge Mapping che 
abbiano gli output rappresentati in formato grafico dinamico, in reti o in 
cluster. Questo garantisce la progressiva configurazione dei criteri alla base 
dei processi di differenziazione e di collegamento, lavorando con un dataset 
che può essere ampliato nel tempo senza variare le logiche di aggregazione 
dei dati visualizzati.  

 
I set di criteri, le visualizzazioni e le modifiche ai dataset possono 

essere inoltre salvate, riprese, riformulate ed esportate in formati compatibili 
con strumenti statistici se necessario (van Eck & Waltman, 2014). I dati sono 
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visualizzati come nodi e vettori. I nodi possono essere ad esempio: 
pubblicazioni, riviste, ricercatori o parole chiave. I vettori indicano le 
relazioni tra coppie di nodi. I nodi possono essere, inoltre, rappresentati 
graficamente secondo proprietà che riflettono criteri di frequenza delle 
occorrenze del nodo in relazione agli item del dataset, oppure secondo altri 
criteri quantitativi relativi, per esempio, alle quantità di relazioni in cui un 
nodo è implicato.  
 

Nel contesto di questa ricerca, gli algoritmi sono stati configurati per 
la visualizzazione di: 

 
a) Reti di concetti presenti nei dati bibliometrici delle collezioni di 

pubblicazioni (titoli, abstract, keyword), secondo criteri di co-
occorrenza. 

b) Reti di dati riguardanti gli autori delle stesse pubblicazioni, come 
la co-autorship e la co-citation. 

 
La generazione dei network bibliometrici richiede: 

a) l’utilizzo di software ad hoc 
b) capacità di calcolo computazionale elevata per l’elaborazione di 

visualizzazioni interattive basate su intere collezioni di articoli 
scientifici 

c) il merging dei dati bibliografici provenienti da diversi database o 
da collezioni di documenti in dataset strutturati secondo 
formati riconoscibili dagli strumenti. 

 
Lo strumento utilizzato per la generazione della rete interattiva è 

VOSviewer, sviluppato dall’Università di Leiden (Van Eck & Waltman, 
2013). Il gruppo di sviluppatori mantiene aggiornato il software e i loro 
manuali e continua a ottimizzare le modalità di visualizzazione. Hanno 
potenziato progressivamente la visualizzazione dinamica. Il software è in 
grado di rappresentare la co-authorship, la co-occurrance di termini, le 
citazioni e le co-citazioni, tra altri.  
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La configurazione delle visualizzazioni è flessibile e può essere 
ampiamente personalizzata, compresa l’applicazione di criteri di 
clusterizzazione dei dati contestualmente alla generazione della rete 
(Waltman, Van Eck, & Noyons). Per questa ragione, prima di avere un 
territorio “osservabile” stabile e comprensibile, è necessario procedere a 
successivi step di ottimizzazione.  

 
Tra i limiti tecnici del software, trattandosi di un dataset voluminoso, 

c’è l’assenza di filtri automatizzati per la distinzione tra le variazioni 
ortografiche degli item. Per superare questo limite è stato necessario creare 
progressivamente, e manualmente, un thesaurus che permetta 
l’aggregazione degli item simili in un unico nodo come, per esempio: le 
espressioni e i loro acronimi, singolare e plurale, errori ortografici, nomi 
degli autori. 

 
Il protocollo finale di queste procedure è descritto nel capitolo 6 – 

Ambienti per l’esplorazione delle fonti. I criteri che definiscono il 
comportamento dell’ambiente interattivo potranno essere riutilizzati in altre 
ricerche nell’ambito dei Learning Analytics. 

 

Text-Mining 
 
L’uso esclusivo di fonti bibliometriche per l’individuazione delle reti 

concettuali potrebbe portare alla esclusione di termini o relazioni rilevanti 
nella costruzione dei discorsi, presenti nelle argomentazioni. Per questa 
ragione, laddove possibile, sono stati estrapolati termini dai testi completi, 
con tecniche di text-mining non previste in VOSviewer. L’obiettivo è 
doppio: 

 
a) individuare eventuali concetti frequenti mancanti; 
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b) definire una procedura algoritmica che permetta la rapida selezione 
o esclusione di testi dalle collezioni analizzate, per 
l’approfondimento di temi specifici.  

 
Si tratta quindi di generare reti di concetti a partire da collezioni di 

documenti non strutturate a priori in dataset.  
 
Nelle grosse organizzazioni, la potenza di macchina e il volume di 

archiviazione dedicati al text-mining sono spesso “noleggiati” in rete, forniti 
da servizi dedicati alle applicazioni di Big Data. In questa ricerca, invece, 
trattandosi di un numero ipoteticamente limitato di documenti (tra mille e 
duemila), dopo aver analizzato i costi e le specificità dei prodotti e servizi 
esistenti “nella cloud”, ho scelto un ambiente di progettazione di flussi di 
analisi che potesse essere usato localmente, anche se questo comportava un 
altro costo: l’acquisto di un computer con potere di calcolo e di memoria 
adeguati.  

 
Un altro criterio nella scelta dell’ambiente è stata la facilità di utilizzo 

e, nello specifico, l’indipendenza dal bisogno di sviluppare script utilizzando 
di linguaggi di programmazione. Questi criteri hanno portato, purtroppo, 
alla esclusione di tutti i programmi open source. 

 
L’ambiente di sviluppo adottato per questa operazione è Rapid Miner 

Studio, una piattaforma di Data Science dedicata alla predisposizione di 
flussi di applicazione di algoritmi e di modelli a grandi collezioni di dati, 
compresi quelli eterogenei e non strutturati (RapidMiner Studio Manual, 2014). 
L’ambiente non è open source ma la casa produttrice ha concesso una licenza 
gratuita provvisoria per lo svolgimento dell’attività di questa ricerca. 

 
Trattandosi di ambiente di ricerca avanzato, il percorso di 

apprendimento per l’uso efficace degli strumenti implica la comprensione 
dei limiti di ciascun item disponibile nelle librerie di filtri, algoritmi, 
strumenti di trasformazione del testo e parametri di visualizzazione dei 
risultati. Per questa ragione, l’ambiente offre la possibilità di manipolare le 
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variabili senza la scrittura di codice, attraverso la visualizzazione degli item, 
la simulazione dell’applicazione dei flussi e l’individuazione degli errori, 
accompagnata da suggerimenti per il loro superamento.  

 
Le librerie per la visualizzazione degli insight supportano grafici 

complessi, ma la visualizzazione di reti di concetti dense è ancora più 
orientata alla misurazione degli attributi che allo stimolo alla esplorazione. I 
risultati possono comunque essere esportati in formati utili alla 
visualizzazione con altri prodotti, se necessario. 

 
I modelli di flusso sviluppati sono descritti nel capitolo 6 – Ambienti 

per l’esplorazione delle fonti. I modelli possono essere riutilizzati nell’analisi 
di altre collezioni di testi, tenendo presenti alcuni limiti. Infatti, per ogni 
collezione di testi, potrebbe essere necessario creare nuovi thesaurus per 
l’aggregazione di termini, o famiglie di termini, che non siano stati percepiti 
come espressioni regolari conosciute dagli algoritmi di text-mining. 
Nell’ambito dei Learning Analytics, questo sforzo è stato impegnativo 
perché molti dei termini usano parole diffuse in varie espressioni; parole che 
sono comuni anche nel linguaggio quotidiano.  

 
Un semplice esempio può essere l’espressione Big Data. Big è una 

parola comune. Data è una parola utilizzata in diverse espressioni. Sono 
anche due parole corte, se considerate separatamente, che rischiano di essere 
filtrate da criteri di esclusione generali tipici degli algoritmi di text-mining in 
lingua inglese. 

 
Le collezioni di testi che hanno formati variati devono includere, per 

ciascuna collezione, un flusso di trasformazione, per esempio, da pdf a testo. 
Questa trasformazione potrebbe generare errori di codifica quando i 
documenti risultano da scannerizzazioni con applicazione di 
riconoscimento ottico o da algoritmi di encoding che sostituiscono alcuni 
caratteri con immagini. 
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I separatori di sillabe (trattini a capo), in alcuni formati di testo, non 
sono ignorati; il termine rischia di risultare diviso in due item, ciascuno dei 
quali considerato come nuovo termine.   

 

La costruzione dei Dataset e la selezione delle fonti 
 

I risultati delle ricerche sui Learning Analytics, all’inizio di questa 
ricerca, risiedevano prevalentemente negli atti dei congressi LAK (Learning 
Analytics and Knowledge), nei volumi della rivista della società scientifica 
SOLAR (Society of Learning Analytics Research) e nella “Letteratura 
Grigia”: paragrafi di blog scientifici, presentazioni powerpoint, lezioni 
video, siti di progetti europei ancora in corso e MOOC.  

 
LAK e SOLAR erano iniziative recenti. La prima edizione di LAK è 

stata realizzata nel 2011 e la prima edizione del Journal of Learning Analytics 
è del 2014. Molti dei volumi non erano ancora reperibili, perciò, attraverso 
la consultazione di database come SCOPUS e Web of Science (WOS). 

 

Open access 
 
Fortunatamente, i volumi del Journal of Learning Analytics sono 

pubblicati con licenza Open Access e potevano essere consultati. La casa 
editrice che pubblica gli atti dei congressi LAK, invece, aveva autorizzato la 
Società Scientifica a produrre un dataset con i contenuti dei testi delle prime 
quattro edizioni, reso disponibile alla comunità di ricerca (Drachsler, 
d’Aquin, Dietze, Taibi, & Herder, 2014). La prima esplorazione di queste 
risorse ha rivelato che il bisogno di individuare i temi emergenti e le aree di 
ricerca che contribuiscono allo sviluppo dell’ambito nascente era condiviso 
dalla comunità dei ricercatori che sceglievano di posizionare la loro ricerca 
in questo territorio, ancora senza confini. 
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Negli anni successivi è comparso nei database un maggior numero di 
pubblicazioni non provenienti da queste iniziative, nei volumi delle riviste 
scientifiche che si occupano di Tecnologie Educative. La versione del 
dataset LAK disponibile per il download non copre le edizioni successive, 
che sono consultabili solo nel sito dell’editore, con accesso riservato agli 
abbonati. LAK’ 2015 è l’unica edizione inclusa nel database di WOS, ma le 
precedenti e le successive sono presenti soltanto nel catalogo di SCOPUS. 

 

Web of Science 
 
L’approccio migliore per la individuazione dei temi emergenti, senza 

perdere quelli recenti, era quello di frequentare gli eventi di LAK e, allo 
stesso tempo, monitorare i database scientifici, aggiornando continuamente 
la collezione di risorse, estremamente eterogenee. Ma quale “filtro” 
utilizzare nelle query? Quali criteri di inclusione ed esclusione adottare? 
L’obiettivo era proprio il contrario: non perdere per strada nessuna delle 
pubblicazioni. La scelta finale è stata quindi quella del posizionamento 
intenzionale degli autori, ossia, la presenza negli abstract e nei metadati delle 
pubblicazioni catalogate, o nei titoli dei volumi in cui sono stati pubblicati, 
dell’espressione “Learning Analytics”. 

 
Sono stati inclusi nei criteri di ricerca, quindi: 

1. Tutte le pubblicazioni catalogate da Web of Science e presenti 
nella Core Collection che contengono l’espressione “Learning 
Analytics” nel titolo.  

2. Tutte le pubblicazioni catalogate da Web of Science e presenti 
nella Core Collection che contengono l’espressione “Learning 
Analytics” nell’abstract.  

3. Tutte le pubblicazioni catalogate da Web of Science e presenti 
nella Core Collection appartenenti a conferenze che 
comprendono l’espressione “Learning Analytics” nel titolo del 
volume. 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4. Tutte i volumi catalogati da Web of Science e presenti nella 
Core Collection che comprendono l’espressione “Learning 
Analytics” nel titolo.  

 
TOPIC: ("learning analytics") OR TITLE: ("learning analytics") OR 

CONFERENCE: ("learning analytics") OR PUBLICATION NAME: 
("learning analytics") Timespan: All years. Indexes: SCI-EXPANDED, 
SSCI, A&HCI, CPCI-S, CPCI-SSH, ESCI. 

 
La versione finale del Dataset elaborato in formato RIS contiene i dati 

bibliografici completi, compreso l’abstract, e ha prodotto 1343 risultati, 
successivamente esportati in EndNote per la verifica di eventuali duplicati, 
e la lettura di tutti gli item ai fini di rilevare quelli non pertinenti, che talvolta 
compaiono come “falsi positivi” nei risultati di ricerca.   

 
Un unico testo (Gewerk, 2016) è risultato duplicato ed è stato escluso. 

Il numero totale di articoli da analizzare si è ridotto a 1342 (ultimo 
aggiornamento in agosto del 2018). Tra i risultati individuati, 1309 
pubblicazioni avevano come parola-chiave nei metadati l’espressione 
“learning analytics” mentre le rimanenti sono state pubblicate in conferenze 
sul tema o numeri speciali di riviste. 

 
I metadati forniti da WOS, purtroppo, non sempre sono completi. Il 

completamento dei dati mancanti è stato fatto manualmente, consultando 
esclusivamente i siti web delle case editrici che hanno pubblicato i volumi di 
riferimento. 

 
Un secondo problema rilevato nei metadati riguarda i descrittori di 

categoria delle pubblicazioni, che attendono a criteri personali e spesso non 
corrispondono a filtri utili alla ricerca. L’analisi delle categorie in relazione 
agli abstract, invece, è stata fondamentale per capire la distribuzione degli 
oggetti della ricerca in termini di contenuti disciplinari.  

L’esplorazione delle categorie e la loro riaggregazione è stata fatta 
utilizzando anche il supporto di visualizzazione grafica delle query 
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disponibile in Clarivate, il software di visual analytics disponibile in WOS. 
Sono state individuate 76 categorie attribuite alle pubblicazioni rilevate dalla 
query. Clarivate usa come criterio di visualizzazione iniziale un filtro che 
esclude le categorie che contengono pochi contributi e allo stesso tempo 
visualizza un massimo di 25 categorie. Il risultato è rappresentato 
graficamente, ma del tutto fuorviante perché 51 categorie non sono 
rappresentate. 

 

 
Figura 1 - Clarivate: le 25 categorie più utilizzate 

 
È stato necessario, quindi, lavorare con i dati dell’intero dataset per lo 

sviluppo di criteri di aggregazione o esclusione delle categorie, senza che 
questo portasse all’esclusione delle pubblicazioni rilevanti. Ogni 
pubblicazione, inoltre, è classificata da diverse categorie. Qualsiasi 
esclusione di pubblicazioni dai risultati basata su “ambiti disciplinari”, 
secondo questa classificazione, avrebbe portato all’esclusione di testi 
pertinenti.  

 
I seguenti esempi illustrano le due tipologie di problema ricorrenti 

nell’estrazione dei risultati: 
 
Esempio 1: 
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Alcune delle categorie bibliometriche di appartenenza degli articoli 

erano apparentemente non pertinenti, per esempio: “CONSTRUCTION 
BUILDING TECHNOLOGY”. L’analisi dell’abstract e dei metadati 
dell’unico testo appartenente a questa categoria ha rilevato che il descrittore 
della categoria identificava il focus dei contenuti del corso analizzato in un 
paper sull’uso di tecniche di learning analytics per individuare problemi 
relativi all’implementazione della Flipped Classroom come strategia 
didattica in corsi universitari sulle tecniche di costruzione (Newton, 
Cameron, De Albornoz, 2015). Il paper non era inserito in alcuna categoria 
affine alle Scienze della Formazione ma discuteva metodologie didattiche. 

 
Esempio 2: 
 	
Prendiamo come esempio un altro caso di categoria apparentemente 

non pertinente: “DENTISTRY ORAL SURGERY MEDICINE”. I paper 
collegati a questa categoria erano pubblicati nell’European Journal of Dental 
Education”, ed erano classificati, quindi, anche nella categoria “Education 
& Educational Research”. Il primo testo discuteva, in modo specifico, le 
sfide etiche nell’adozione di Learning Analytics nella formazione dei dentisti 
(Zijlstra-Shaw, Stokes, 2018). Il secondo paper discuteva l’uso dei report 
prodotti dai dispositivi di Learning Analytics come fonti in una ricerca 
(Zheng, Bender, Nadershahi, 2017). L’esclusione dei paper con filtri basati 
sulle categorie li avrebbe tolti anche al sottoinsieme “Education & 
Educational Research”. 

 
In quasi tutti i casi, le categorie apparentemente non pertinenti erano 

affiancate da altre categorie, ma non sempre erano indicate categorie utili a 
capire che il testo si riferiva ad esperienze o ricerche sulla didattica 
disciplinare, o sulla gestione di corsi, curriculum e programmi di 
formazione. 

 
Il metodo alternativo adottato è basato sull’uso di matrici costruite con 

un foglio di calcolo per filtrare le pubblicazioni già catalogate con descrittori 
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riconducibili alle categorie pedagogiche, psicologiche, sociologiche, con 
l’obiettivo di individuare i paper “orfani” rispetto a quelle.  

 
Il criterio di applicazione dei filtri è ricorsivo, utilizzando come 

selettore la categoria successiva, che riconduce al set predefinito, con 
maggior numero di pubblicazioni. Sono stati applicati come filtri, in 
quest’ordine, le seguenti categorie: 
 

 
1. education educational research 
2. education scientific disciplines 
3. social sciences interdisciplinary  
4. psychology multidisciplinary 
5. psychology educational 
6. psychology social  
7. behavioral sciences 
8. psychology developmental 
9. sociology 
10. communication 

 
I filtri hanno portato, come conseguenza, all’aggregazione di alcune 
categorie che avevano la totalità degli item già compresi nei selettori 
precedenti. 
 

Filtri per Categorie / Aree di ricerca Categorie aggregate 

1. EDUCATION EDUCATIONAL 
RESEARCH 

1. LANGUAGE LINGUISTICS 
2. LINGUISTICS 
3. CHEMISTRY 

MULTIDISCIPLINARY 
4. GEOGRAPHY 
5. HUMANITIES 

MULTIDISCIPLINARY 
6. PSYCHOLOGY 

MATHEMATICAL 
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7. SOCIAL SCIENCES 
MATHEMATICAL 
METHODS  

2. EDUCATION SCIENTIFIC 
DISCIPLINES 

1. DENTISTRY ORAL 
SURGERY MEDICINE 

3. SOCIAL SCIENCES 
INTERDISCIPLINARY  

1. PSYCHOLOGY CLINICAL 
2. BUSINESS FINANCE 

4. PSYCHOLOGY 
MULTIDISCIPLINARY 

1. PSYCHOLOGY 
EXPERIMENTAL 

5. PSYCHOLOGY EDUCATIONAL - 

6. PSYCHOLOGY SOCIAL 1. PSYCHOLOGY APPLIED 

7. BEHAVIORAL SCIENCES - 

8. PSYCHOLOGY 
DEVELOPMENTAL 

- 

9. SOCIOLOGY 1. ANTHROPOLOGY 

10. COMMUNICATION  1. FILM RADIO TELEVISION 

 
Le 53 categorie rimanenti dopo questa prima fase di riduzione delle 
categorie comprendevano un totale di 480 pubblicazioni. Molte delle 
categorie riconducevano alla COMPUTER SCIENCE. Era possibile quindi 
procedere ad una seconda fase di applicazione di filtri corrispondenti a 
quelle categorie e la conseguente aggregazione delle categorie con la totalità 
dei paper già compresi nei filtri. 
 
Le 37 categorie rimanenti contenevano un totale di soltanto 80 paper. Una 
di queste categorie, apparentemente non pertinente, ENGINEERING 
ELECTRICAL ELECTRONIC, conteneva 32 paper (40%). Prima di 
continuare l’adozione del sistema di filtri sono stati verificati, manualmente, 
i contenuti dei titoli e degli abstract di questa categoria, che si sono rivelati 
del tutto pertinenti ai learning analytics. I testi potevano essere classificati, 
in alternativa, nella categoria: COMPUTER SCIENCE SOFTWARE 



Approcci di Learning Analytics 
 

  
PAULA DE WAAL ALMEIDA SANTOS 28 

 

ENGINEERING, in funzione dell’affinità del contenuto delle 
pubblicazioni. 
 

Filtri per Categorie / Aree di ricerca Categorie aggregate 

1. COMPUTER SCIENCE THEORY 
METHODS 

1. TRANSPORTATION 
2. TRANSPORTATION 

SCIENCE TECHNOLOGY 

2. COMPUTER SCIENCE 
INTERDISCIPLINARY 
APPLICATIONS 

1. BIOCHEMICAL RESEARCH 
METHODS 

2. BIOTECHNOLOGY 
APPLIED MICROBIOLOGY 

3. ENGINEERING CIVIL 

3. COMPUTER SCIENCE 
ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

1. MATHEMATICAL 
COMPUTATIONAL 
BIOLOGY 

4. COMPUTER SCIENCE 
SOFTWARE ENGINEERING 

1. ERGONOMICS 

5. COMPUTER SCIENCE 
CYBERNETICS 

- 

6. PSYCHOLOGY SOCIAL 1. PSYCHOLOGY APPLIED 

7. COMPUTER SCIENCE 
HARDWARE ARCHITECTURE 

- 

8. ENGINEERING ELECTRICAL 
ELECTRONIC 

1. ACOUSTICS 
2. AUTOMATION CONTROL 

SYSTEMS 
3. ENGINEERING 

BIOMEDICAL 
4. IMAGING SCIENCE 

PHOTOGRAPHIC 
TECHNOLOGY 

5. NANOSCIENCE 
NANOTECHNOLOGY 

6. ROBOTICS 
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L’ultima fase del processo di riduzione del numero di categorie ha 
richiesto una attenta verifica manuale. C’erano, infatti, 48 pubblicazioni 
distribuite in 30 categorie, che non erano state esplicitamente catalogate con 
riferimenti al primo gruppo di filtri (area umanistica) e nemmeno al secondo 
gruppo di filtri (computer science).  

 
L’analisi di tutti gli abstract delle pubblicazioni delle categorie “orfane” 

ha portato a 5 tipi diversi di esiti: 
 

1. Individuazione di un’espressione che portava all’inclusione di 
alcune pubblicazioni non pertinenti nei risultati della ricerca: 
“deep learning analytics”. Deep Learning è una tecnica di 
Intelligenza Artificiale, che può essere adottata dai dispositivi di 
learning analytics, ma è utilizzata in diversi scenari. Tutti gli 
abstract che contenevano questa espressione appartenevano a 
ricerche in medicina. Le pubblicazioni e le categorie 
corrispondenti sono state rimosse dall’insieme. Allo stesso 
tempo è stata rifatta la query iniziale per individuare l’eventuale 
occorrenza di ulteriori casi di falso positivo. 
 

2. Individuazione di alcune pubblicazioni in cui l’espressione 
Learning Analytics era utilizzata in liste di esempi. I testi non 
discutevano l’argomento. Anche questi testi e categorie sono 
stati rimossi. 

 
3. Individuazione di un risultato della query che corrispondeva alla 

descrizione di un dataset, elaborata come istruzioni di uso. La 
query iniziale è stata successivamente filtrata, utilizzando come 
parametro il tipo di documento “dataset” per individuare 
ulteriori occorrenze di prodotti simili. 

 
4. Conferma sull’ipotesi che molte delle categorie apparentemente 

non pertinenti contenevano elaborati sui learning analytics 
adottati in corsi appartenenti a quelle aree tematiche o affini. 
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Queste categorie sono state associate ad uno dei due gruppi di 
filtri iniziali: COMPUTER SCIENCE e EDUCATION. 

 
5. Isolamento di 2 categorie che contengono pochi record ma 

contribuiscono agli studi sui Learning Analytics secondo 
approcci scientifici specifici di quelle aree di ricerca: 
ECONOMICS e LAW. 
 

La riaggregazione delle categorie di Web of Science come criterio per 
l’individuazione di macroaree di ricerca ha generato 4 cluster di 
appartenenza, a partire dall’analisi del rapporto tra le categorie auto-
attribuite dagli autori e i contenuti delle categorie apparentemente non 
pertinenti: 

AREA 1: EDUCATIONAL SCIENCES 
AREA 2: COMPUTER SCIENCE 
AREA 3: ECONOMICS 
AREA 4: LAW  

 
 

Categorie e pubblicazioni escluse 
CATEGORIE PAPER E/O 

CATEGORIA 
AUTORI CONTENUTO 

MEDICAL INFORMATICS paper e 
categoria 

He, Puppala, 
Ogunti, 2017 

(deep learning) 
analytics 

MULTIDISCIPLINARY 
SCIENCES paper e 

categoria 
Nirschl, 
Janowczyk, 
Peyster, 2018 

(deep learning) 
analytics 

BIOCHEMICAL 
RESEARCH METHODS 
BIOTECHNOLOGY 
APPLIED MICROBIOLOGY 
MATHEMATICAL 
COMPUTATIONAL 
BIOLOGY 

paper e 
categoria 

Cario, Witte, 
2018 

machine learning 
framework for 
analyzing cancer 
mutations 
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ECOLOGY paper e 
categoria 

Goldsmith, 
Fulton, 
Witherill, 
Colin, 2014 

clickstream analytics 

SURGERY paper e 
categoria 

Augestad, 
Han, Paige, 
2017 

research gaps in 
surgical telementoring 

PUBLIC 
ADMINISTRATION paper e 

categoria 
Rogge, 
Agasisti, De 
Witte, 2017 

big data - generic 

STATISTICS PROBABILITY paper e 
categoria 

Waters, 
Fronczyk, 
Guindani, 
2015 

bayesian model 
development - generic 

MULTIDISCIPLINARY 
SCIENCES paper e 

categoria 
Kuzilek, 
Hlosta, 
Zdrahal, 
2017 

dataset 

 
Categorie riconducibili, per affinità di contenuto delle pubblicazioni 

individuate, a Education o Computer Science 

CATEGORIA RICONDUCIBILE 
A 

AUTORI CONTENUTO 

ARCHITECTURE 
CONSTRUCTION 
BUILDING 
TECHNOLOGY  
URBAN STUDIES 

Education Newton, 
Cameron, 
De 
Albornoz, 
2015 

Flipped teaching 
learning analytics 

TRANSPORTATION 
TRANSPORTATION 
SCIENCE TECHNOLOGY 

Education Misnevs, 
Puptsau, 
2017 

measuring 
competencies at 
master program 

ENVIRONMENTAL 
SCIENCES 
ENVIRONMENTAL 
STUDIES 
GREEN SUSTAINABLE 
SCIENCE TECHNOLOGY 

Computer 
Science 

Sun, Cui, 
Beydoun, 
2017 

micro open education 
resource 
recommendation 
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ENGINEERING 
INDUSTRIAL 
GREEN SUSTAINABLE 
SCIENCE TECHNOLOGY 

Computer 
Science 

Moraes, Da 
Silva, 2016 

implementation of 
Learning Analytics at 
the University 

CHEMISTRY 
ANALYTICAL  
ELECTROCHEMISTRY 

Computer 
Science 

Lu, Zhang, 
Zhang, 2017 

data collection by 
wearable devices 

PHARMACOLOGY 
PHARMACY Education Kuehbeck, 

Berberat, 
Engelhardt, 
2016 

quiz analysis 

BIOCHEMISTRY 
MOLECULAR BIOLOGY Computer 

Science 
Velmurugan, 
Kannaiya, 
Saravanan, 
2016 

big data approaches to 
learning analytics 

MEDICINE RESEARCH 
EXPERIMENTAL Education Scott, 

Morris, 
Marais, 2018 

Medical student use of 
digital learning 
resources 

ENGINEERING 
MANUFACTURING Computer 

Science 
Willcox, 
Huang, 2017 

Network models 

PHYSICS 
MULTIDISCIPLINARY Education Johnson, 

Shum, 
Willis, 2012 

future visions 

INFORMATION 
SCIENCE LIBRARY 
SCIENCE 

Education 13 paper library data 

MEDICINE GENERAL 
INTERNAL Education 5 paper medical education 

MANAGEMENT Education 5 paper management 
education 

BUSINESS Education 2 paper business education 

ENGINEERING 
MULTIDISCIPLINARY Education 4 paper engineering education 
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ECONOMICS Economics Flavin, 2016 disruptive innovation, 
implication for cost 
structures 

LAW Law Carmel, 
2016 

regulating big data 
education (policies) 

 
 
L’esclusione dei record non pertinenti dopo la verifica manuale ha 

portato alla riduzione del numero di record da 1343 a 1334. Il risultato finale 
può essere rappresentato (fino al 15 agosto 2018) dai seguenti parametri di 
ricerca: 

 
TOPIC: ("learning analytics") OR TITLE: ("learning analytics") OR 

CONFERENCE: ("learning analytics") 
Refined by: [excluding] DOCUMENT TYPES: ( DATA PAPER ) 

AND [excluding] WEB OF SCIENCE CATEGORIES: ( 
MULTIDISCIPLINARY SCIENCES ) AND [excluding] WEB OF 
SCIENCE CATEGORIES: ( SURGERY ) AND [excluding] WEB OF 
SCIENCE CATEGORIES: ( ECOLOGY ) AND [excluding] WEB OF 
SCIENCE CATEGORIES: ( BIOCHEMICAL RESEARCH METHODS 
) AND [excluding] WEB OF SCIENCE CATEGORIES: ( PUBLIC 
ADMINISTRATION ) AND [excluding] WEB OF SCIENCE 
CATEGORIES: ( STATISTICS PROBABILITY ) AND [excluding] 
ORGANIZATIONS: ( HOUSTON METHODIST HOSP ) AND 
[excluding] AUTHORS: ( CHEUNG YK ) 

Indexes=SCI-EXPANDED, SSCI, A&HCI, CPCI-S, CPCI-SSH, 
ESCI Timespan=All years 

 
L’elenco completo delle 1334 pubblicazioni scientifiche contenute nel 

Dataset finale è presentato nell’ Appendice della tesi. 
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SCOPUS 
 
La ricerca di fonti in SCOPUS è stata limitata al reperimento di tutti i 

metadati dei paper delle conference LAK (Learning Analytics and 
Knowledge), operazione non intuitiva dato che sono catalogati come “ACM 
International Conference Proceeding Series”, senza fare riferimento al 
congresso specifico.  

 
Il reperimento della collezione completa dei paper, invece, ha richiesto 

il download manuale, nel sito di ACM (Association for Computing 
Machinery Digital Library), che non autorizza l’uso di processi 
automatizzati. Il processo predisposto con una routine di Apple Script, per 
esempio, utilizzato per il download di altre collezioni, non protette, è stato 
interrotto. Il mio account di accesso al database è stato bloccato per giorni, 
inoltre, ogni volta che il numero o la velocità dei “clic” manuali superava i 
loro calcoli su “che cos’è un pattern umano” di interazione! 

 
La query di ricerca nel database SCOPUS esclude tutte le altre 

pubblicazioni ed è semplicissima.  Consiste nell’abbinamento della 
espressione “learning analytics” con il nome della collezione “ACM 
International Conference Proceeding Series”, escludendo i falsi positivi che 
non sono paper scientifici. 

 
TITLE-ABS-KEY (“learning analytics”) AND (LIMIT-

TO (EXACTSRCTITLE,” ACM International Conference Proceeding 
Series”)) AND (EXCLUDE (DOCTYPE,” cr”))  

 
  
Anche SCOPUS, come WOS, ha un dispositivo di visualizzazione dei 

dati bibliometrici, che avrebbe potuto essere utilizzato per il controllo dei 
risultati della query. Purtroppo, i dati non sono consistenti nel sistema, il che  
ha portato al bisogno di correggere i dati visualizzati con l’uso di un 
thesaurus creato ad hoc, abbinato al dataset estratto, per la mappatura degli 
autori che avevano il loro nome scritto in diversi modi.  
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SCOPUS offre uno strumento che ci permette di ipotizzare che alcuni 

autori abbiano diversi nomi ma non lo fa in automatico, e l’estrazione dei 
dati non riflette i criteri di abbinamento. Si consideri a titolo di esempio il 
numero di pubblicazioni di Gašević, nelle due visualizzazioni tratte dalla 
stessa collezione, senza alcuna variazione nella query di ricerca. I dati iniziali 
lo collocano in quinta posizione nella lista dei 15 autori con maggior numero 
di pubblicazioni, con 11 paper catalogati. I dati corretti dal dispositivo di 
abbinamento, invece, collocano l’autore in prima posizione, con 21 paper 
catalogati.  

 
L’ordine di visualizzazione degli autori, però, non cambia, e chi 

apparentemente aveva più pubblicazioni rimane visualizzato nella prima 
posizione. 

 

 
Figura 2 - Statistiche “ANALIZE” errate, presenti nella dashboard riassuntiva, a partire dalla 

lista dei risultati filtrati per autore in SCOPUS 
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Figura 3 -Quantità di pubblicazioni dopo applicazione di filtro per abbinamento dei nomi 

degli autori 
 

 
Per superate questo limite del dataset, la costruzione di un thesaurus 

impedisce che l’errore venga riprodotto a livello di visualizzazione in 
VOSviewer. Senza l’applicazione del thesaurus, alcuni dei “padri storici” 
della comunità non sarebbero stati rappresentati in primo piano: Siemens, 
Shum e Gašević. La visualizzazione in VOSviewer avrebbe riprodotto 
l’errore di SCOPUS, rappresentando un numero di pubblicazioni e/o un 
numero di relazioni di co-autorship inferiore a quelli di Ferguson, Drachsler 
e Pardo. Anche le reti di co-authorship sarebbero state frantumate. 
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Thesaurus per la correzione delle visualizzazioni  

degli item estratti da Scopus 

label replace by 

aguilar, s. aguilar, s.j. 

brooks, c. brooks, c.a. 

buckingham shum, s. shum, s.b. 

conde, m.a. conde, m.á. 

dawsony, s. dawson, s. 

de barba, p. de barba, p.g. 

filvà, d.a. filvá, d.a. 

gasevic, d. gašević, d. 

gaševic, d. gašević, d. 

gaševícy, d. gašević, d. 

giannakos, m. giannakos, m.n. 

heffernan, n. heffernan, n.t. 

hernandez-garcía, a. hernández-garcía, á. 

hernández-garcía, a. hernández-garcía, á. 

hickey, d. hickey, d.t. 

jeremic, z. jeremić, z. 

johnson, m. johnson, m.d. 

joksimovic, s. joksimović, s. 

jovanovic, j. jovanović, j. 

kirschner, p. kirschner, p.a. 

kovanovic, v. kovanović, v. 

lindstaedt, s. lindstaedt, s.n. 

macfadyen, l. macfadyen, l.p. 

martinez-maldonado, r. martínez-maldonado, r. 

mcnamara, d. mcnamara, d.s. 
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milligan, s. milligan, s.k. 

molenar, i. molenaar, i. 

muñoz-merinoa, p.j. muñoz-merino, p.j. 

mũoz-merino, p.j. muñoz-merino, p.j. 

norris, d. norris, d.m. 

ostrow, k. ostrow, k.s. 

ruipérez-valiente, j.a. ruipérez-valientea, j.a. 

schmidt, a. schmidt, a.p. 

siemensg, g. siemens, g. 

suthers, d.d. suthers, d. 

sándor, a. sándor, á. 

teasley, s. teasley, s.d. 

tempelaar, d. tempelaar, d.t. 

willis, j. willis, j.e. 

 
 
Segue l’esempio di visualizzazione di controllo in VOS Viewer (con 

pruning degli autori senza relazione di co-authorship), con e senza l’uso del 
thesaurus: 

• dimensione del nodo = numero di pubblicazioni;  
• linea = co-authorship;  
• colore = media del numero di pubblicazioni per anno. 
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Figura 4 - Visualizzazione errata; dataset senza thesaurus 
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Figura 5 - Visualizzazione corretta; dataset con thesaurus 
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Journal of Learning Analytics 
 
I metadati dei volumi del Journal of Learning Analytics che non erano 

presenti in SCOPUS e WOS sono stati catalogati e incorporati in un dataset 
separato, con lo stesso standard bibliometrico dei precedenti, ma limitato ai 
seguenti campi, perché gli altri dati non erano disponibili:  

 
1. Pubblicazione 
2. Data 
3. Titolo 
4. Autori 
5. Keyword 
6. Abstract.  

 
Le keyword e gli abstract non erano presenti in alcuni articoli dei primi 

volumi della rivista. Non possono essere usati, perciò, per la generazione di 
reti di co-occurrence. Nella distribuzione temporale dei cluster di concetti, 
questa mancanza può incidere sulle variabili quantitative.  

Implementazione di dispositivi in piattaforme di learning management 
system utilizzate in contesto reale 

 
Una delle ipotesi di lavoro richiedeva l’analisi dei dispositivi di 

Learning Analytics in contesti reali. L’obiettivo prefissato era la verifica della 
percezione di utilità, dalla parte dei docenti, dei dati disponibili nei loro corsi, 
a supporto dei loro processi decisionali, seguita dall’eventuale 
individuazione di altri bisogni informativi non ancora rappresentati nelle 
dashboard.  

 
Questo obiettivo non ha potuto essere perseguito in funzione di una 

serie di vincoli tecnici e amministrativi sopraggiunti nei vari scenari in cui i 
dispositivi sono stati installati. L’installazione dei plugin in piattaforme attive 
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è una operazione tecnica riservata agli amministratori del sistema che, nelle 
tre piattaforme di learning management system individuate, avevano le proprie 
capabilities (permessi di installazione di plugin) limitate dai criteri di sicurezza 
impostati dai fornitori di hosting e management delle piattaforme.  

 
La semplice installazione dei plugin ha richiesto, quindi, oltre le 

autorizzazioni a livello istituzionale, l’intervento tecnico di terzi, che hanno 
contribuito e risolto i problemi tecnici nella misura delle loro priorità o dei 
limiti dei loro contratti commerciali.  

 
Avendo comunque la possibilità di esplorare i dati e le visualizzazioni 

fornite da Intelliboard, il plugin professionale per i Learning Analytics 
installato nelle tre piattaforme, è stato possibile capire le funzionalità sulle 
quali l’industria del software si sta orientando.  

 
L’esperienza ha fatto emergere, inoltre, un nodo problematico non 

discusso nelle pubblicazioni scientifiche: l’importanza delle scelte di 
configurazione tecnica dei corsi e delle attività formative perché siano 
generate buone tracce di interazione. La serie di errori da evitare si è 
aggiunta, così, ai risultati della ricerca (capitolo 5 – L’implementazione di 
dashbords). 

 
In estrema sintesi, vengono descritti nei prossimi paragrafi i problemi 

incontrati a livello di installazione di Intelliboard negli ambienti LMS che 
hanno accolto la richiesta di contributo a questa ricerca. 

 

EDUOPEN 
 
Nella piattaforma del network universitario EDUOPEN, che riunisce 

i MOOC di 18 Università italiane e della Rete Universitaria per 
l’apprendimento permanente, il plugin è stato installato con errori che 
hanno impedito la configurazione dei report e delle dashboard.  
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Nonostante l’interesse espresso dai coordinatori del network, e le varie 
richieste di aiuto indirizzate agli interlocutori tecnici indicati, compresi i 
referenti del Consorzio Universitario Cineca, dove la piattaforma attiva è 
ospitata, i problemi non si sono mai risolti completamente. Il nodo 
mancante sembra essere quello dei referenti per lo sviluppo, a carico di un 
fornitore esterno che ha customizzato la piattaforma Moodle.  

 
Il tema di customizzazione dell’interfaccia, inoltre, ha reso impossibile 

visualizzare i report, le tabelle e i grafici in modo comprensibile all’interno 
della piattaforma. I test sono stati fatti, perciò, utilizzando un desktop 
esterno, ospitato nel sito di Intelliboard. 

 

Università Ca’ Foscari Venezia 
 
Nella piattaforma e-learning dell’Università Ca’ Foscari Venezia è stato 

necessario creare un profilo utente ad-hoc per il ricercatore, con le capabilities 
necessarie alla visualizzazione dei dati, ma senza le autorizzazioni necessarie 
(istituzionali) alla modifica delle configurazioni dei corsi. Non è stato 
possibile, quindi, attivare le funzionalità che avrebbero contribuito alla 
registrazione dei dati relativi a variabili temporali, per esempio: data di inizio 
e fine dei corsi, date relative alle consegne di compiti (data attesa, data finale, 
chiusura della possibilità di consegna).  

 
La strategia di gestione delle aree-corso di Ca’ Foscari, nella 

piattaforma, è decentralizzata e, in gran parte, di responsabilità di ciascun 
docente. Ogni modifica necessaria avrebbe richiesto l’intervento o il 
permesso dei singoli docenti, riducendo enormemente la fattibilità della 
proposta, dato che ogni corso ha parametri di configurazione diversi.  

 
L’installazione iniziale del plugin nella piattaforma e-learning di Ca’ 

Foscari è andata a buon fine, ma i dati sono stati cancellati, senza preavviso, 
in un momento successivo, in seguito ad un update automatico di Moodle 
programmato dal fornitore esterno.  
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Le possibilità di azione sono state, quindi, limitate dalla situazione 

tecnica e dalle scelte gestionali, bv con la conseguente assenza di dati in 
alcuni report fondamentali: i report con variabili provenienti dal sistema di 
definizione di framework di competenze, e i report con variabili utili alla 
definizione di modelli che misurano le interazioni considerando pattern 
temporali. 

 

Fondazione Scuola di Sanità Pubblica della Regione Veneto 
 
Il plugin installato nella piattaforma e-learning della Fondazione Scuola 

di Sanità Pubblica della Regione Veneto ha funzionato senza problemi 
tecnici ma è stato possibile utilizzarlo in un unico corso, perché gli altri 
percorsi erano già avviati e monitorati da un referente interno, con uso di 
query dirette ai log di Moodle.  

 
La maggior parte di questi corsi erano iniziative di formazione in 

servizio che richiedevano “evidenze” contabili sul numero di ore di presenza 
digitale e sulle fasce orarie di partecipazione che possono essere conteggiate, 
da un punto di vista normativo, come formazione nel luogo di lavoro. 

 

Piattaforme di test 
 
Una alternativa alla installazione di plugin in ambienti attivi, nella 

ricerca sui tracciati digitali, è la duplicazione dell’intera piattaforma, scelta 
che non è stata nemmeno ipotizzata perché richiederebbe l’azione di interi 
team di tecnici e costi non compatibili con i fondi disponibili. 

 
La terza opzione, sulla quale è stato fatto un investimento di tempo 

per l’analisi della fattibilità, era quella della selezione di un numero limitato 
di corsi per la migrazione verso una piattaforma simile, in ambiente protetto, 
con tutti i dati resi anonimi.  
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Tutte e tre le piattaforme avevano, purtroppo, moduli proprietari 

installati, con licenza esclusiva per l’uso nella piattaforma in hosting presso i 
fornitori. Nei tentativi di migrazione, i dati sono risultati incompleti perché 
i dati relativi alle interazioni con le attività dei moduli proprietari non sono 
rilevabili dai sistemi in cui gli stessi moduli non sono installati. 
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2 – Il gap pedagogico 
 

Learning Analytics: un nuovo Ambito di Studi e di Pratiche 
 
L’ambito di studi attualmente denominato Learning Analytics si 

sviluppa in uno scenario interdisciplinare dove i recentissimi metodi della 
“Scienza dei dati” (Data Science) dialogano con i metodi di ricerca delle 
Scienze della Formazione (Educational Sciences) e con la prassi dei sistemi 
educativi in tutti i loro livelli. Il punto di convergenza tra i diversi ambiti 
disciplinari coinvolti consiste nell’assunzione dell’ipotesi che i nuovi modelli 
di raccolta sistematica di dati e di modellizzazione progressiva degli stessi 
possano generare subset di dati in grado di configurarsi come Actionable 
Data (Clow, 2012), ossia, dati ad alto livello di impatto sulla presa di 
decisioni nella risoluzione di problemi educativi specifici.  

 
Quest’ambito di studi e di pratiche ha ereditato, quindi, le svariate 

tecniche e metodi di raccolta, elaborazione e visualizzazione di dati 
sviluppate in aree di indagini preesistenti come la Business Intelligence, 
l’Educational Data Mining, la Web Analytics e i Recommender Systems 
(Persico & Pozzi, 2015).  

 

Dalla misurazione degli esiti alla riflessione sui “living processes” 
 
Secondo Becker (2013), queste nuove tecniche, quando applicate ai 

contesti e ai sistemi formativi, stimolano la definizione di nuovi framework 
per l’analisi dei processi educativi, sia in termini di valutazione (assessment) 
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che di qualità complessiva delle interazioni. Il focus risulta cambiato: dalla 
misurazione degli esiti ristretto alle valutazioni sommative, al monitoraggio 
sistematico e alla valutazione “in-process”, facendo uso di dati che siano 
“attuali e contestuali”.  

 
Questo approccio richiede, nella visione di Becker, nuovi parametri per 

la raccolta dei dati e la loro visualizzazione, che siano orientati a informare 
gli studenti, i docenti e le altre figure dello scenario educativo con l’obiettivo 
di stimolare riflessioni sui processi attivi (living processes).  I processi formativi 
vengono perciò concettualizzati in chiave dinamica e iterativa, posizione 
non del tutto allineata alle pratiche e alle ricerche che hanno puntato sulla 
“validazione” di procedure o sulla “rendicontazione degli esiti della 
formazione”, che si erano diffuse nel decennio precedente in seno ai 
movimenti della Evidence-Based Education.  

 
L’ambito dei Learning Analytics non si oppone al concetto di evidenza. 

Si consideri per esempio la Policy Brief dell’UNESCO sui Learning 
Analytics del 2012, dove viene dichiarato che: “La potenzialità dei Learning 
Analytics è quella di poter trasformare la ricerca educativa in una scienza 
data-driven, e le istituzioni educative in organizzazioni che effettuano 
decisioni basate su evidenze” (Simon Buckingham Shum, 2012).  Il 
documento prende, però, una forte posizione contro i rischi dell’uso dei dati 
secondo approcci pedagogici che rendano perpetuo il “regime della 
valutazione” (assessment regimes).  

 
L’approccio dei ricercatori che si occupano di Learning Analytics, in 

relazione alla Evidence-Based Research, consiste perciò nell’individuazione 
di evidenze che possano arricchire le decisioni con informazioni e 
orientamenti scientificamente fondati; non vanno utilizzate come un 
“mezzo per imporre forzatamente quello che si considera efficace” 
(Margiotta, 2015). 
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Rappresentare lo status quo 
 
L’approccio predominante nei modelli di analisi dei dati nell’ambito 

dei Learning Analytics è quindi esplorativo-descrittivo. Si tratta di 
rappresentare lo status quo di specifici processi di insegnamento e 
apprendimento, in specifici contesti, che possono essere descritti a livello di 
singola persona, ma anche come cluster di persone rappresentate da pattern 
o “casi” simili; a livello di classi o gruppi di classi rappresentati da pattern o 
“casi” simili; oppure come intere popolazioni di studenti e docenti di una 
scuola, di una tipologia di scuole, di una regione o di una nazione.  

 
Affinché questo approccio esplorativo-descrittivo sia generativo di 

insight, si fa riferimento ad algoritmi complessi e a tecniche in grado di 
raccogliere dati da svariate fonti informative contemporaneamente, siano 
esse strutturate o non strutturate. Il continuo aumento del potere di calcolo 
dei sistemi informatici permette, per esempio, l’uso di dati proveniente da 
fonti audio, video, immagini e documenti, che non siano stati previamente 
codificati da metadati o organizzati in dataset. Permette inoltre il 
trattamento di grosse quantità di dati generati da tecnologie “smart” come i 
sensori presenti nei tablet, nei Fitbit, nelle auto, nelle case o nelle città.  

  
Le modalità di raccolta di dati si stanno moltiplicando in ragione del 

costante sviluppo di tecnologie informatiche che permettono l’analisi delle 
interazioni negli ambienti reali, come per esempio le tecnologie “indossabili, 
i software di riconoscimento facciale e i sistemi di eye tracking.   

 
La ricerca sui Learning Analytics fa uso, quindi, di metodi di 

osservazione che non dipendono necessariamente dalla presenza fisica di 
una persona nella fase di raccolta dei dati, e dell’uso immediato di questi dati 
in un flusso continuo di riflessione sulle pratiche in atto.  
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Quali scopi? 
 
L’enorme quantità di dati disponibili attualmente nei sistemi 

informatizzati, se processata in modo adeguato dai metodi e dagli strumenti 
di Learning Analytics, potrebbe fornire informazioni ed insight utili in tutti i 
livelli dei sistemi educativi. I dati sulle esperienze formative degli studenti, 
per esempio, possono essere utilizzati ai fini di sviluppo di strategie di 
scaffolding e di autoregolazione, oppure ai fini di revisione in itinere del 
progetto didattico.  

 
Questi sistemi rappresentano dati e criteri che possono essere implicati 

nella regolazione di attività complesse come il ciclo di Learning Design 
(Persico & Pozzi, 2015) e il monitoraggio permanente (Becker, 2013). 

 
Tra gli usi possibili dei dispositivi di Learning Analytics, possono 

esserci anche, ma non solo, le seguenti opportunità: 
 

a) indirizzare le scelte di personalizzazione dei percorsi formativi 
fatte dagli studenti;  

b) fare emergere pattern interattivi associati alle difficoltà di 
apprendimento; 

c) definire problemi che richiedono interventi di supporto alla 
risoluzione di problemi di apprendimento; 

d) tracciare profili che indirizzano le azioni di orientamento;  
e) prevenire l’abbandono degli studi;  
f) riprogettare risorse, attività e strumenti di valutazione. 

 
Le tecniche e i metodi adottati in questo ambito di ricerca possono 

favorire il superamento dei limiti dei modelli di valutazione dell’efficacia dei 
sistemi, e dei metodi di raccolta di dati, che richiedono lunghe procedure 
strutturate, con tempi di comunicazione dei risultati non allineati con i 
bisogni di intervento dei contesti, e delle persone che sono state oggetto di 
osservazione o di indagine.  
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Dispositivi informatici 
 
L’evoluzione dei modelli di rappresentazione dei processi e degli 

strumenti che visualizzano i dati è continua, e vi è un crescente interesse, a 
livello mondiale, sulle soluzioni operative di Learning Analytics che 
vengono proposte come dispositivi informatici. Tra le tipologie più diffuse, 
rappresentate nelle reti di concetti, è possibile individuare:  

 
a) Gli Early Warning Systems – sistemi in grado di individuare gli 

studenti che sono a rischio di abbandono degli studi utilizzando 
tecniche di Machine Learning e tecniche di analisi predittiva. 
 

b) I Teacher’s Dashboard – cruscotti che rappresentano, 
attraverso immagini, schemi o applicazioni interattive, lo 
sviluppo dei processi di apprendimento degli studenti, facendo 
uso dei dati di tracciamento delle interazioni e degli altri eventi 
per i quali esista documentazione disponibile. Hanno l’obiettivo 
di supportare le scelte di riprogettazione del corso in itinere, la 
contestualizzazione degli interventi dei docenti, e la 
personalizzazione dei feedback formativi. 

 
c) Gli Student’s Dashboard – cruscotti che indicano agli studenti 

gli stati di avanzamento dei processi di interazione e di 
apprendimento, con l’obiettivo di supportare le strategie di 
autoregolazione degli apprendimenti, e di goal-setting, anche a 
livello di carriera di studi. 

 
d) La visualizzazione di pattern e statistiche di interazione nell’uso 

di risorse multimediali, con l’obiettivo di valutare l’efficienza e 
l’efficacia delle risorse e delle attività predisposte, per apportare 
delle modifiche, se ritenute necessarie. 
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La dimensione etica e legale 
 
Oltre la ricerca sullo sviluppo di modelli e dispositivi, prevalentemente 

condotta da ricercatori che afferiscono a settori disciplinari caratterizzati 
dall’intenso uso di metodi statistici e matematici, le questioni aperte relative 
alle pratiche di ricerca e alle pratiche di adozione dei Learning Analytics si 
stanno moltiplicando. Infatti, la discussione sulle dimensioni etiche e legali 
che riguardano l’archiviazione e l’uso massivo di dati sull’interazione e sui 
comportamenti degli individui, potrebbero imporre limiti di accesso a dati 
considerati sensibili, come i dati anagrafici o i voti ricevuti dagli studenti!  
 

Il Journal of Learning Analytics ha dedicato a questo tema nel 2016 un 
intero volume nel quale l’articolo su invito redatto da Rebecca Ferguson, 
insieme ad altri partecipanti del progetto LACE (Learning Analytics 
Community Exchange), illustrano la checklist DELICATE per il controllo 
dei fattori abilitanti o vincolanti l’introduzione di servizi informatizzati di 
Learning Analytics nei contesti educativi.  

 
Citando il lavoro di Willis, Pistilli, & Campbell (2013), gli autori 

cercano di dare risposte alle due domande che, secondo loro, dovrebbero 
orientare le scelte etiche in materia di Learning Analytics: 

 
a) “What is worth seeking — that is, what ends or goals of life 

are good?” 
b) “What individuals are responsible for — that is, what duties 

should they recognize and attempt to fulfill?” 
 
Gli autori rispondono, con semplicità, la prima domanda: “lo scopo 

etico dovrebbe essere il successo dell’apprendente”, ma, allo stesso tempo, 
ci invitano a riflettere sul “come definiamo il successo” e su “chi crediamo 
possa essere il responsabile di questo successo” (Rebecca Ferguson, Hoel, 
Scheffel, & Drachsler, 2016).  
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Il problema, purtroppo, non riguarda soltanto la consapevolezza, i 
valori o i diritti. Ha una ricaduta sulle decisioni progettuali che definiscono 
i criteri e le modalità di la raccolta e di conservazione dei dati, per esempio: 

  
a) Quali tipi di dati devono poter essere cancellati su richiesta degli 

studenti, e in questo caso, quale impatto le variazioni hanno 
sull’accuratezza dei dati complessivi nel tempo? 

 
b) Se i dati sono anonimizzati, o riservati a pochi operatori, come 

renderli significativi nella risoluzione di problemi situati? 
 

c) Se il tracciamento dipende dalla autorizzazione degli utenti (opt 
in – opt out), come può essere possibile stabilire criteri di 
personalizzazione dei servizi? 

 

L’ urgenza di contributi attivi delle comunità di ricerca pedagogica 
 
Rimangono purtroppo quasi inesplorate in letteratura le dimensioni 

pedagogiche che potrebbero o dovrebbero informare la concettualizzazione 
dei modelli di analisi, i criteri di accesso e di visualizzazione dei risultati, i 
processi decisionali e le azioni sul campo ad essi correlate. Il gap è 
chiaramente individuato dal gruppo di ricerca coordinato da Dai Griffiths 
all’interno del progetto LACE (2015).  

 
La ricerca, che ha coinvolto esperti invitati, ha investigato otto “visions” 

per il futuro dei Learning Analytics. L’analisi qualitativa dei dati ha 
classificato i temi emergenti nelle risposte aperte in tredici categorie di 
discorso. La categoria con maggior indice di ricorrenza nelle risposte è quella 
denominata Pedagogy (Discussion of educational methods, including training for 
teachers). I temi risultanti riguardano prevalentemente rappresentazioni 
negative: 
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1) i dubbi sulla consapevolezza e sulla competenza di chi deve 
utilizzare i dati; 

2) la paura che l’uso di sistemi statistici o automatizzati favorisca 
l’abbassamento della qualità dei processi di apprendimento; 

3) la paura che gli unici dati rilevati siano quelli che rappresentano 
processi di apprendimento delle “lower order skills”.  
 

In termini di personalizzazione dei percorsi di apprendimento, invece, 
sembra esserci un maggior accordo sul valore positivo che gli strumenti di 
Learning Analytics potrebbero offrire. 

 
Paradossalmente, è il rischio del cattivo uso dei dati, nei sistemi creati 

per il miglioramento dei processi educativi, il fattore che fa suonare il 
campanello d’allarme sull’urgenza di contributi attivi della comunità di 
ricerca pedagogica nell’ambito dei Learning Analytics.  

 
Per questa ragione, alcuni dei leader storici della ricerca in questo 

ambito - Gašević, Dawson e Siemens, fondatori della Society for Learning 
Analytics Research (SoLAR), hanno lanciato la discussione sul problema 
pedagogico, pubblicando nel 2015 uno studio intitolato “Let’s not forget: 
Learning Analytics are about learning”.  Il paragrafo finale dell’articolo inizia con 
una dichiarazione di fede sul bisogno di costruire il campo dei Learning 
Analytics “a partire dalla e come contributo alla” ricerca educativa (Gašević, 
Dawson, & Siemens, 2015).  

 
I casi citati dagli autori sottolineano la rilevanza delle teorie consolidate 

in ambito pedagogico in termini di azioni portate ad effetto dai docenti in 
seguito alla consultazione dei dati. Nell’analisi di Course Signals, per 
esempio, un dispositivo di Learning Analytics sviluppato dall’Università di 
Purdue per la prevenzione dell’abbandono dei corsi, viene individuato un 
aspetto problematico relativo ai modelli di azione stimolati dagli alert forniti. 
Il dispositivo - un semaforo di segnalazione degli studenti a rischio - era 
stato originalmente concepito per l’uso dalla parte del personale 
amministrativo. Nel momento in cui è stato proposto come strumento 
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anche ai docenti, la maggior parte delle azioni intraprese sono state 
caratterizzate da comunicazioni formali agli studenti sul rischio di 
insuccesso scolastico. Le azioni augurabili da un punto di vista formativo, 
invece, secondo gli autori, avrebbero dovuto contribuire alla riduzione del 
rischio di abbandonno attraverso strategie di scaffolding e di feedback 
formativo. 

 
Tra i pochi autori che fanno effettivo riferimento alla validità 

pedagogica dei descrittori, delle categorie e delle funzioni comunicative dei 
dispositivi di Learning Analytics, si distacca Simon Buckingham Shum, 
riconosciuto come una delle maggiori autorità scientifiche nella ricerca sui 
dispositivi di Learning Analytics. Shum sostiene che i principi di 
visualizzazione dei dati che rappresentano le analisi dovrebbero estendersi 
oltre i postulati semiotici che ne facilitano la comprensione, e puntare sullo 
sviluppo di un quadro di “pedagogical affordances” che qualifichino le decisioni 
data-driven intraprese da studenti e docenti in termini di empowerment (Shum 
& Crick, 2012).  

 
L’espressione “affordance”, nel quadro teorico dell’interazione, fa 

riferimento ai suggerimenti di azioni possibili, percepiti dai soggetti nella 
relazione tra l’uomo, gli ambienti e gli artefatti che lo circondano (Norman, 
1990). 

 

Le difformità terminologiche 
 
La progressiva adozione di teorie e concetti pedagogici 

nell’elaborazione di modelli di analisi che possano supportare decisioni 
informate relative a processi di insegnamento e apprendimento richiederà 
una attenta revisione critica, sul piano ontologico, dei termini attualmente 
utilizzati nell’interfaccia dei dispositivi per la descrizione dei dati e delle 
relazioni tra i dati.  
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Nell’ambito dei Learning Analytics, queste azioni di disambiguazione 
sono ancora più complesse, perché i loro percorsi definitori implicano la 
loro associazione con i riferimenti terminologici specifici della Data Science 
e dell’interazione uomo-macchina (HCI). 

 
Lo spazio dedicato dalle pubblicazioni scientifiche all’analisi della 

dimensione ontologica delle tecniche e dei prodotti rimane estremamente 
esiguo e l’aspetto semantico è limitato a funzioni di catalogazione. SoLAR 
ha reso disponibile nel 2013 una collezione di 697 articoli già codificati in 
un dataset che potevano essere utilizzati dai partecipanti al LAK Challenge 
(http://lak.linkededucation.org), organizzato in collaborazione con una 
serie di enti di ricerca internazionali, tra i quali il CNR italiano (Taibi & 
Dietze, 2013). Il dataset è stato utilizzato, per esempio, da un gruppo di 
ricercatori dell’Università di Amsterdam, per individuare la frequenza di uso 
di concetti cardini della pedagogia e della psicologia, scelti come riferimento, 
e i termini più comunemente associati ai concetti-chiave selezionati: 

 
1. Engagement 
2. Motivation 
3. Self-reflection, self-assessment e self-regulation 
4. Social Learning (tra studenti e tra studenti e docenti) 
5. Assessment, testing e evaluation 
6. Recommendation e feedback 
7. Goal-setting 
8. Awareness, social awareness, context awareness 
9. Self-confidence  

 
Il lavoro, che aveva come obiettivo lo sviluppo degli algoritmi di 

analisi, e non l’analisi dei contenuti, ha dimostrato che l’uso di tecniche di 
Text Mining può contribuire all’organizzazione di un corpus di 
pubblicazioni scientifiche in funzione dei termini ricorrenti (Kobayashi, 
Mol, & Kismihók, 2013).  
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Il problema pratico che si va delineando, come conseguenza della 
mancata attenzione verso la dimensione ontologica dei descrittori dei 
modelli di analisi, è l’enorme difficoltà di comparazione dei contenuti delle 
ricerche.  La “difformità terminologica” è, infatti, un problema rilevante 
nella ricerca pedagogica, che “complica la possibilità di operare 
comparazioni e riscontri tra la pratica e la teoria” (Calvani, 2012).  

 
Prendiamo come esempio illustrativo gli indicatori di “Engagement”, 

descritti nelle schede informative di due prodotti diversi nel 2016: Moodle 
Engagement Analytics Plugin, sviluppato da un team di ricercatori della 
Monash University, e X-ray Learning Analytics, sviluppato dall’azienda 
Blackboard. Il primo fa riferimento specificamente a alla frequenza di eventi 
(login e forum) e ai risultati delle prove di valutazione. Il secondo, invece, 
elenca una serie di item che vengono tracciati senza definire i criteri di 
calcolo delle interazioni.  

 
Nei due casi, Engagement è una metafora che rappresenta l’esito o la 

frequenza di interazione, ma non corrisponde al livello di coinvolgimento 
dello studente da un punto di vista emotivo o cognitivo. Considerando le 
azioni tracciate, non è chiara la differenza tra lettura o scrittura o la durata 
dell’interazione. 

 
1. Moodle Engagement Analytics Plugin 

a. Il plugin è configurabile in funzione di parametri definiti 
dall’utilizzatore in termini di “indici auspicabili”.  

b. L’output visualizzato è un semaforo di allarme.  
c. La funzione comunicativa riguarda la tipologia Early 

Warning Systems, come nel progetto Signals 
precedentemente discusso. 

d. Descrizione: “… in this plugin "engagement" refers to activities 
which have been identified by current research to have an impact on 
student success in an online course. (…) Currently the plugin has three 
indicators: - Forum activity - Login activity - Assessment activity.” 
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(https://docs.moodle.org/22/en/Engagement_Analytics_
Plugin) 
 

2. X-ray Learning Analytics 
a. il prodotto offre una serie di visualizzazioni di dati trattati da 

algoritmi predefiniti a livello di software e di “cliente” 
specifico.  

b. L’output visualizzato in collegamento con il termine 
“engagement” è una serie di indici di interazione con gli 
ambienti e con le risorse disponibili. 

c. Descrizione: “Engagement levels within courses is a behavioral 
pattern that is an early predictor of student success. Quantifying and 
visualizing these interactions reveal important insights for instructors to 
act on in a timely and effective manner.”  
(https://temas.s3.amazonaws.com/Blackboard/OSM/XR
LA.pdf) 

 

Ricercatori, produttori e utilizzatori 
 
George Siemens, nel secondo congresso LAK (2012), ha sottolineato 

i rischi della mancanza di dialogo tra ricercatori, “vendors” e utilizzatori 
(practitioners), chiamandola “the research and practice gap”. Questo dialogo è 
rilevante, secondo Siemens, perché i ricercatori rischiano di dover condurre 
esperimenti senza conoscere gli algoritmi utilizzati dai prodotti commerciali 
installati nelle loro organizzazioni, come per esempio nelle Università, non 
sempre poggiati su modelli e criteri allineati con le Scienze dell’Educazione.  

 
Gli utilizzatori sono portatori di conoscenze contestualizzate che 

potrebbero informare le scelte dei ricercatori e dei “vendors” sui loro bisogni. 
I “vendors”, a loro volta, sono più efficienti nello sviluppo di prodotti finiti 
secondo principi di usabilità, e nella predisposizione di architetture di 
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sistema in grado di gestire processi di “Analytics in Real Time”(Siemens, 
2012).  

 
L’invito finale di Siemens alla riflessione sulle potenzialità dei Learning 

Analytics si esprime in termini di generazione di nuovi insight sui processi 
formativi.  Analizzare i processi significa quindi tenere in conto non solo gli 
obiettivi, i disegni progettuali, i risultati attesi o i metodi scelti ma andare 
verso la riflessione sugli accadimenti, sulle modalità di svolgimento delle 
attività o di partecipazione dei soggetti coinvolti.  

 
La visione di Siemens invoca quella dimensione documentale della 

raccolta dei dati provenienti da molteplici fonti, che si offre ai ricercatori e 
agli utilizzatori come ambiente da esplorare attraverso percorsi di scoperta 
e di interpretazione delle esperienze vissute.  

 

Approcci sistemici alla progettazione  
 

Si desume dai discorsi degli autori precedentemente citati un invito alla 
lettura dei processi educativi alla luce di approcci sistemici in cui azioni come 
la regolazione, la riorganizzazione e la riprogettazione sono elementi 
costituenti sia a livello operativo che concettuale.  

 
L’approccio sistemico alla progettazione didattica caratterizzano le 

opere di diversi autori italiani come Margiotta (2015), Tessaro (1997) e 
Pellerey (1994) che, seppur indagando su campi diversi, intessono i discorsi 
sulle teorie, sui modelli e sulle pratiche, considerandoli dinamici, sempre 
aperti e suscettibili ad effetti di retroazione.  Tra questi, il lavoro recente di 
Margiotta (2015), è forse quello più innervato da riflessioni dichiaratamente 
sistemiche, nel proporre la discussione sula Pedagogia come “Scienza prima 
della formazione”.  L’ autore, discorrendo sulla tesi che “nella società, l’atto 
cognitivo universale è legato alla capacità di saper coniugare, in modo 
ricorsivo, comprensione, spiegazione, interpretazione e decisione”, afferma 
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che “questo atto si obbliga a una continua inventio, creativa e generativa di 
nuovi saperi; pena la propria sopravvivenza”.  

 
Facendo esplicito riferimento a Maturana & Varela (1988), Margiotta 

prende in considerazione una pluralità di sistemi d’azione, sociali, economici 
o cognitivi, descritti come “viventi” e “strutturalmente plastici”, che 
interagiscono in modalità dinamica, “cogenerando pattern e framework di 
interazione”. Nell’approccio sistemico di Margiotta, “Plasticità sistemica” e 
“turbolenza” sono forze che agiscono sui sistemi d’azione in modo 
“continuo, euristico e generativo”. 

 
Le relazioni tra i processi analitici (intenzionali) e quelli decisionali 

(parzialmente intenzionali), rimangono purtroppo tutt’ora poco esplorate 
negli ambiti pedagogici, nonostante sia diffusamente riconosciuto il bisogno 
di stimolare il superamento di quell’attitudine autoreferenziale presente in 
tutti i livelli del sistema, che porta  studenti, docenti, progettisti, ricercatori, 
e policy makers a deporre più fiducia nella propria “intuizione esperta” 
(Kahneman, 2011) che nella riflessione sulle pratiche (Schön, 2002).   

 
Il grande tema delle decisioni nella progettazione didattica, in Italia, 

sembra interessarsi prevalentemente sul rapporto tra sapere scientifico e 
sapere operativo in termini di progettazione ex-ante, indirizzato alla 
definizione di modelli di instructional design in grado di consentire “una 
adeguata collocazione della conoscenza validata nel processo decisionale” 
(Calvani, 2012). Nelle decisioni complesse, però, l’accesso a molti dati o ai 
“migliori dati”, non sempre è garanzia di migliori decisioni perché altri 
fattori cognitivi delineano situazioni di razionalità limitata (bounded 
rationality), che portano a scelte “sufficientemente soddisfacenti” per il 
soggetto che decide (Eysenck & Keane, 2015).  

 
A livello internazionale, il maggior contributo sul tema dei processi 

decisionali, anche nei contesti educativi, proviene dalle ricerche nell’ambito 
della Psicologia Cognitiva, che tratta in maniera differenziata la categoria del 
Judgement e quella del Decision Making.  
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Il Judgement riguarda decisioni sulla probabilità/verosimiglianza degli 

eventi, utilizzando informazioni incomplete. Nuove informazioni, in questi 
processi, tendono a cambiare la forza delle credenze, rinforzandole o 
indebolendole. Il Decison Making comporta la scelta di una opzione tra 
varie possibilità e può cogliere gli input dei processi di Judgement (giudizio) 
ma è fortemente condizionato dalle conseguenze delle scelte (Eysenck & 
Keane, 2015).  

 
Oltre la discussione sull’eccessiva fiducia che gli esperti concedono alla 

loro intuizione, Kahneman (2011) analizza le resistenze degli esseri umani 
ai processi di pensiero algoritmici e statistici.  Questo rappresenta 
un’ulteriore sfida ala diffusione dell’uso dei dispositivi di Learning Analytics. 
Infatti, la consultazione di insights generati da sistemi automatizzati può 
informare le decisioni in modo veloce soltanto quando l’utilizzatore riesce a 
cogliere i nessi logici tra le variabili che compongono il dato rappresentato 
e, allo stesso tempo, la loro rilevanza, in ottica sistemica, nell’analisi 
complessiva della situazione-problema.   
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3 – Le decisioni data-driven 

L’analisi dei sistemi complessi 
 
Alla metà del secolo XX, i discorsi scientifici, politici e sociali 

riflettevano un bisogno percepito comune: superare quel stato di entropia 
nel quale il Mondo era stato gettato nel dopo-guerra. Allo stesso tempo, quel 
Mondo aveva testimoniato lo sviluppo di tecnologie e strategie, spesso 
originate nei contesti militari, che potevano offrirsi come risorse utili al 
raggiungimento di questo fine: il computer e l’ingegneria dei sistemi.  

 
La sfida condivisa nel dopo guerra era, utilizzando l’espressione 

coniata da Warren Weaver (1949), quella della Complessità Organizzata. 
L’articolo di Weaver in American Science (1949), si è configurato, allora, 
come un sfida alla scienza da compiersi nei successivi 50 anni: rigettare il 
valore analitico della semplicità e affrontare i problemi considerando un 
numero consistente di fattori interconnessi (Fox Keller, 1995). 

 
Non è stato il caso, quindi, a porre l’attenzione ad espressioni come 

“organizzazione”, “informazione”, “elaborazione”, talvolta utilizzati come 
concetti ma anche come agenti di trasformazione, nel tempo, delle metafore 
dominanti nelle spiegazioni scientifiche e negli approcci alla risoluzione dei 
problemi (Fox Keller, 1995). Le logiche computazionali, infatti, avevano 
acquisito valore strategico, data la difficoltà di elaborare la vasta quantità di 
dati rilevanti ai fini di presa di decisione e di coordinamento delle azioni 
militari, mentre la comunicazione e le teorie dell’informazione erano 
fondamentali ai fini del controllo dell’infinità di processi interconnessi, 
eterogenei e dislocati.  
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L’ingegneria dei sistemi, in quel contesto, si è sviluppata come insieme 
di tecniche e metodi di gestione/organizzazione, come l’analisi operazionale 
a squadre miste (Weaver, 1949) e l’applicazione di metodi matematici alla 
risoluzione di problemi complessi, come la gestione della forza di lavoro e 
dei sistemi produttivi (Wiener, 1948).  

 
Questi metodi e teorie, oggi trattati come ambiti disciplinari, hanno 

lanciato le basi degli approcci operativi e scientifici che si occupano 
dell’analisi dei sistemi complessi. Seppur distanziandosi da quel eccesso di 
credenza nella forza delle variabili di controllo predicati dalle visioni 
Cibernetiche (Wiener, 1948), l’idea che i fenomeni e i processi possano 
essere rappresentati e analizzati come reti o schemi di fattori interagenti 
sussiste nelle diverse aree del sapere, dalle cosiddette Scienze Dure, a quelle 
Umanistiche.  

 
Tali reti interagenti, laddove si manifestano come regolarità 

riconoscibile, sono chiamate oggi Pattern, Modelli, Schemi di 
comportamento dei sistemi complessi, quando il focus dell’analisi è il 
“funzionamento” del sistema. Queste rappresentazioni, in ipotesi, sono utili 
ad orientare i decision makers, sia nelle fasi diagnostiche del Problem Solving che 
durante le eventuali fasi di intervento.  

 
Alcuni dei metodi scientifici emergenti, però, ci promettono di andare 

oltre i concetti di interazione tra le variabili e di funzionamento del sistema 
nell’analisi dei problemi. Applicando formule matematiche, calcoli statistici 
e procedure informatiche, ad enormi quantità di dati, questi metodi sono in 
grado di stabilire la compresenza di elementi negli insiemi analizzati, a 
prescindere dalla premessa che essi interagiscano tra loro o che tra essi vi sia 
il concorso di causalità nella definizione dello stato di un sistema. Si tratta 
della famiglia di metodi e tecniche raccolti sotto il grande ombrello della 
Data Science (scienza dei dati).  

 
Queste tecniche hanno introdotto un vocabolario nuovo: i Pattern 

sono chiamati Casi, Profili o Esempi, e sono composti da collezioni di Dati 
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che insieme possono essere riconosciuti come una Entità riconducibile o 
non riconducibile a uno Schema Ontologico di riferimento. Saranno 
diagnostici o predittivi, se configurati per fare riferimento a indicatori di 
classificazione dei casi. Saranno descrittivi, se in assenza di riferimenti 
predefiniti.  

 
Ognuno di noi, nella vita quotidiana, li ha probabilmente sperimentati, 

non necessariamente come ricercatore, ma come entità osservata, tracciata 
da dispositivi digitali. Questi dispositivi, generalmente descritti come 
strumenti di monitoraggio permanente, tanto eterogenei quanto possono 
essere i modelli di calcolo sottostanti, hanno in comune una parte dei loro 
nomi: Analytics, e vengono spesso presentati in formati grafici, attraverso 
Dashboard interattive. L’espressione Dashboard (cruscotto) è una metafora 
ormai diffusa, che rimanda allo scopo di quanto visualizzato: la 
rappresentazione organizzata di informazioni sullo stato attuale di un 
sistema. 

 
Siamo oggetti di analisi nella fila degli aeroporti, quando siamo 

sottoposti al riconoscimento facciale; durante un acquisto online, per 
definire le offerte più adatte ai nostri profili e alla nostra storia di acquisti; 
quando scriviamo un feedback online, per mappare i sentimenti contenuti 
nei messaggi; in ospedale, se disponibili i dispositivi di diagnostica 
personalizzata; durante l’intera giornata, se indossiamo i braccialetti 
rilevatori di passi e di battiti cardiaci, integrati alle App. del settore Fitness.  

 
Ognuno di questi esempi suppone che i dati raccolti in un lampo e 

analizzati immediatamente e in modo automatico, facendo ricorso ad altri 
dati e casi disponibili, possa fornire rappresentazioni affidabili, utili alla 
presa di decisioni. Nel primo caso, il riconoscimento facciale accelera il 
processo di verifica dell’identità, una delle fasi necessarie all’approvazione 
dell’ingresso di una persona in un paese. Nel secondo caso, l’algoritmo di 
analisi del testo è in grado di mappare continuamente le reazioni degli utenti 
ai servizi offerti, distribuendole secondo tipologie di utenti che non sono 
più definite da dati anagrafici, ma dalla loro storia di interazione 



Approcci di Learning Analytics 
 

  
PAULA DE WAAL ALMEIDA SANTOS 64 

 

documentata dal dispositivo di monitoraggio. Nella diagnostica 
personalizzata, una serie di informazioni sul paziente può trovare punti di 
similitudine con altri casi ai quali è già stata attribuita una diagnosi.  

 
Per capire il potenziale positivo percepito dal Mondo attuale rispetto a 

questi metodi di Analytics e alle loro applicazioni, è necessario ricordare i 
seguenti aspetti problematici dell’analisi di sistemi finalizzata alla 
rappresentazione dei problemi complessi: la quantità di informazione 
disponibile, l’accuratezza dei metodi di rilevazione dei dati e la distanza 
temporale tra la raccolta delle informazioni, l’analisi e gli eventuali interventi.  

 
La simulazione o lo schema formale ideale dovrebbero, quindi, per 

raggiungere la massima efficienza, basarsi su una quantità di dati rilevanti 
per ciascuna delle variabili implicate, raccolti secondo criteri oggettivi 
riconoscibili, e interrelati dai criteri temporali effettivi degli accadimenti. 
Risulterebbe, così, più facile fare ipotesi di risoluzione di problemi a partire 
da dati che rappresentano eventi già accaduti, ma tenendo sempre presente 
che lo stato attuale del problema potrebbe aver raggiunto un diverso ordine, 
aver subito discontinuità nei comportamenti, o contenere nuove variabili.  

 
La possibilità di raccolta ed elaborazione continua dei dati ridurrebbe 

perciò quei margini di errore che provengono dai gap temporali tra raccolta, 
analisi e rappresentazione dei dati e degli stati dei sistemi. 

 

Decision-making 
 
Se è vero che la complessità implica il continuo mutamento del 

sistema, come già proponevano i primi autori delle teorie di System 
Dynamics (Forrester, 2009), questo significa che ogni decisione presa, anche 
seguendo procedure o metodi fortemente strutturati, porta in sé una 
dimensione di incertezza connessa con la mancanza di dati attuali su tutte o 
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alcune delle variabili, oppure connessa alla errata rappresentazione del 
comportamento attuale del sistema.  

 
Forrester (2009) ha evidenziato, inoltre, la limitata disponibilità di dati 

osservati direttamente da chi prende decisioni basate sull’analisi di problemi 
o sistemi complessi e la difficoltà di inferenza delle relazioni tra le variabili 
di un sistema a partire dalla semplice esperienza pregressa o dalla intuizione. 
Questo non esclude il valore dell’esperienza o della intuizione nella 
risoluzione di problemi con un numero limitato di variabili o di mutamenti 
negli eventi o negli schemi interpretativi.  

 
I processi logici attivati dalle persone nel mondo reale sarebbero, 

quindi, alimentati da “frammenti di conoscenza” su alcune parti del sistema 
sotto analisi; supposizioni sulle parti che compongono l’insieme (quelle 
conosciute dal decisore); e stimative sul possibile risultato dell’azione 
ancorate in (non sempre esplicite) intuizioni.  

 
I modelli mentali, secondo Forrester, sono i riferimenti delle nostre 

azioni quotidiane (everyday decisions) e possono contenere una grande molle 
di informazioni, compresa la conoscenza della struttura di un sistema o 
problema complesso, ma non sono molto affidabili in termini di deduzioni 
sui comportamenti del sistema a partire dalle informazioni disponibili. 

 
Tra le discussioni con focus sui processi decisionali (decision making), 

oltre alle tecniche ed ambiti scientifici basati su approcci matematici e 
modelli di rappresentazione dei dati, vi sono le prospettive sviluppate 
nell’ambito della economia e della psicologia (socio)cognitiva, 
probabilmente più conosciute nei settori umanistici di quelle 
precedentemente introdotte. Alcune di queste teorie ci aiutano a capire 
perché il tema del supporto alle decisioni continui ad essere oggetto di studi 
in varie discipline e, conseguentemente, perché gli artefatti di supporto, 
inizialmente appartenenti alla sfera della risoluzione dei “grandi problemi 
mondiali”, sono ora presenti in quasi tutte le sfere delle nostre vite. 
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A partire dalla fine degli anni 50, il concetto di ordine o controllo di 
una organizzazione, organismo o sistema, si è progressivamente trasformato 
da una visione gerarchica, prestabilita, con chiari sistemi di regolazione, che 
riportavano il funzionamento allo stato idealmente ritenuto ottimale. 
Un’organizzazione così concepita, infatti, tende a mantenere lo status quo, 
senza lasciare spazi di adattamento a nuovi scenari dettati dall’innovazione, 
da ipotesi di miglioramento o da imprevisti. La concezione della decisione 
come calcolo razionale dipendente dalla ottimizzazione dell’informazione è 
risultata perciò una teoria incompleta, e il ruolo dell’informazione nelle 
organizzazioni è stato approfondito in termini di ricerche sul come le 
persone decidono.  

 
Il lavoro di Herbert A. Simon, conosciuto oggi come il padre 

dell’espressione “bounded rationality” (razionalità limitata), ha infatti generato 
la crisi dei modelli di razionalità sui quali erano basati gli studi sulle scelte e 
decisioni umane, individuando una serie di fattori personali o contestuali 
che incidevano sui risultati, che, inoltre, spesso non corrispondevano ai 
risultati considerati ottimali nelle teorie economiche vigenti (Simon, 1955). 
Le teorie economiche tradizionali, secondo Simon, postulavano l’esistenza 
dell’Uomo Economico (economic man), come un Uomo Razionale che, in 
quanto tale: 

 
a) Possiede le conoscenze rilevanti sul suo ambiente, in modo chiaro e 

ampio. 
b) Ha un sistema di preferenze stabile e ben organizzato. 
c) Ha le abilità necessarie a calcolare, considerando ognuna delle 

possibili scelte di azione disponibili, quale tra queste gli permetterà di 
raggiungere il più alto grado di soddisfazione nel suo sistema di 
preferenze. 

 
Questa razionalità globale, secondo l’autore, descrive una ipotesi di 

uomo ideale (astratto) che non corrisponde all’uomo che agisce nei contesti 
della vita reale in cui le capacità di accesso alle informazioni sono connesse 
agli ambienti in cui vive e le sue “capacità computazionali” dipendono dalle 
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sue esperienze di apprendimento. Invita i colleghi ricercatori, perciò, a 
considerare i fatti concreti della vita umana (hard facts), con focus iniziale 
nelle caratteristiche dell’organismo (il decision-maker) considerando che le 
informazioni possono essere caratteristiche sia dell’uomo che dell’ambiente. 

 
La Teoria della Razionalità Limitata (Simon, 1957) prende in 

considerazione i limiti umani relativi all’elaborazione di dati, per esempio, la 
capacità della memoria a breve termine; i vincoli cognitivi come quelli 
relativi all’attenzione; e i vincoli ambientali, tra i quali colloca anche criteri 
di costo dell’informazione (sforzo, impegno, potere, ecc.). La teoria afferma, 
inoltre, che una persona, quando sceglie, raramente opta per la soluzione 
ottimale ma tende, invece, a selezionare la prima opzione che soddisfi i suoi 
requisiti minimi. Questo livello di soddisfazione è chiamato dall’autore: 
satisficing, un neologismo derivato da satisfactory e sufficing (Eysenck & Keane, 
2015).  

 
Le teorie di Simon hanno aperto la strada per una molteplicità di teorie 

che cercano di generare modelli utili a comprendere i fattori umani e sociali 
che definiscono le fasi dei processi decisionali, anche se, vi è un comune 
accordo sul fatto che non tutte le scelte o le azioni risultano da processi 
intellettuali lineari. Le persone, infatti, agiscono in situazione, interagendo 
con le informazioni, i vincoli, l’immagine di sé, le emozioni, spesso senza 
attivare prima un piano intellettuale consapevole (Mantovani, 1995).  

 
Nella realtà quotidiana, ci ricorda Mantovani (1995), “le persone 

devono agire non perché abbiano deciso che devono farlo” ma perché la 
situazione “pone scadenze” che richiedono una azione, anche quando i 
decision-maker non sono pronti, e passerebbero volentieri il compito ad altri. 
Le scelte spesso si fondano, sotto questa prospettiva, non tanto sul 
collegamento mezzi-fine ma su delle regole di appropriatezza 
nell’interpretazione della situazione, secondo i propri scopi. In altre parole, 
le persone sono più spesso coinvolte in decisioni intuitive, dati i limiti 
temporali di reazioni imposti dalle situazioni.  
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Discutendo le teorie sull’appropriatezza (March, 1991), Mantovani ne 
illustra le conseguenze: vi è una forte componente, nella valutazione delle 
alternative di azione (compresa l’assenza di azione), che riguarda l’immagine 
di sé del soggetto che decide. Le persone tenderebbero quindi ad agire per 
giudizi di appropriatezza che, in assenza di veloce reperimento di 
informazioni attuali sullo stato di un sistema, o di tempo sufficiente per 
processarle con metodi o tecniche adeguate all’ottenimento di un risultato 
definito, le porterebbero a collocare in primo piano la convenienza della 
decisione in termini di conferma della propria immagine di sé rispetto a 
quella situazione.  

 
March (1991) sottolinea che le persone coinvolte nelle situazioni 

hanno obiettivi discrepanti e mutevoli, spesso incoerenti, ragione perché si 
trovano in uno stato permanente di conflittualità di interessi che richiede dai 
diversi attori, nella risoluzione di problemi complessi con attesa di risultati 
specifici, competenze nella gestione dell’informazione disponibile (che 
ciascuno possiede parzialmente), e nella attribuzione di senso in situazione.  

 
Ma se il rapporto tra informazione e azione dovesse rimanere 

rappresentato, nell’insieme culturale di una organizzazione, 
prevalentemente associato a principi di legittimazione dell’autorità 
(Mantovani, 1995), la gestione dell’informazione - oggi chiamata anche 
gestione della conoscenza - rischierebbe di offrirsi come strumento di 
conferma delle azioni, semplice costruzione discorsiva a posteriori, che 
rinforza la comunicazione della presunta competenza del decision-maker. 
Questo significa che, anche in condizioni di disponibilità di un grande 
numero di informazioni, in tale tipo di organizzazione, queste potrebbero 
non essere utilizzate nei processi decisionali quotidiani perché le persone 
tenderebbero a costruire una immagine del sé già portatore di competenza 
esperta, vedendosi legittimate ad agire secondo le proprie preferenze. 

 

I limiti dell’intuizione esperta 
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Il riferimento all’expertise è un nodo fondamentale nelle teorie sulla 

decisione più recenti, anche se non più ancorati prevalentemente sulla 
cultura organizzativa. Le Teorie della Scelta di Daniel Kahneman, sviluppate 
con il contributo di Amos Tversky, ne sono un esempio. Il loro lavoro 
contradice le tesi che sostengono che l’uomo sia normalmente dotato di 
sensata razionalità e che ogni deviazione della razionalità sia dovuta alla loro 
sfera emotiva (Kahneman, 2012).  

 
In termini di elaborazione dei dati, infatti, gli autori individuano errori 

sistematici del pensiero imputabili al funzionamento cognitivo, più che ad 
eventuali agenti di corruzione di questo sistema. Il pensiero intuitivo, 
secondo gli autori, può essere caratterizzato da euristiche che semplificano 
i problemi, generando una serie di bias che incidono sul giudizio (Tversky 
& Kahneman, 1973).  

 
Con riferimento all’analisi dei processi decisionali, osservarono che le 

preferenze intuitive sono spesso in contrasto con le regole della scelta 
razionale (Kahneman & Tversky, 1979). Questo non esclude dallo scenario 
le intuizioni esperte esatte che, secondo Kahneman (2012), risultano più 
dalle pratiche prolungate che dalle euristiche.  

 
Le intuizioni correte dipendono, quindi, da un riconoscimento di 

elementi precedentemente vissuti in una nuova situazione. Per distinguere 
le intuizioni e i giudizi competenti dalle “illusioni di validità” infondate, 
offerte da professionisti che si ritengono esperti (per diritto o per eccesso di 
autostima), è necessario comprendere se la competenza valutata è stata 
acquisita come regolarità che autorizzi la prevedibilità dell’esito dell’azione. 
La capacità predittiva della intuizione esperta non è da confondersi, perciò, 
con l’affermazione del valore di una azione per semplice ripetizione, senza 
tener conto degli esiti che possono confermare la validità di quella scelta.  

 
L’expertise autentica è esplicitata anche attraverso la capacità di 

riconoscere le situazioni anomale rispetto alla propria esperienza, alle quali 
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si approcciano come nuova sfida anziché cercando di confermare la bontà 
delle proprie competenze e dei modelli di azioni acquisiti (Khaneman & 
Klein, 2009). 

 
Rimane tutt’ora vivo l’interesse sui limiti cognitivi nel reperimento ed 

elaborazione dei dati in situazione o sul rischio di intuizione errata, ragione 
perché si sono sviluppate negli ultimi decenni, una serie di proposte 
tecnologiche a supporto della decisione. Nonostante la maggior parte delle 
teorie a sostegno delle opportunità di utilizzo di risorse esterne alla nostra 
“mente” per conoscere lo stato attuale di un sistema, oppure per predire 
l’esito futuro di una specifica azione sul sistema, abbia origine nello studio 
dell’expertise professionale, la percezione di opportunità d’uso è oggi estesa 
a diversi scenari della azione umana, compresi quelli quotidiani e incerti.  

 
L’accesso ai dispositivi di supporto statistici e algoritmici e la loro 

pervasività sono stati resi possibili dall’incremento del potere di calcolo, 
dalla capacità di memoria delle reti telematiche e dalla automazione di 
sistemi di rilevazione e organizzazione di dati. Per capire le logiche degli 
strumenti di supporto alla decisione potrebbe essere utile ricordare alcune 
modalità d’uso dei navigatori satellitari: 

 
1. possiamo tenerli accesi senza chiedere alcun “aiuto specifico” e 

autorizzarli a memorizzare i nostri percorsi o la posizione dei 
luoghi raggiunti;  

2. possiamo attivare i sistemi informativi ausiliari, che indicano la 
presenza nelle vicinanze, in tempo reale, di controlli stradali, 
negozi, alberghi;  

3. è possibile definire una meta e chiedere le alternative di 
percorso, che saranno rappresentate con la descrizione di 
parametri che ci aiutano a decidere, come: durata del viaggio, 
lunghezza in kilometri, tipologia di strada, consumo di 
carburante ipotizzato; 

4. è possibile infine, ricevere avvisi e suggerimenti durante il 
viaggio, relativi ad ipotesi di deviazione dal percorso iniziale, 



Approcci di Learning Analytics 
 

  
PAULA DE WAAL ALMEIDA SANTOS 71 

 

calcolati in funzione dei dati raccolti dal sistema remoto sullo 
stato del traffico stradale. 

 
Una volta scelto un percorso, il navigatore può indicarci la prossima 

azione da intraprendere, oppure ricordarci che abbiamo intrapreso una 
azione diversa da quelle suggerite. Il navigatore opera quindi in diverse 
modalità: conoscendo l’obiettivo dell’azione (destinazione); conoscendo 
l’obiettivo dell’azione e alcuni parametri di scelta delle opzioni; e, se 
integrato da strumenti di Analytics, monitorando lo stato delle variabili che 
configurano la scelta per suggerire percorsi alternativi nei momenti in cui 
queste variabili subiscono variazioni rilevanti (il rallentamento del transito 
dovuto ad un incidente stradale, per esempio).  

 
Il navigatore rileva dati e costruisce insiemi che li visualizzano; 

monitora lo stato delle ipotesi di percorso in relazione alle azioni intraprese 
e suggerisce ipotesi di risoluzione utilizzando dati che forse non sono ancora 
stati considerati come variabile dall’utente. Non guida la macchina, questo è 
fatto dall’autista che, spesso, ha dei dubbi sulla bontà delle soluzioni 
proposte, e sceglie di fare affidamento alla sua intuizione. Se l’intuizione 
dovesse rivelarsi errata, l’autista potrà fare nuovamente riferimento al 
navigatore e ridefinire il percorso. 

 
La discussione sull’accuratezza dell’intuizione (judgement) porta in sé 

una maggior o minor percezione di utilità dell’adozione di risorse di 
supporto ai processi decisionali nei vari filoni di studi sui processi 
decisionali. Non è messo in dubbio che artefatti esterni conservino o 
possano essere disegnati per conservare dati, storie, memorie e 
rappresentarli in modi opportuni, ma ci sono resistenze al rischio 
dell’eccesso di fiducia nei processi logici “calcolati” da modelli formali.  

 
Questa differenza di approcci è stata discussa regolarmente, per anni, 

tra Khaneman e Klein (2009), con l’obiettivo di individuare punti di 
convergenza (o divergenza) tra gli approcci HB (heuristics and biases) e gli 
approcci naturalistici.  
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Gli approcci naturalistici riconoscono che le scelte dei decision-makers 

esperti non sono necessariamente consapevoli o articolate da un modello 
formale intenzionale. Concetti come “conoscenza tacita” nascono da questa 
linea di ricerca, interessata agli “indizi” (cues) che il decision-maker coglie dalla 
situazione e dall’ambiente in cui è richiesta una azione.   

 
I punti comuni tra i diversi modelli proposti dal movimento 

naturalistico consistono, secondo Khaneman e Klein (2009), 
nell’attribuzione delle seguenti caratteristiche agli esperti:  

 
a) sono in grado di raggiungere obiettivi definiti in modo vago;  
b) agiscono in condizioni di incertezza;  
c) riescono a decidere sotto pressioni e vincoli temporali;  
d) affrontando alti livelli di rischio; 
e) agiscono in scenari complessi che cambiano durante l’azione, 

gestendo i feedback innescati, contemporaneamente alla 
rilevazione dei cambiamenti.  

 
Questa descrizione corrisponde, però, ad uno scenario di massima 

specializzazione perché la competenza professionale non è un monoblocco 
onnisciente, ma consiste in un insieme di dimensioni frazionabili, ciascuna 
delle quali con un livello diverso di contributo all’intuizione.  

 
Adottando la terminologia proposta dalla psicologia cognitiva, 

potremo dire che il livello di expertise dipende dal Tuning (Norman, 1993), 
ossia dalle opportunità di pratica di quelle dimensioni delle competenze, 
nella storia di azioni del soggetto, in grado di dare forma alle sue strutture 
cognitive finché le azioni o le decisioni che richiedevano processi riflessivi 
possano essere portate a termini in modo più automatico, perfino 
subconscio. L’intuizione esperta, sotto questa prospettiva, è la 
manifestazione di uno stato della competenza, che potrebbe anche 
retrocedere in termini di accuratezza. 
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Ausili esterni nelle decisioni complesse 
 
Le scuole di pensiero, apparentemente in conflitto, attraverso la 

discussione di Khaneman e Klein, hanno raggiunto degli accordi che 
incidono sulla percezione dell’opportunità di adozione di “ausili” esterni 
nelle decisioni complesse, scartando alcune delle rappresentazioni 
apocalittiche della tecnologia e dei metodi logici (non intuitivi) che 
attribuivano a queste risorse l’incapacità di tenere “in conto”, le variabili di 
contesto e quelle situazionali. Il terreno di incontro è per lo più quello dei 
problemi estremamente complessi o rumorosi, in cui l’individuazione degli 
“indizi” o delle regolarità si presenta più efficace con l’adozione di algoritmi 
(low-validity environments).  

 
Nei casi in cui le variabili o gli indizi si presentano con contorni deboli 

o incerti, l’analisi statistica e gli algoritmi predittivi tendono a individuare, 
rappresentare e mettere in relazione i dati con più accuratezza rispetto agli 
esperti. Garantiscono, inoltre, una maggior consistenza interna nel processo 
di analisi in questi scenari.  

 
Vi è un’altra opportunità d’uso degli algoritmi intorno alla quale non ci 

sono divergenze importanti: nei casi degli ambienti ad alto indice di 
prevedibilità in cui gli errori umani dovuti ai “lapsus” di attenzione hanno 
conseguenze negative rilevanti. I dispositivi di supporto alla decisione 
potrebbero rispondere, quindi, anche ai bisogni di miglioramento dei 
processi cognitivi reattivi (Norman, 1993), attraverso la disponibilità 
immediata di informazioni già elaborate che aumentano la possibilità di 
riconoscimento di “indizi” e di regolarità. 

 
Gli attuali dispositivi di Web Analytics, e i più recenti dispositivi di 

Learning Analytics sono risorse che supportano le due prospettive di data-
driven decision descritte nei paragrafi precedenti. La differenza, rispetto ad 
altre tecniche conosciute (digitali o analogiche) consiste nella costante 
attualizzazione dei dati raccolti e rappresentati, e nella loro disponibilità 
immediata. Questo estende la possibilità dell’uso di dati ai fini di presa di 
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decisione in azioni progettuali, valutative o manageriali-organizzative, a 
livello di granularità sottile.  

 
Nonostante la parola Analytics componga i nomi dei dispositivi più 

recenti di supporto alle decisioni, la fase finale di interpretazione dei dati, 
nei contesti sociali, continua ad essere in mano alle persone, che rimangono 
portatrici delle loro preferenze, delle loro emozioni, dei loro ruoli o dei 
vincoli imposti dalle situazioni. La proposta di fondo non è quella della 
sostituzione degli agenti e nemmeno la riduzione del numero di decisori.  

 
L’obiettivo dei dispositivi di Analytics è, in teoria, raggiungere una 

capacità informativa dotata di consistenza interna, anche quando la raccolta 
dei dati e il loro accesso sono distribuiti. Un tale dispositivo, se concepito in 
modo coerente con il contesto d’uso, può essere a servizio di un maggior 
numero di utenti, che potrebbero definire le loro azioni in scenari complessi, 
in funzione di informazioni attuali e organizzate secondo modelli 
riconoscibili (o condivisi). 

 

La partnership tra le persone e le Information Appliances 
 
La visione positiva dei “computer” (calcolatori, dispositivi digitali, reti 

informative) come sistemi complementari a quelli umani, si è affermata alla 
fine degli anni 90, avendo come promotore di spicco, nell’ambito 
dell’interazione uomo-macchina, Donald Norman. L’autore, criticando i 
metodi e le teorie dei decenni precedenti, dimostra come una errata visione 
del rapporto tra criteri di efficienza e criteri di razionalizzazione possa 
generare sistemi produttivi o operativi incoerenti o inadeguati al loro scopo 
(Norman, 1999).  

 
Norman discute le rappresentazioni storiche della tecnologia, che 

hanno alimentato illusioni teoriche di efficienza basate sull’accuratezza di 
procedure in grado di determinare le azioni in contesti produttivi (e sociali). 
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Le rappresentazioni sociali del Taylorismo, per esempio, rimangono 
metafore vive, che generano la continua ricerca, anche nelle scienze, del 
“miglior” modello di funzionamento organizzativo, disegnato 
scientificamente (Taylor, 1911). Allo stesso tempo, rimane la memoria delle 
soluzioni progettuali tecniche intese come procedure che, una volta stabilite, 
non ammettono deviazioni, e hanno tolleranza zero verso gli errori. In altri 
termini, la soluzione di Taylor implicava la riduzione del bisogno di 
“pensare” per svolgere un compito, perché questo poteva essere 
perfezionato come routine.  

 
Norman, riflettendo sul punto di arrivo di rappresentazioni simili 

arrivate agli anni 90, ritiene che, nonostante il bisogno di miglioramento 
continuo dell’efficienza sia un valore indiscutibile, anche a livello individuale 
o personale, data l’accelerazione del cambiamento in tutte le dimensioni 
della vita moderna, rimane una forte credenza nella regolazione dei sistemi 
sociali e produttivi attraverso la riduzione dell’errore umano.  

 
Ancora una volta viene richiesto alle persone di agire e pensare come 

le macchine o come gli algoritmi matematici, adattandosi alle modalità di 
pensiero delle tecniche o scientifiche. Questa volta, però, secondo l’autore, 
è subentrato un altro errore di rappresentazione, che lui chiama: “blame and 
train”. Il dare la colpa degli errori nello svolgimento dei compiti tecnici o 
tecnologici alla dimensione umana, finisce per generare una infinita catena 
di interventi formativi nella speranza di aumentare la conformità dell’agire 
alle logiche di ingegnerizzazione dei dispositivi. Il risultato è, nonostante la 
pervasività delle tecnologie digitali, un potenziale aumento della frustrazione 
nell’uso della tecnologia.  

 
Perché la partnership tra tecnologie informative (information appliances) 

e le persone possa realizzarsi al meglio, i dispositivi e i modi in cui 
funzionano dovrebbero adattarsi, a livello di interazione, alle modalità 
cognitive e percettive umane, e non viceversa. In caso contrario, la loro 
utilità, o l’affordance percepita dall’utente (Norman, 1990), risulterebbero 
estremamente ridotte.  
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Un altro aspetto rilevante, indicato da Norman (1999) è il bisogno di 

ripensare l’obiettivo dei dispositivi (e le informazioni che essi forniscono), 
superando i modelli generici, in beneficio di prodotti disegnati come 
soluzioni finalizzate ai bisogni specifici degli utenti, non affette da uno 
spaventoso eccesso di funzionalità (creeping featurism). 

 
Il nostro mondo non ha ancora rinunciato al creeping featurism, al quale 

si sono aggiunte sfide informative inimmaginabili appena 20 anni fa. Man 
mano che si sviluppano nuovi metodi di analisi o di calcolo predittivo, 
entrano nelle nostre vite nuovi dispositivi di supporto all’uso di altri 
dispositivi, come una matrioska di “agenti intelligenti”. I correttori 
ortografici che entrano in azione mentre si digita un semplice messaggio nel 
proprio telefono cellulare ne sono un esempio: permanenti, insistenti, 
invadenti, continuano a suggerire opzioni con tale velocità che senza 
accorgerci le accettiamo, pur di liberarci, ma senza verificare la loro 
correttezza.  

 
Gli algoritmi predittivi sono necessari alla gestione dei problemi 

complessi nella misura in cui favoriscono l’attuazione di misure preventive 
in modo informato. Sono però spesso la causa di disagi quotidiani, come 
per esempio, il tentativo di comprendere le bollette del gas, con valori di 
consumo determinati da ipotesi calcolate con (chissà quale formula?), e un 
numero di variabili a scaglioni, talmente complessi, che ci vediamo costretti 
a chiamare un consulente (help desk) per decifrare la formula.  

 
Siccome gli algoritmi risultano estremamente “complicati” agli occhi 

delle persone “non esperte”, la verifica della loro accuratezza appare 
impossibile, oppure risultano rappresentati come ostacolo intenzionale. Nel 
primo caso, c’è il rischio che sia alimentata una crisi di fiducia nella 
accuratezza dell’informazione, mentre l’ipotesi di intenzionalità è mappata 
verso meccanismi di controllo unilaterale delle situazioni.  
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Questi semplici esempi, seppur limitati alla sfera personale di un 
utente, fanno emergere alcuni dei rischi studiati nel design delle piattaforme 
digitali, che dovrebbero fornire non solo le informazioni già organizzate o 
calcolate, ma anche, rendere disponibile, in contesto e in forma 
comprensibile, i criteri che gli hanno prodotti. Questo garantirebbe una 
miglior partnership tra uomo e macchina, basata sulla trasparenza. 
Purtroppo, questo ideale non sempre è raggiungibile, dato che sono proprio 
i codici e gli algoritmi a stabilire il valore di questi prodotti a livello 
commerciale.  

 

Actionable Data 
 
A livello di design, nei dispositivi di Analytics, l’utente finale è 

comunque al centro, e di solito ci sono spiegazioni contestuali sui dati 
rappresentati (tooltips), orientate alla corretta comprensione dei grafici, 
matrici, e oggetti interattivi che li rappresentano. Il tutto è articolato intorno 
al concetto di Actionable Data - la visualizzazione di dati pertinenti agli spazi 
di decisione e di azione dell’utente.  

 
Una serie di subset informativi è sempre a portata di mano, e ha come 

scopo il supporto alle decisioni, siano esse progettuali, organizzative o 
valutative. Ma quali sono gli insiemi di dati utili alle decisioni in un contesto 
specifico? E chi è autorizzato ad agire quando più persone hanno accesso 
agli stessi dati? La presa di visione dei dati calcolati ottiene sempre come 
reazione una attività positiva? Questi sono alcuni esempi di domanda da 
affrontare in fase progettuale, prima dell’implementazione di sistemi di 
supporto alla decisione, perché l’obiettivo della comunicazione dei dati, nel 
campo delle Analytics, è il miglioramento continuo della qualità di un 
sistema (umano e sociale) e delle decisioni implicate nel raggiungimento dei 
risultati.  
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L’espressione Actionable Data, nei discorsi sulla comunicazione 
dell’informazione attraverso dispositivi di Analytics, ha un concetto 
complementare: l’Insight, la capacità di comprendere in profondità una 
situazione o un problema complesso in brevissimo tempo. L’intuizione 
corretta, così concepita, non è più derivata soltanto dagli “indizi” 
dell’ambiente e dalla esperienza del singolo, come nelle teorie dell’expertise, 
ma anche dai dati prodotti da modelli e dispositivi di monitoraggio 
sistematico, a disposizione dei soggetti che decidono, compresi quelli meno 
esperti.  

 
Si desume, quindi, l’assunzione che le decisioni immediate o a breve 

termine possano contenere una dimensione informata dai dati che non sono 
stati osservati direttamente dal soggetto, ma registrati da un dispositivo di 
supporto alla decisione. L’esperienza sarebbe, così, amplificata, perché 
risulterebbe anche da questo incontro frequente con i dati.  

 
La proposta di adottare dispositivi di Analytics negli ambienti formativi 

per informare le pratiche di insegnamento e apprendimento è arrivata con 
un relativo ritardo rispetto ad altri settori come, per esempio, il marketing e 
il management aziendale. Questo non significa che non ci sia il bisogno di 
utilizzare i dati nelle decisioni educative.  In questo settore, però,  i report, 
gli standard, i modelli di analisi, sono stati a lungo utilizzati (e percepiti) 
come sistemi di valutazione delle scuole, delle università, dei docenti, più 
associati a criteri di accountability che al supporto alle decisioni degli 
operatori e degli studenti per il miglioramento delle loro pratiche 
(Mandinach & Jackson, 2012).  

 
Le analisi statistiche complesse, utilizzate dai policy makers, sono 

caratterizzate, inoltre, da una enorme distanza temporale tra i momenti di 
raccolta dei dati e quelli della presa di decisione. I practitioners e gli studenti, 
invece, gestiscono situazioni attuali, processi di apprendimento che 
potrebbero essere migliorati se i dati: 

 
1. Risultassero coerenti con il contesto specifico. 
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2. Potessero supportare la personalizzazione delle scelte. 
3. Riflettessero lo status attuale delle situazioni/problemi. 

 

Miglioramento delle pratiche e accountability 
 
La discussione sul bisogno di dare maggior concretezza alle decisioni 

in ambito educativo e formativo ha avuto il culmine intorno ai primi anni di 
questo secolo, quando il concetto di evidenza è entrato nel vocabolario delle 
politiche educative. Partendo dalla credenza sulla possibilità di determinare 
scientificamente quali sono le migliori pratiche organizzative e didattiche, e 
che così facendo sia possibili imporre maggior rigore alle attività del settore, 
una serie di iniziative create con lo scopo di Miglioramento dei risultati dei 
sistemi educativi hanno definito standard che richiedevano ai distretti, 
scuole, docenti, un approccio alla pratica orientato alla compliance 
(Mandinach & Jackson, 2012).   

 
Gli approcci alle decisioni data-driven, in quel periodo, avevano 

quindi, la pretesa di utilizzare i risultati della ricerca evidence-based 
sull’efficacia (Scheerens, 2016) per determinare i modelli di azione più adatti 
al raggiungimento degli obiettivi. Allo stesso tempo, la verifica della 
compliance richiedeva la raccolta pervasiva di dati sui risultati delle attività, sia 
a livello locale (studente/classe/scuola/distretto) che nazionale.  

 
La moltiplicazione dei momenti in cui i dati devono essere registrati 

dai vari operatori e l’impatto di questi dati sulla valutazione di sistema 
causano tuttora un problema di overload burocratico e continue discussioni 
sui criteri e sugli strumenti di valutazione esterni, imposti dai sistemi di 
governance o di valutazione. Un esempio recente di queste tensioni ricorrenti, 
in Italia, sono le prove nazionali che verificano le competenze dei ragazzi, 
elaborate dall’Istituto Nazionale per la Valutazione del Sistema Educativo 
di Istruzione e di Formazione (INVALSI). 
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Antonio Calvani (2012) individua come punto di svolta delle policy 
nella direzione della Evidence based education un intervento di David 
Hargreaves presso la Teacher Training Agency di Londra nel 1996, intitolato 
Teaching as a Research-Based Profession: Possibilities and Prospects. Hargreaves, 
sostenendo la tesi che l’insegnamento dev’essere una professione basata 
sulla ricerca, accusa la comunità della ricerca educativa di non aver prodotto 
un patrimonio di conoscenze che possano informare la pratica. Suggerisce, 
allo stesso tempo, che la ricerca educativa debba essere sottoposta ad una 
agenda di obiettivi e di metodi perché abbia un impatto rilevante sulle 
pratiche (Biesta, 2007). L’invito consisteva quindi in una 
responsabilizzazione dell’ ambito scientifico in termini di rigore ma anche 
di rilevanza nel contesto delle pratiche di insegnamento (Hargraves, 1996).  

 
Calvani (2012) sottolinea, nel discorso presentato da Hargreaves, un 

gap tra ricerca e pratica che lui descrive come “mancata attenzione a cercare 
basi di conoscenza condivisa e affidabile”. Per Calvani, dopo la preparazione 
pedagogica teorica, gli insegnanti tendono a credere che la “pratica è 
tutt’altro” e con il passare del tempo, questa massima fiducia nell’esperienza 
gli porta ad avere delle difficoltà a produrre argomentazioni a sostegno delle 
loro scelte.  

 
Lo stato attuale della ricerca educativa, per Calvani, rimane quello 

dell’autoreferenzialità con il conseguente “scarso interesse operativo”. La 
sua riflessione illustra quindi le proposte di rigore metodologico e 
procedurale della ricerca (sperimentale) dei movimenti Evidence Based, 
come auspicio, perché la conoscenza scientifica sia affidabile.  

 
Tra le iniziative più discusse dall’autore nell’ambito dell’educational 

data-driven decision, a livello normativo, possiamo citare l’esempio del 
documento che introduce l’iniziativa “No Child Is Left Behind” negli Stati 
Uniti, nel 2001, quando stabilisce come principio orientatore del 
miglioramento progressivo dei risultati del sistema educativo una relazione 
di causalità tra standard e “metodologie affidabili”. 
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Quindici anni dopo il periodo del “grande dibattito” sul bisogno di 
allineamento tra ricerche, pratiche e politiche, Hargreaves e Braun (2013) 
hanno prodotto un’analisi retrospettiva sull’impatto delle politiche orientate 
da discorsi evidence-oriented, nell’ambito di una iniziativa del National 
Education Policy Center statunitense, che ha rilevato alcuni dei problemi 
relativi all’approccio basato sul binomio Miglioramento-Accountability. 
Nonostante la proliferazione di agenzie dedicate alla pubblicazione delle 
“migliori pratiche” e la massima fiducia nei metodi sperimentali per la 
definizione di cosa funziona (What Works), e degli investimenti in 
formazione sulle competenze di data-literacy degli insegnanti, le iniziative 
hanno generato progressivamente degli effetti avversi nella pubblica 
istruzione, perché, nella pratica, l’accountability ha predominato, impedendo 
il miglioramento autentico e sostenibile (Hargreaves & Braun, 2013).  

 
Nel rapporto si percepisce, oltre il contenuto in analisi, una certa dose 

di delusione, espressa nella scelta del linguaggio utilizzato per descrivere 
queste conclusioni, per esempio: “high-threat accountability”, “adverse and 
perverse effects”. Il loro obiettivo è perciò quello di individuare i fattori che 
possano portare al miglioramento, senza rinunciare all’accountability, 
ovvero, impedire che i servizi risultino deteriorati per via della deviazione 
rispetto agli scopi principali. Questo può essere raggiunto, secondo gli 
autori, in presenza delle seguenti condizioni: 

 
a) La raccolta dei dati e la loro analisi avvengono e sono definiti in modo 

collaborativo, anziché top-down. 
b) La responsabilità sui processi di miglioramento è condivisa. 
c) Esiste un consenso nella comunità sugli indicatori e sulle metriche in 

termini di accuratezza, significatività, giustizia, ampiezza ed 
equilibrio. 

 
In caso contrario, ci saranno inconsistenze tra gli obiettivi degli sforzi 

di miglioramento e quelli dell’accountability orientata ai risultati. Le 
conseguenze più frequenti di questo scenario risultano dall’adozione di 
strategie mezzo-fine in cui l’obiettivo è raggiungere le metriche che 
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rappresentano risultati positivi a qualunque costo, compresi i test truccati, 
la corruzione, e la manomissione dei dati, dato che i target numerici sono 
accompagnati da misure di premio e punizione.  

 
Nonostante il loro focus sia sul concetto di “constructive accountability”, 

molte delle riflessioni presenti nel testo sono allineate ai discorsi iniziali della 
comunità di ricerca sui Learning Analytics, che è nata, in parte, dal bisogno 
di portare il patrimonio di dati, che continua ad accumularsi, al servizio delle 
decisioni care alle scuole, ai docenti e agli studenti, più vicine alle questioni 
di progettazione, gestione e valutazione della didattica e degli 
apprendimento che corrispondono a problemi della pratica di insegnamento 
e apprendimento. Alcuni di questi accorgimenti, presenti nel testo sono: 

 
a) Perché i datti siano utilizzati dai docenti ai fini di miglioramento dei 

risultati di apprendimento in modo sistematico è necessario che siano 
attuali e utili nel quadro delle loro funzioni. 

b) La fiducia degli stakeholders nell’uso dei dati ai fini di accountability 
richiede la trasparenza delle operazioni che hanno prodotto la 
raccolta e l’analisi, e l’accessibilità pubblica, perché possano esserci 
verifiche sulle conclusioni tratte, oppure possano dare origine ad altre 
interpretazioni. 

c) I dati e le conclusioni delle analisi devono essere accurati, ma questo 
non basta; devono essere anche presentati in modo comprensibile. 

 
Gli autori propongono, in chiave costruttiva, alcune raccomandazioni 

per reindirizzare i criteri di accountability in modo che siano di stimolo al 
miglioramento dei risultati (Scheerens, 2016). Alcune di queste 
raccomandazioni indicano una nuova prospettiva comunicativa, che cerca 
di valorizzare i dati come risorse di supporto alla risoluzione dei problemi, 
senza però rinunciare alla standardizzazione di procedure come strategia 
(guiding and binding national standards). I dati al centro del sistema rimangono, 
quindi, quelli relativi alle verifiche del profitto, e alla misurazione dei risultati 
ottenuti dai docenti (teacher effectiveness), ai quali corrisponde una serie di 
incentivi per il continuo miglioramento (reward systems). 
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Da un punto di vista delle pratiche, le critiche alla data-driven o 

evidence-based education più salienti riguardano il posizionamento 
prescrittivo che tendono a rinforzare quando le evidenze di efficacia 
scientifica diventano variabili normative del sistema. Questo approccio di 
implementazione tecnocratico (Biesta, 2007) impone severi limiti ai 
professionisti dell’educazione, costretti ad agire in funzione di quello che è 
considerato “efficace”, come principio gestionale, o come tecnica didattica.  

 
Secondo Biesta (2007), le “prove di efficacia dei metodi e delle 

tecniche”, anche dal punto di vista scientifico, in educazione, riguardano i 
campioni e le esperienze passate mentre le decisioni dei docenti sono 
necessariamente situate. I docenti selezionano, in funzione dei loro contesti, 
gli elementi che compongono i risultati desiderabili da un punto di vista 
educativo, considerando i vincoli sociopsicologici dei setting operativi. 
Questa analisi è dinamica e progressiva, si sviluppa come un processo 
iterativo (Pellerey, 2002), la cui efficacia risulta anche dalla riflessione in 
azione (Schön, 2002).  

 
La riflessione in azione, secondo Biesta (2007), contribuisce non solo 

alla scelta sulla miglior tecnica o procedura ottimale ma alla continua 
revisione delle ipotesi su che cos’è “desiderabile” come processo educativo. 
L’azione professionale proposta dalla evidence-based education, secondo 
l’autore, ha acquisito un modello causale dell’azione, che proviene da altri 
settori, come per esempio le professioni mediche, in cui l’azione è concepita 
come intervento, e la procedura come “trattamento”. Questo modello 
interpretativo è incongruente con gli obiettivi che hanno legittimato i 
discorsi sulle evidenze scientifiche nelle policy, ossia, l’obiettivo inclusivo e 
democratico che richiederebbe il superamento dei gap individuali di ciascun 
studente.  

 
L’approccio epistemologico data-driven più adeguato, in educazione, 

sarebbe, quindi, evidence-informed e non evidence-based. La ricerca, in questo 
quadro di riferimento, non dovrebbe tradursi in norme che regolano le 



Approcci di Learning Analytics 
 

  
PAULA DE WAAL ALMEIDA SANTOS 84 

 

scelte. I saperi formali, invece, arricchiscono le ipotesi nei processi di problem 
solving. L’azione professionale negli ambiti formativi dovrebbe essere 
informata dai dati e dai risultati della ricerca, evitando di interpretare principi 
generali come linee di azione efficace.  

 
La posizione di Biesta è più vicina alle proposte della comunità di 

ricerca che si occupa dei Learning Analytics, che cerca di generare metodi e 
dispositivi di supporto alla decisione educativa attraverso l’elaborazione di 
dati affidabili e in modo contestualizzato. La ricerca si concentra, quindi, su 
quali modelli di elaborazione e visualizzazione dei dati disponibili può 
configurarsi come risorsa informativa rilevante, e finalizzata alla “decisione 
per l’azione”. 
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4 – Specificità dell’ambito 
 

La diffusione dell’espressione “Learning Analytics” nella rete 
 
Il progressivo aumento delle pubblicazioni sui Learning Analytics è 

accompagnato da un aumento dell’uso della rete per le ricerche e le 
discussioni sul tema, con un rischio di “appropriazione” dell’espressione 
dalla parte di chiunque faccia qualsiasi tipo di ricerca quantitativa sulle 
interazioni in ambienti didattici.  

 
È ancora presto per sapere se la ricerca sui Learning Analytics resterà 

un territorio di incontro multidisciplinare o se riuscirà a stabilirsi come 
ambito interdisciplinare ma, nella pratica, in ambito universitario, esistono 
già posizioni organizzative che contengono l’espressione Learning Analyst. 
Talvolta, svolgono funzioni di supporto alla didattica in rete. Altre volte, 
sono Data Scientist con compiti specifici di design degli algoritmi, oppure 
sono dirigenti, che aggiungono ai loro titoli l’espressione di tendenza: 
analytics. 

 
Una rapida consultazione di GoogleTrends, mostra questo sviluppo di 

interesse espresso dal numero di volte in cui l’espressione Learning 
Analytics è utilizzata nelle query di ricerca del motore web, dal 2004 al 2018 
in tutto il mondo. 

 
 Il seguente grafico, generato da GoogleTrends, è utile a illustrare 

anche la comparazione con altre espressioni presenti nell’ambito delle 
ricerche che usano dati dei sistemi educativi. I numeri rappresentano 
l'interesse di ricerca rispetto al punto più alto del grafico in relazione alla 
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regione e al periodo indicati. Il valore 100 indica la maggiore frequenza di 
ricerca del termine, 50 indica la metà delle ricerche. Un punteggio pari a 0, 
invece, indica che non sono stati rilevati dati sufficienti per il termine.  I 
termini comparati sono: Learning Analytics (blu); Educational Data Mining 
(rosso); Academic Analytics (giallo). I limiti di questa rappresentazione sono 
linguistici. Visualizza soltanto i termini utilizzati in inglese, ignorando 
eventuali traduzioni. 

 
Figura 6 - GoogleTrends: query dal 2004 ad agosto 2018 
 

 
 

 
Un veloce confronto con i dati estratti da WOS (Web of Science), 

anche considerando che una parte importante delle pubblicazioni del settore 
non è compresa (LAK Proceedings dal 2016 al 2018), conferma una 
costante crescita del numero di pubblicazioni scientifiche sui Learning 
Analytics. I dati sono limitati alle pubblicazioni già catalogate, e quindi è 
possibile ipotizzare che alcune delle ricerche prodotte nel 2017 sono ancora 
in fase di pubblicazione o catalogazione, mentre quelle del 2018 già 
pubblicate sono conteggiate soltanto fino ad Agosto del 2018. 
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Figura 7 - Pubblicazioni per anno in WOS. Il 2018 è rappresentato fino ad agosto 

 
Anno Pubblicazioni % di 1334 

2018 115 8.621% 

2017 307 23.013% 

2016 433 32.459% 

2015 228 17.091% 

2014 143 10.720% 

2013 83 6.222% 

2012 19 1.424% 

2011 5 375% 

2010 1 75% 
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I gruppi di ricerca più attivi 
 
La seguente immagine è una delle visualizzazioni dinamiche possibili 

della rete di co-autorship, utilizzando i dataset bibliometrici prodotti 
secondo le tecniche descritte nel cap. 1. Rappresenta tutti i paper pubblicati 
negli atti dei congressi LAK dal 2011 al 2018. 

 
Una delle possibilità di configurazione di VOSviewer è l’analisi della 

co-authorship. I parametri di clustering sono stati configurati per la riunione 
degli item che hanno indici di co-autoring appartenenti a reti che si formano 
intorno ad autori che hanno un maggior numero di partnership. Questo è il 
caso degli autori che collaborano molto con i colleghi di altre sedi ma, 
purtroppo, è anche il caso dei gruppi di lavoro che, nella corsa “publish or 
perish”, oppure per consuetudini di settore, attribuiscono l’autorship ad un 
grande numero di persone. La visualizzazione delle reti può supportare 
anche questo tipo di indagine. 

 
Dato che la ricerca pedagogica ha spesso pochi autori per paper, al 

contrario di settori come la psicologia, rischierebbe di essere eliminata da 
criteri di pruning (taglio di una parte degli autori in base al numero di relazioni 
nella rete). Sono stati scartati quindi, solo a scopo di visualizzazione delle 
reti, gli autori, di qualsiasi provenienza o disciplina, che non avevano nessun 
prodotto scritto in co-authoring con altri autori dei paper dei congressi.  

 
Dai 901 autori presenti nel dataset, i nodi visualizzati sono ridotti, 

quindi, a un totale di 519, distribuiti in 11 cluster, rappresentati da diversi 
colori. La dimensione della label (cerchio, in questo caso), rappresenta il 
numero di documenti pubblicato da ciascun autore, e le connessioni (archi, 
in questo esempio), rappresentano le relazioni di co-authorship tra gli autori. 
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Figura 8 - Co-autorship in LAK 
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Quello che emerge dall’esplorazione dinamica dei collegamenti tra gli 
autori può essere sintetizzato nei seguenti punti: 

 
1. Al centro (vari cluster interconnessi): una forte intensità di 

collegamenti tra i professori del settore delle tecnologie 
educative, e tra loro e i loro collaboratori, con attività di ricerca 
nell’ambito delle tecnologie didattiche (Duval, Shum, Pardo, 
Gaševićh, Ferguson, Drachsler, Siemens, Dawson). La maggior 
parte di questi autori hanno avuto anche funzioni nel direttivo 
di SOLAR. 

2. A destra (cluster viola): una concentrazione di autori che si 
dedicano prevalentemente all’analisi delle interazioni in scenari 
didattici socio-costruttivisti e all’analisi dei discorsi - la “scuola 
spagnola”. 

3. In alto (l’area più distante nel cluster verde scuro): gli autori 
collegati al Laboratorio Chilly, di Dillenburg, dedicati allo studio 
dell’ubiquità nella raccolta dei dati e la loro organizzazione 
secondo il framework della orchestration. 

 
È importante tenere presente che, dal 2015 in poi, il paese che ha fatto 

maggior investimento in termini di riconoscimento dei Learning Analytics 
negli spazi curricolari è l’Australia, che ha attratto diversi ricercatori e 
professori europei. In diversi corsi universitari australiani ci sono 
insegnamenti specifici sui Learning Analytics e corsi di dottorato mirati alla 
ricerca su questo argomento.  

 
Attualmente (2018), tra i 10 autori più rappresentati in termini di 

maggior numero di contributi nei congressi LAK si trovano 7 docenti 
impegnati presso università australiane. Il nucleo della Università 
Tecnologica (UTS), per esempio, è coordinato da Simon Buckingham, ex 
direttore del Knowledge Media Institute della Open University (UK). 
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Rappresentazione parziale dei valori calcolati dall’algoritmo alla base  
della rete, e attuali Università di riferimento  

label cluster weight 
Links 

weight Total 
link strength 

weight 
Documents 

Università (2018) 

gašević, d. 6 59 101 22 Monash University, Australia 
shum, s.b. 1 53 82 20 UTS, Australia 
ferguson, r. 7 38 72 19 Open University, UK 
pardo, a. 6 57 85 18 University of Sidney, Australia 
dawson, s. 6 40 76 18 UniSA, Australia 
drachsler, h. 4 35 67 16 Open University, Paesi Bassi 
clow, d. 7 15 26 11 Open University, UK 
kitto, k. 9 30 44 10 UTS, Australia 
martínez-
maldonado, r. 

6 25 38 9 UTS, Australia 

knight, s. 1 18 27 9 UTS, Australia 
 

Le prospettive di sviluppo delle pratiche e della ricerca 
 
L’ambito della ricerca e delle pratiche di Learning Analytics si articola 

intorno all’adozione di tecniche di Data Science per la raccolta, 
modellizzazione, e rappresentazione di dati, in chiave generativa di actionable 
data, a supporto del miglioramento dei processi educativi. La raccolta 
sistematica di dati provenienti da diverse fonti, la loro elaborazione in 
“tempo reale” e la possibilità di utilizzare modelli aperti orientati alla 
comparabilità di casi, rendono possibile la progettazione di strumenti di 
supporto alle decisioni rivolti a docenti, studenti, organizzazioni e policy 
maker che siano allo stesso tempo basati su conoscenze scientifiche, e 
collegati ai contesti operativi. 

 
Le potenzialità di questo nuovo approccio all’uso dei dati sono state 

espresse in diversi report e policy Internazionali, che vedono nella ricerca 
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sui Learning Analytics un contributo al miglioramento della qualità 
dell’Istruzione Superiore sui piani pedagogici, strategici e inclusivi. Alcune 
istituzioni hanno già adottato o sperimento i dispositivi di supporto alla 
decisione, ma la maggior parte degli investimenti è collegata ancora ad un 
obbiettivo: la prevenzione del dropout nei corsi universitari.  

 
Molti degli sforzi della ricerca in questo ambito sono, invece, dedicati 

allo sviluppo di soluzioni e dispositivi che possano essere resi disponibili agli 
studenti e ai docenti, ma la diffusione di questi dispositivi a livello micro 
dipenderà dalla loro capacità di sviluppare metriche percepite come 
significative in termini di miglioramento dei processi di apprendimento 
(Larusson & White, 2014).  

 
La crescente popolarità dell’espressione “Learning Analytics”, ha 

avuto un effetto paradossale sulla comprensione dell’insieme di attese che 
la comunità scientifica aveva attribuito inizialmente al termine. Molte delle 
risorse consultate nel corso di questa ricerca, prendono “in prestito” questa 
espressione, per descrivere analisi quantitative tradizionali. Laddove si 
leggeva, fino a qualche anno fa, “analisi dei dati”, oggi si legge “analytics”. 
Questa confusione si riflette anche nell’ipotetico aumento delle ricerche 
specifiche, ma molti dei volumi dedicati al tema finiscono per raccogliere 
contributi “affini” che individuano i dispositivi di Learning Analytics come 
possibile (e futura) area di indagine per il superamento dei limiti delle 
indagini pubblicate.  

 
Diventa fondamentale, quindi, individuare le definizioni e le 

caratteristiche che possono distinguere la ricerca mirata, mappandola verso 
le proposte di caratterizzazione dell’ambito riconosciute dalle comunità 
scientifiche e dai loro protagonisti. 

 

George Siemens 
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George Siemens (2011) definisce i Learning Analytics come la 
misurazione, la raccolta, l'analisi e la rappresentazione di dati sugli studenti 
e sui loro contesti, allo scopo di comprendere e ottimizzare l'apprendimento 
e gli ambienti in cui si verifica. Questa definizione è probabilmente la più 
citata, anche se non offre una proposta di delimitazione dell’ambito come 
area disciplinare.  

 
Questa definizione, riconosce l’autore, ha delle sovrapposizioni 

rispetto alle definizioni di EDM (Educational Data Mining) e di Academic 
Analytics. Propone, perciò, un criterio di distinzione secondo lo scopo 
specifico delle tre comunità di ricerca:  

 
a) Learning Analytics: ricerca e strategie di raccolta e 

visualizzazione dei dati incentrate sull'attività attuale a livello di 
docente e di studente.  

b) Academic Analytics: ricerca focalizzata sulla misurazione 
dell’efficienza organizzativa (business intelligence).   

c) Educational Data Mining: focalizzata su tecniche o metodi di 
data mining appropriati all’elaborazione dei dati che 
provengono da contesti educativi.  

 
Facendo riferimento agli oggetti dell’analisi specifica e alle possibili 

ricadute sulle pratiche di miglioramento, Siemens propone invece la 
distinzione tra Academic e Learning Analytics, riservando all’Educational 
data Mining un ruolo trasversale, più orientato alle tecniche che allo scopo. 
Nell’Academic Analytics, il livello di analisi è prevalentemente istituzionale, 
e i modelli sviluppati informano le decisioni relative al management, alla 
governance, e allo sviluppo di policy, benchmark e altre iniziative nazionali e 
internazionali. La ricerca e i dispositivi di Learning Analytics, invece, 
generano dati utili ai docenti e agli studenti per la progettazione e la gestione 
dei percorsi e degli ambienti di apprendimento. 

 
Siemens individua alcuni oggetti di analisi più diffusi nella comunità di 

ricerca sui Learning Analytics (2011): 
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a) I dati dei tracciamenti delle interazioni a livello di corso, che 

supportano: l’analisi della rete sociale, l’analisi dei discorsi, lo 
sviluppo concettuale sul processo, l’attivazione di “curriculum 
intelligenti” (percorsi curricolari definiti semanticamente). 

b) I pattern di successo/insuccesso accademico, che possono 
indirizzare l’elaborazione di modelli predittivi, utili alle decisioni 
sulle strategie di supporto agli studenti (indicate, nel suo quadro 
di riferimento, come di responsabilità dei dipartimenti, perché 
implicano diverse dimensioni sulle quali un docente non può 
intervenire in autonomia) 

 
Tra gli interessi che Siemens attribuisce come specificità dell’Academic 

Analytics si trovano una serie di obiettivi che fanno riferimento a dati che 
non sono (per ragioni strategiche manageriali), o non possono essere (per 
questioni normative o etiche), disponibili ai singoli docenti o ai 
“dipartimenti”, per esempio: 

 
a) I profili degli studenti, che possono contenere dati sensibili, dati 

anagrafici, e modelli di classificazione finalizzati alla 
comunicazione interna o al marketing. 

b) La performance dei docenti, considerando anche i dati 
amministrativi, le presenze, la puntualità, la partecipazione alle 
comunicazioni online. 

c) La gestione dei flussi informativi, tipica delle piattaforme di 
business intelligence. 

 

Erik Duval 
 
L’approccio di Erik Duval alla definizione dell’ambito è basato sulla 

ricaduta della ricerca e dei dispositivi di Learning Analytics. Secondo 
l’autore, la raccolta di “tracce” lasciate dagli studenti, nell’ambito dei 
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Learning Analytics, dovrebbe essere funzionale all'utilizzo dei dati per 
l’empowerment degli studenti (Duval & Verbert, 2012). Questo approccio 
risalta il potenziale beneficio dei dispositivi informativi in relazione alle 
decisioni appartenenti alla sfera dell’autoregolazione intrapresa dagli 
studenti.  

 
Secondo Duval, la specificità dell’Educational Data Mining è, invece, 

l’elaborazione di dati e di tracciati con algoritmi per la ricognizione di pattern 
e l’elaborazione di indicatori sulle azioni passate, con l’obiettivo di guidare 
gli studenti verso la “giusta direzione”. Una giusta direzione, che, nel testo, 
è implicitamente definita come successo accademico.  

  
La proposta di Duval, che giustificherebbe anche la nascita dei 

Learning Analytics come ambito diverso da quello dell’EDM, consiste nella 
creazione di dashboard, che visualizzino i dati in modo adeguato ad aiutare 
gli studenti a definire autonomamente le loro scelte nel processo di 
apprendimento: “dashboards that put the learner in control” (Duval, 2013).  

 
L’autore è, inoltre, espressamente contrario all’adozione di sistemi di 

raccomandazione in ambito educativo. I sistemi di raccomandazione sono 
visti come pericolosi, perché potrebbero inibire le dimensioni generative dei 
processi decisionali, riducendoli alla semplice scelte tra le opzioni 
predefinite. 

 
La sua posizione, più che una definizione, fa espresso riferimento ai 

contesti di apprendimento che adottano principi di Open Learning, che 
hanno accompagnato i primi periodi di progettazione dei Corsi Massivi 
(MOOC) a livello internazionale, contemporanei alla diffusione 
dell’interesse per i Learning Analytics. I primi corsi massivi, infatti, erano 
gratuiti e prevalentemente basati su percorsi self-paced, spesso non completati 
dai partecipanti. L’impossibilità economica di disegnare proposte ad alto 
livello di interazione con esperti, tutor e docenti, ha aperto una corsa alla 
ricerca di soluzioni progettuali o di supporto in grado di potenziare 
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l’autonomia dei partecipanti nella gestione del proprio percorso di 
apprendimento. 
 

Rebecca Ferguson 
  
Rebecca Ferguson, commentando la definizione di Siemens (2011), 

afferma che ci sono due aspetti fondamentali delle ricerche e dei dispositivi 
di Learning Analytics (Rebecca Ferguson, 2014):  

 
a) I dati utilizzati o utilizzabili sono preesistenti alle domande alle 

quali possono contribuire alle risposte. 
b) I dati utilizzati sono quelli “leggibili dalle macchine”. 
c) Le tecniche adottate posso gestire grandissime quantità di dati, 

difficilmente elaborati manualmente. 
 

La sua riflessione fa riferimento ai Learning Analytics come nuovo 
settore disciplinare, anche se ancora alla ricerca dei “punti di riferimento 
fondamentali”, dato che ha “radici” in diversi altri settori, come la 
Technology-Enhanced Learning (TEL), la Business Intelligence, la Web 
Analytics, l’Educational Data Mining e i sistemi di raccomandazione. 

 
Tra i fattori trainanti che hanno favorito il crescente interesse nei 

Learning Analytics, vengono considerate le nuove tecniche di analisi, 
fondate sulla data science e sugli aspetti gestionali dei big data, sui quali c’è un 
grande interesse in tutti i settori. L’augurio è quello di poter superare i limiti 
delle piattaforme di Learning Management System, che già dispongono di 
sistemi di tracciamento (registrazione) dei dati sulle interazioni o dei dati 
imputati, ma tendono a produrre report o modalità di visualizzazione poco 
adatti al supporto alle decisioni in chiave pedagogica. 

 
Rebecca Ferguson individua un’altra opportunità offerta dalle 

tecnologie di Analytics in fase di sviluppo, o già adottate in altri settori: la 
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possibilità di attingere a un più ampio bacino di dati, esterno alle piattaforme 
LMS o gestionali, perché diverse delle attività svolte nei percorsi formativi 
online, o supportati dalle tecnologie, si svolgono in altri ambienti interattivi, 
distribuiti nella rete. Esempi di questi ambienti potrebbero essere: le 
videoconferenze, i wiki, i sistemi di clicker, i metaversi, gli spazi collaborativi 
per la costruzione di artefatti. 

 
Considerando la sempre crescente adozione di ambienti e risorse per 

l’apprendimento online, invece, l’opportunità di miglioramento è 
individuata in termini di superamento di alcuni problemi conosciuti 
nell’ambito dell’e-learning. Capire “cosa sta succedendo” online, infatti, nei 
percorsi e ambienti per l’apprendimento, significa attingere a una serie di 
prodotti, messaggi, report sugli accessi, risultati di verifica, che spesso non 
rappresentano i processi partecipativi in modo adeguato. Il rischio è quello 
dell’overload di informazioni disconnesse tra loro. La valutazione del 
processo è particolarmente difficile nelle classi numerose, e in presenza di 
attività di apprendimento dialogiche, mentre la valutazione formativa 
richiederebbe metodi di analisi e di visualizzazione personalizzati, più idonei 
alla elaborazione di azioni di scaffolding e di feedback. 

Il report NMC Horizon 
 

 
Il report NMC Horizon del 2014, individuando i nuovi trend di 

adozioni di tecnologia nel contesto della Higher Education, colloca i 
Learning Analytics nella categoria Time to Adoption, come “pronta per 
diffondersi immediatamente”. Il report riconosce il valore di queste 
technologie, che potrebbero “potenzialmente aiutare a trasformare la higher 
education, da uno standard one-size-fits-all” a un modello flessibile, che 
risponda con disegni unici ai bisogni e agli interessi degli studenti (Johnson, 
Adams Becker, Estrada, & Freeman, 2014).  

 
Nello specifico, valorizza le ricadute pratiche in termini di: 
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a) Personalizzazione dei percorsi di apprendimento. 
b) Attivazione di “pratiche pedagogiche adattive”. 
c) Identificazione dei problemi di insegnamento e apprendimento in 

tempi brevi, che rendano possibile la loro risoluzione. 
 

Il report della comissione europea: New modes of learning and teaching 
in higher education 

 
Il report New Modes of Learning and teaching in Higher Education 

(2014) riconosce che le technologie digitali hanno un enorme potenziale 
come agenti di cambiamento. Per questa ragione, le trasformazioni 
dovrebbero prendere forma con il contributo di “educators” e “policy-makers”. 

 
Nel glossario del report, i Learning Analytics sono definiti con una 

affermazione di dipendenza da grandi collezioni di dati: “collection, analysis 
and reporting of large datasets relating to learners and their contexts” (High Level 
Group on Modernization of Higher Education, 2014). 

 
Gli autori del report individuano, tra le opportunità offerte da queste 

nove tecnologie e approcci: 
 

a) Aiutare il sistema dell’Istruzione Superiore a customizzare gli 
strumenti per l’insegnamento. 

b) Sviluppare percorsi formativi più personalizzati. 
c) Catturare il “come sono coinvolti gli studenti” nei corsi, le loro 

interazioni con altri studenti, con le attività e con i contenuti, e 
come si mantengono gli apprendimenti a lungo termine. 

d) Fornire informazioni sui processi di apprendimento. 
e) Identificare gli studenti che rischiano il dropout in anticipo, per 

migliorare il livello di supporto. 
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La Società scientifica SOLAR 
 
 
La discussione sulle specificità dei Learning Analytics è tutt’ora al 

centro delle attenzioni di SoLAR (Society for Learning Analytics Research), 
l’associazione internazionale che promuove la ricerca e l’adozione delle 
pratiche finalizzate al miglioramento dei processi di apprendimento, con il 
contributo di questi dispositivi di analisi e visualizzazione.  

 
SoLAR riconosce in pieno la caratteristica multidisciplinare delle 

ricerche, e assume, nella sua descrizione, una connotazione di rete - una rete 
interdisciplinare di ricercatori internazionali che stanno esplorando il ruolo 
e l'impatto degli Analytics sull'insegnamento, l'apprendimento, la 
formazione e lo sviluppo (SOLAR, 2018).  

 
La società di ricerca non arriva a proporre una definizione compiuta di 

Learning Analytics, ma disegna un punto d’incontro, una zona di 
intersezione tra i diversi ambiti di ricerca che si occupano delle opportunità 
e dell’impatto sui vari scenari formativi ed educativi, connessi all’ 
“esplosione di quantità e di qualità delle informazioni disponibili non solo a 
noi, ma su di noi”. SoLAR promuove, inoltre, il contatto tra le realtà 
scientifiche, quelle dei produttori di piattaforme e dispositivi, i contesti della 
pratica educativa, e le richieste dei policy makers. 

 
L’ambito delineato da SoLAR risalta il focus desiderato dei topici in 

discussione nella rete interdisciplinare, definendo come punto centrale delle 
pratiche, le sfide esistenti nella raccolta, analisi e produzione di report e nella 
visualizzazione di dati, con l’obiettivo specifico del miglioramento 
dell’apprendimento nei diversi contesti, compresi l'apprendimento 
informale, formale, e la formazione “on the job” (SOLAR, 2018).  
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La società scientifica SNOLA 
 
La prospettiva dell’uso dei dati per migliorare il sistema, evitando gli 

approcci top-down, che concepisce risorse e ambienti che supportano le 
decisioni dalla parte di tutti gli stakeholders in modo trasparente, è sostenuta 
anche dalla Spanish Network of Learning Analytics (SNOLA). In un 
articolo del 2018, SNOLA propone un commento puntuale sulla 
definizione di Siemens, elaborata da Jose Omedes. Le precisazioni di 
(Omedes, 2018) possono essere sintetizzate nei seguenti punti: 

 
1) Dati   

a. Sono la materia prima per la generazione di insight.   
b. Possono provenire da diverse fonti.   
c. Sono raccolti prevalentemente mentre le attività e i 

processi di apprendimento avvengono.  
d. Dovrebbero contenere il minor numero di informazioni 

sensibili possibile.  
 

2) Analisi   
a. È il processo che genera gli actionable insights.  
b. Non sono necessariamente basati su tecniche di big data. 
c. Adotta tecniche di Machine Learning (algoritmi 

matematici e statistici). 
d. La scelta delle tecniche dipende dalla quantità e dal tipo 

di dati disponibili.  
e. La scelta delle tecniche dipende dal focus/finalità 

dell’insight che si vuole produrre (descrittive, predittive, 
prescrittive).  

 
3) Azione  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a. Supportare le decisioni che portano ad azioni è l'obiettivo 
ultimo di qualsiasi attività di Learning Analytics (actionable 
data).   

b. Le azioni stimolate dalla riflessione sui dati dovrebbero 
essere supportate dalle istituzioni che li rendono 
disponibili.  

c. L’azione che tiene conto delle informazioni tratte dai 
processi di analisi ha dei vincoli determinati dalla cultura 
organizzativa (data-driven approach)  

Punti salienti nella circoscrizione dell’ambito 
 

Learning Analytics come tecnica di osservazione indiretta 
 
I riferimenti a “tracce” ed “attività”, negli approcci illustrati, punta 

verso la centralità dei dati che rappresentano l’interazione, nella ricerca e 
nelle piattaforme di Learning Analytics. Queste “tracce” sono raccolte 
nell’interazione con ambienti di apprendimento digitali, ma anche in 
modalità ubiqua, che contemplano la raccolta dei dati attraverso dispositivi 
di geoposizionamento, rilevatori di movimento, eye-tracking, video, sensori 
RFID, sistemi bibliotecari, social network. La raccolta dei dati diventa, 
perciò, atto contemporaneo al comportamento degli utenti (Drachsler & 
Greller, 2012), e le informazioni, recuperate in modo ininterrotto, 
sistematico, rispecchiano le azioni spontanee dell'utente.  

 
Sotto la prospettiva dei metodi, quindi, la raccolta di dati con tecniche 

di Learning Analytics è riconducibile all’osservazione indiretta, legata a 
determinati contesti spazio-temporali, ma gli strumenti utilizzati nella 
stesura degli insight possono contenere algoritmi di machine learning in 
grado di trovare similitudini e regolarità che avvicinano la situazione sotto 
esame, o alcuni aspetti di essa, ad insiemi di dati appartenenti ad un 
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repertorio di esperienze esterne. Si intravede una possibilità di rendere 
disponibili dati che arricchiscano la dimensione descrittiva dell’osservazione 
e, allo stesso tempo, definiscano quadri diagnostici, statici o dinamici.  

 
L’osservazione, nella pratica formativa, è una funzione conoscitiva 

(Trinchero, 2004) necessaria all’approfondimento delle situazioni di 
partenza negli “interventi”, e alla regolazione dei processi. E’, perciò, tanto 
più efficace quanto più sistematica, e richiede attenzione e documentazione 
costante.  

 

Learning Analytics come tecnica documentale 
 
Allo stesso tempo, i dataset generati si offrono come documenti/fonti 

e strumenti per la ricerca e la valutazione ex-post, rendendo possibile la 
rilevazione di evidenze o la definizione di problemi che non erano previsti 
inizialmente dai progettisti dei dispositivi.  

 
I modelli di analisi e la loro visualizzazione, però, non sono neutrali; 

sono a loro volta ispirati, o potrebbero esserlo, da ipotesi concettuali sulla 
relazione educativa, che definiscono le interazioni tra le “finestre” di 
decisione e di responsabilità: di chi apprende; di chi progetta risorse ed 
ambienti; di chi valuta i risultati; di chi facilita le attività di apprendimento.  

 

La comunicazione dei dati come stimolo alle reazioni proattive  
 
Passare dalla ricerca e dai discorsi sulle opportunità offerte dai nuovi 

dispositivi, alla pratica, richiede la maturazione dei criteri di presentazione 
che favoriscono reazioni proattive (Brown, 2012). La comunicazione dei 
dati disponibile richiederebbe, inoltre, decisioni strategiche sul flusso 
informativo: se automatizzato o semi-automatizzato; se individuale o 
collettivo; pubblico o privato; sempre presenti o su richiesta; dati generici o 
personalizzati.  
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Supportare le decisioni nei processi di insegnamento e apprendimento 

presentando dati in ambienti mediati dalla tecnologia rimane una sfida. Non 
basta rendere disponibili i dati, se questi non sono percepiti come risorse 
utili alla gestione dei percorsi, o alla risoluzione di problemi specifici, dagli 
utenti delle piattaforme informative.  

 
Il successo di queste iniziative dipende, perciò, dalla reazione dei 

docenti o dei progettisti, anche quando l’obiettivo di riprogettazione in 
itinere è perseguibile. Dipende anche dal livello di consapevolezza o di 
capacità di autoregolazione degli studenti, e, di conseguenza, dall’impatto 
psicologico che il dato comunicato avrà sulle loro rappresentazioni delle 
attività, della difficoltà dei compiti, della rilevanza degli obiettivi formativi, 
dei loro successi ed insuccessi. 

 

I vincoli di significatività degli algoritmi in contesti specifici 
 
Rimane poco esplorata, per ora, la questione del rapporto tra le 

metodologie e i modelli di rappresentazione dei percorsi di apprendimento. 
I dati utilizzati ai fini di mapping delle attività potrebbero acquisire valore 
diverso in funzione, anche, delle strategie didattiche adottate.  

 
Una operazione di costruzione di senso a partire dai dati 

dell’interazione, in ambito educativo, sarà possibile soltanto se il “catalogo” 
di riferimento potrà favorire l’analisi della coerenza tra gli insight prodotti e i 
modelli di azione attesi, descritti in chiave pedagogica. Sarebbe augurabile, 
perciò, poter fare la taratura del peso delle variabili nei modelli descrittivi, 
anche in termini della loro significatività nel contesto specifico. Questo 
potrebbe essere un obiettivo forte nel contributo della ricerca pedagogica 
all’ ambito dei Learning Analytics.  

 
Una prima proposta di criteri pedagogici per la costruzione di modelli 

matematici che abbiano parametri tratti dalle metodologie didattiche è stata 
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proposta da Pierre Dillenbourg, considerando metodologie “scalabili”, 
ossia, che possono essere adottate sia in corsi con pochi partecipanti che in 
corsi massivi (Prieto, Sharma, Dillenbourg, Jesús, & Rodríguez-Triana, 
2016).  

 
La proposta di Dillenbourg avvicina i metodi di rappresentazione 

tecnicadei dati a quella della rappresentazione dei percorsi e degli 
accadimenti nei processi formativi, con lo scopo di garantire la possibilità di 
“real-time management”. Nonostante la proposta sia tutt’ora padroneggiata 
soltanto dal suo gruppo di ricerca dell’ècole Polytechnique di Lausanne, 
l’esplicitazione degli schemi tecnici è disponibile in un libro distribuito nel 
2016 dal titolo Orchestration Graphs – Modeling Scalable Education.  

 
Il modello è costituito da operatori che rappresentano il flusso delle 

attività predisposte o tracciate (sequenze temporali e organizzazione 
sociale), e da una serie di vettori che attribuiscono proprietà descrittive della 
“idea pedagogica” (Dillenbourg, 2015) alle attività, o agli eventi che 
compongono il flusso delle interazioni – i “scenari pedagogici”.  

 
La categoria di vettori “preparation”, per esempio, contiene i seguenti 

item: prerequisite; ZDP; advanced organizer; motivation, anticipation, logistics, data 
collection. La categoria “generalization” contiene item che fanno riferimento a 
processi cognitivi: induction, deduction, extraction, synthesis, analogy, transfer, 
restriction.  

 
Il modello è maturato nel contesto della progettazione di MOOC, 

ambienti fortemente strutturati, e implica una fase di “design for analytics”, 
ossia, afferma il bisogno di procedere alla codifica degli strumenti e degli 
ambienti in funzioni del valore informativo delle tracce che possono essere 
raccolte dal sistema. 
 

L’ambiguità nell’uso dei termini provenienti dalle “Educational Sciences” 
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Decisamente urgente, invece, a prescindere dal modello matematico o 
dai metodi di raccolta dei dati, l’allineamento della terminologia adottata nei 
concetti che orientano la produzione di insights. Nonostante l’uso di 
ontologie informatiche sia una pratica consolidata nella progettazione di 
ambienti informativi complessi (Bedini & Nguyen, 2007), non sembrano 
esistere al momento iniziative della comunità di ricerca sui Learning 
Analytics in questa direzione.  

 
Il rischio evidente è quello della predominanza dei significati 

provenienti dall’ingegneria del software, in fase di sviluppo dei dispositivi, 
con la conseguente difficoltà di comprensione, o addirittura di 
fraintendimento dei dati, indotto da parole che hanno significati diversi nei 
vari domini della conoscenza.  

 
Si può ipotizzare, infine, un rischio futuro di impoverimento di termini 

già consolidati nelle ricerche delle scienze educative, provocato dalla 
diffusione di significati “alternativi” stereotipati, semplificati, o 
evidentemente reinventati, utili alla industria del software nella 
comunicazione del valore dei loro prodotti.  

 
Questo rischio, non ancora affrontato in letteratura, è imminente. Le 

piattaforme commerciali, per esempio, attribuiscono lo scopo di supporto 
all’autoregolazione agli insight degli Student Dashboard, facendo leva quasi 
esclusivamente a variabili che rappresentano il “Time-on-task” (la puntualità 
delle consegne).  

 
Dal momento in cui ho iniziato questo percorso di ricerca, ho cercato 

di chiedere, personalmente, a diversi autori di paper scientifici nei congressi, 
cosa intendevano per “engagement”, e, nello specifico, quali erano i pattern di 
interazione individuati in grado di stabilire profili di “engagement”, un 
concetto onnipresente nell’interfaccia delle dashboard. Ogni Educational 
Data Scientist si è stupito quando ho fato la domanda. La risposta, per loro, 
era talmente ovvia da non meritare ampie discussioni: l’”engagement” è la 
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quantificazione dei click, a prescindere dai pattern o dalla loro 
interpretazione.  

 
Prendiamo come esempio più complesso la seguente immagine, che 

rappresenta l’interazione in un forum, utilizzando il plugin Forum Graph 
per Moodle (https://moodle.org/plugins/report_forumgraph). 

 

 
Figura 9 - Rappresentazione dell'interazione nel forum 

 
I nodi sono i partecipanti del forum, la dimensione dei nodi 

corrisponde al numero di messaggi di un partecipante e le linee indicano i 
livelli di interazione tra i partecipanti in un forum. Il colore blu è assegnato 
ai docenti. Il forum consisteva in una richiesta breve fatta dal tutor, non era 
dedicato ad una discussione. Senza questo dato di contesto sembrerebbe 
che alcuni dei partecipanti sono più attivi che altri, ma i nodi grandi con 
relazioni dirette verso il docente rappresentano errori di invio dei messaggi 
(persone che suddividono il contenuto o spediscono due volte lo stesso 
messaggio). I nodi in periferia sembrano essere delle risposte ai nodi 
precedenti, ma anche qui c’è il rischio che la rappresentazione sia 
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semplicemente topografica e non di contenuto perché il link “risponde” è 
presente sia nel messaggio di attivazione che nelle risposte, e gli utenti meno 
esperti non prendono in considerazione le possibili posizioni dei loro 
contributi nella sequenza delle risposte. Per capire se un partecipante è 
“coinvolto” nell’evento, chi analizza i dati potrà avere questo grafo come 
punto di partenza ma non come sintesi della partecipazione. Sarebbe 
necessario capire se i messaggi sono originali; se sono sufficientemente 
lunghi per essere configurati come contributo o se sono semplici saluti; se il 
partecipante non si limita a scrivere il suo messaggio ma legge anche quello 
prodotto dagli altri. 

 
Alcune volte ho osato chiedere ai colleghi che presentavano i loro 

lavori, come era possibile distinguere il numero di accessi ad una risorsa, 
fatto da una persona che l’ha rivista ai fini di consultazione, dallo stesso 
numero di accessi fatto da una persona con difficoltà tecniche, o da un 
utente che cliccava ogni volta la stessa risorsa perché aveva salvato un 
segnalibro per l’ingresso in piattaforma. Non ho ancora avuto una risposta. 
Per ora, rispondevano, non abbiamo ancora considerato questo – “è un 
buon suggerimento per i progetti futuri”. Tecnicamente, non è impossibile, 
ma sarebbe necessario cercare i pattern nelle sequenze dei processi 
interattivi e non nella tipologia di evento – un altro compito per la ricerca 
pedagogica? 
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5 - L’implementazione di 
dashboard 

 

Vincoli strategici e Normativi 
 
La composizione di dashboard per la visualizzazione dei dati di 

supporto alla decisione è il versante comunicativo delle ricerche sui Learning 
Analytics. La Data Visualization è una operazione complementare all’analisi, 
senza la quale l’obiettivo di supporto contestuale “on time” dei dispositivi 
non potrebbe essere raggiunto (Volaric & Ljubic, 2017).  

 
Oltre le questioni che possono riguardare i principi generali del design 

e dell’interazione web, si aggiungono dei fattori strategici e normativi tra 
quelli che orientano le scelte di accesso e visualizzazione, per esempio: 

 
a) La data Governance – l’insieme di criteri e processi di 

distribuzione dell’autorità, dell’influenza e delle decisioni 
accademiche, comprese quelle degli studenti (Elouazizi, 2014). 

b) La protezione della privacy – l’insieme di norme che guidano la 
gestione e la condivisione dei dati relativi alle singole persone, 
come i dati anagrafici, la carriera, il tracciamento delle 
interazioni (Sclater, 2016). 

c) Le ipotesi di reazione all’informazione – l’insieme di scenari che 
i progettisti immaginano come possibili reazioni alla 
presentazione dei dati. Questo porta a delle domande, per 
esempio, sull’opportunità e sui rischi di presentare ad uno 
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studente i suoi dati, comparandoli con quelli della classe. Incide 
anche sulle scelte grafiche, come il colore e le metafore visive, 
che attribuiscono un livello interpretativo ai dati (Arnold & 
Pistilli, 2012). 

 
Nella pratica, questo significa che non tutti i dati esistenti andranno ad 

alimentare le visualizzazioni che compongono le dashboard. Ci sarà sempre 
una selezione a priori che definisce: 

 
a) quali tipi di dati potranno informare gli algoritmi che 

corrisponderanno alle visualizzazioni; 
b) quali dataset  potranno essere incompleti o parziali, perché 

dipendenti da opzioni di opt-in e opt-out dalla parte del 
portatore di diritto o di interesse a condividere i propri dati;  

c) chi potrà accedere a quali tipi di dati; 
d) quando e per quanto tempo i dati saranno disponibili; 
e) quali dati saranno presentati come risultati statici, quali 

saranno presentati come ambienti per l’esplorazione, quali 
possono essere soggetti a parametrizzazioni personalizzate 
fatte dall’utente; 

f) se e quando utilizzare più canali per la comunicazione di dati 
ritenuti rilevanti, oltre le dashboard, come gli avvisi per e-mail 
e sms, i warning incorporati nelle piattaforme e-learning al 
primo login. 

 
 
Consideriamo, come esempio, una situazione decisionale in cui si 

trovano spesso i docenti: la valutazione in itinere. Una istituzione potrebbe 
decidere che il docente non deve avere accesso ai dati del libretto di 
valutazione dei suoi studenti che riguardano altri insegnamenti o “altri 
tempi”, per evitare i bias di valutazione, in senso positivo o negativo. Se la 
stessa istituzione considera il docente tra le figure che contribuiscono alle 
azioni preventive di supporto agli studenti a rischio, invece, potrebbe 
ritenere utile la condivisione di altri dati con i docenti, ai fini di rendere 
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possibile la diagnosi dei problemi e la collaborazione del team per la loro 
risoluzione.  

 
Nel caso in cui ci siano limiti normativi alla condivisione dei dati 

personali degli studenti con i docenti, l’istituzione potrebbe scegliere di 
creare figure e servizi ad hoc per il supporto agli studenti: tutor, mentor, 
career counselor. 

 
Per questa ragione, le piattaforme avanzate per i Learning Analytics 

hanno una architettura complessa, che va oltre la selezione e il calcolo dei 
dati, e richiede l’allineamento a norme e standard di sicurezza, di protezione 
dei dati, di interoperabilità dei sistemi. Allo stesso tempo, devono poter 
offrire la massima flessibilità di configurazione dei permessi di 
visualizzazione e degli insiemi di dati visualizzati per ciascuna categoria di 
utenti autorizzata.  

 
Una serie di problemi tecnici impedisce, per ora, l’utilizzo pervasivo di 

dispositivi di Learning Analytics sviluppati inizialmente ai fini di ricerca. 
Molto spesso sono prototipi funzionanti, che non raggiungono la maturità 
tecnica richiesta dalle normative, se adottati in contesti reali. Con l’obiettivo 
di garantire l’allineamento a questi requisiti, nell’ambito di questa ricerca, è 
stata adottata la piattaforma Intelliboard, un prodotto commerciale 
pienamente compatibile con le piattaforme LMS Moodle utilizzate nelle tre 
organizzazioni, che hanno autorizzato l’installazione del plugin in server 
attivi (quelli effettivamente utilizzati per la gestione dei servizi).  

 
Le due piattaforme sono, inoltre, aggiornate alle richieste del 

Regolamento europeo UE 2016/679 in materia di protezione dei dati 
personali (GDPR). La consultazione delle dichiarazioni di conformità è 
disponibile nei seguenti indirizzi: 

1. Moodle: https://docs.moodle.org/35/en/GDPR 
2. Intelliboard: https://intelliboard.net/privacy 
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Report e Learning Analytics in Moodle 
 
Moodle è una piattaforma open source di Learning Management 

Systems, tra le più utilizzate nelle Università italiane e nella ricerca sulle 
tecnologie didattiche. L’ultima versione della piattaforma ha introdotto un 
motore di Machine Learning in back-end, che renderà possibile in futuro la 
predisposizione di modelli avanzati di Learning Analytics. I modelli installati 
sono modelli di esempio, che contengono indicatori e alcuni parametri di 
calcolo configurabili dagli amministratori del sistema:  

 
1. un modello predittivo del dropout, con indicatori basati su un 

framework teorico di riferimento per il design dei corsi online, 
adatto solo ai corsi allineati a quella proposta di design - 
Community of Inquiry (Garrison, Anderson, & Archer, 2000). 

2. un modello che individua i corsi nei quali non c’è attività 
recente dei docenti. 

 

 
Figura 10 - Configuratore del modello predittivo del dropout in Moodle 
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Moodle ha anche una serie di dashboard per gli studenti, che hanno 
scopi misti, e definiscono spazi personali a partire dai quali possono reperire 
tutti i loro dati anagrafici, le scadenze di consegna dei compiti, i badge 
ricevuti e i calendari dei corsi. Questa dashboard è stata integrata da un 
dispositivo che indica lo stato di avanzamento, per ciascun corso in cui lo 
studente è iscritto.  

 
Tutti gli altri dati sulle interazioni degli studenti sono presentati in vari 

formati e in diverse aree dei corsi o della piattaforma: quelli che possono 
essere disabilitati, sono installati come blocchi informativi; quelli che 
riguardano la partecipazione sono contenuti in report che richiedono una 
interrogazione per essere reperiti ed esportati; quelli che corrispondono a 
consegne o a voti, sono aggregati in panelli specifici, reperibili all’interno 
delle singole attività. 

 
La piattaforma dispone anche di una serie di opzioni di configurazione 

che possono rendere visibili, attraverso l’uso di icona, contestualmente, 
informazioni sullo stato di completamento o superamento del voto minimo 
nelle attività.  

Configurare i corsi per la generazione di dati rilevanti 
 
Il Log System di Moodle traccia ogni click, l’ora del clic, il tipo di azione 

(se in scrittura o lettura), oltre ai riferimenti dettagliati sui contesi in cui 
avvengono le azioni. Perché questi dati possano essere utilizzati anche da 
algoritmi predittivi e da parametri “cari” alla comunità di ricerca sul 
Learning Analytics, però, è necessario che i corsi siano configurati dagli 
utenti per generare queste informazioni. L’affermazione sembra ovvia ma, 
nella pratica, non lo è. I problemi incontrati nei corsi analizzati riguardano i 
seguenti aspetti di configurazione dei corsi e delle attività, che, in questa 
sede, non saranno mappati verso le piattaforme specifiche, dato che 
l’obiettivo è individuare gli aspetti rilevanti in fase di implementazione:  
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1. Tracciamento dei tempi dell’interazione 
 

a. Configurazione errata o mancanza di configurazione 
delle date di consegna e di completamento delle attività. 

b. Mancanza di configurazione della durata del corso (data 
di inizio, data di conclusione). 

c. Assenza di configurazione delle variabili che permettono 
l’estensione dei termini di consegna o completamento. 

d. Assenza di configurazione della data attesa per la 
consegna, disponibile in aggiunta alla data “ufficiale” di 
consegna. 

 
2. Tracciamento dello sviluppo dei livelli di competenza raggiunti 

 
a. Totale assenza di attivazione del sistema di 

implementazione di framework di competenza. 
b. Attribuzione di competenze soltanto a livello 

complessivo del corso, senza associare le attività al 
framework di riferimento. 
 

3. Tracciamento del completamento delle attività e dei corsi 
 

a. Totale assenza di attivazione del tracciamento del 
completamento delle attività. 

b. Configurazione inaccurata del completamento nelle 
singole attività o risorse, con la conseguente registrazione 
di completamento al primo click. 

c. Configurazione di parametri di completamento non 
necessari per le attività e le risorse non obbligatorie, con 
la conseguente impossibilità di raggiungere il 
completamento formale del corso senza consultarle. 
 

4. Tracciamento di attività allestite con plugin proprietari 
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a. Il plugin non offre la possibilità di configurare criteri 
temporali. 

b. Il plugin non offre la possibilità di configurare risultati 
attesi (competenze). 

c. Le attività svolte dopo l’accesso alla prima pagina hanno 
luogo in altri siti o non sono tracciate, neanche 
localmente, per esempio: video, esercizi interattivi, 
videoconferenze. 
 

5. Politiche di gestione delle aree interattive/corsi e degli utenti 
 

a. Mancata distribuzione degli studenti in corrispondenza 
alle “corti” o alle edizioni dei corsi, che possono avere 
dei criteri diversi di completamento e superamento. 

b. Mancato inserimento di dati alternativi sul 
completamento nei percorsi personalizzati che implicano 
l’esonero di attività, per esempio per crediti riconosciuti. 

c. Riutilizzo dei corsi allestiti annualmente, cancellando i 
dati dell’anno precedente, invece di utilizzare criteri di 
accesso condizionale o corti, con la conseguente perdita 
di dati funzionali al training degli algoritmi di machine 
learning, o funzionali al monitoraggio complessivo delle 
attività dello studente lungo la sua carriera. 

d. Accumulo di ruoli per uno stesso utente, nella stessa 
categoria di corsi o in un corso specifico, anziché la 
configurazione di profili ad-hoc o l’uso di ruoli simulati, 
con il conseguente impatto sui calcoli percentuali relativi 
alle attività distribuite per ruolo. 

e. Attribuzione di ruoli a ospiti, ricercatori e figure di 
sistema che risultano conteggiati fra docenti/tutor o 
studenti, senza utilizzare le funzionalità che li escludono 
da queste categorie. 

f. Assenza di configurazione del registro delle valutazioni, 
con la conseguente errata distribuzione del “peso” di 
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ciascuna attività nella media complessiva ai fini di 
tracciamento da dispositivi di learning analytics, dato che 
i criteri e i voti finali sono calcolati e registrati altrove. 

g. Nei corsi blended, assenza di informazioni strutturate 
sulle presenze e sulle attività calendarizzate o svolte 
offline, che può rendere fuorviante l’interpretazione dei 
dati delle interazioni online. Per esempio: una risorsa può 
risultare poco consultata ma è già stata condivisa in aula; 
un corso può sembrare poco interattivo ma l’attività 
collaborativa è svolta in classe. 

h. Assenza di configurazione delle capabilities dei “non 
studenti” perché non siano conteggiati nei calcoli relativi 
ai voti, con la conseguente inclusione delle interazioni dei 
progettisti, amministratori e docenti, fatte con l’obiettivo 
di conoscere o verificare l’installazione, nel calcolo delle 
medie, mediane, completamento, conclusione, 
frequenza, numero di tentativi. 

 
 L’eterogeneità delle scelte di configurazione dei corsi può avere come 

conseguenza, quindi, l’impossibilità di adozione di modelli avanzati di 
Analytics che fanno ampio riferimento alle sequenze delle azioni, ai risultati 
attesi, e ai vincoli temporali che determinano la classificazione dei casi 
(machine learning) o dei cluster (algoritmi).  

 
Criteri come il time to task, per esempio, sono utilizzati nei modelli 

predittivi di prevenzione dell’abbandono o nell’analisi dei pattern di 
interazione diagnostici utili alla riprogettazione delle esercitazioni. Lo stesso 
vale per il calcolo dell’assenza di attività, che richiede una data di riferimento, 
o della profilazione degli studenti secondo la durata delle loro attività, in 
cerca di correlazioni tra processi interativi e risultati ottenuti.  
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Figura 11 - esempio di errore per mancanza di dato: il modello predittivo di dropout non 

può essere applicato perché non è configurata la data di termine dei corsi (UNIVE/2018) 
 
Ogni calcolo matematico o statistico, perché sia affidabile, richiede un 

set minimo di dati di riferimento che sia consistente. Quando le 
visualizzazioni sono immediate e automatizzate, dovrebbero essere presenti, 
contestualmente, informazioni sull’impatto dell’eterogeneità dei criteri di 
configurazione dei corsi e delle attività sui risultati dei calcoli, per evitare che 
l’interpretazione dei dati sia decontestualizzata.  

 
Analizziamo, come esempio, un report che compara i livelli di 

partecipazione nei forum di un corso. Il report è stato prodotto utilizzando 
Intelliboard e i dati di un corso della Fondazione Scuola Sanità Pubblica, 
con le variabili di tracciamento dei temi e delle date attivato. Uno dei forum 
ha un numero di messaggi enormemente superiore a tutti gli altri. 
L’interpretazione dei dati, in questo caso, è favorita dalle strategie di 
attribuzione di titolo ai diversi forum. Quelli dedicati alle risposte di 
chiarimento sui contenuti contengono l’espressione “Forum”, quelli intesi 
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come attività di apprendimento, contengono l’espressione “Esercitazione”. 
Se i primi hanno un bassissimo livello di partecipazione, questo può 
significare che i contenuti dei corsi e delle consegne era chiaro. Un risultato, 
in questo caso, positivo! 

 

 
Figura 12 - Comparazione dei livelli di partecipazione nei forum 

 
 
Perché i dati siano affidabili, anche ai fini di semplice produzione di 

report, sarebbe necessario adottare linee guida accurate per la 
configurazione delle attività, dei corsi, e dei sistemi di learning management 
system. Questo non significa però, che i corsi e le attività debbano ubbidire 
a dei format sul piano della progettazione didattica. L’obiettivo è quello di 
predisporre le condizioni necessarie perché queste attività siano ben 
rappresentate nel log system (sistema di registrazione delle interazioni e degli 
eventi), nei report, e nelle visualizzazioni delle dashboard e delle icone 
contestuali.  
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Figura 13 - esempio di visualizzazione con specificazione delle azioni/eventi tracciate da Moodle 
(FSSP/2018) 
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I dispositivi di Learning Analytics, anche quando validati dalla ricerca, 

usano i dati disponibili, e i dati disponibili dipendono dai dati tracciati delle 
piattaforme che gli forniscono i dati grezzi. Prima di adottare i dispositivi, 
però, è necessario fare un periodo di prove per verificare se i dati calcolati e 
visualizzati come insight sono coerenti con altri output dei sistemi di 
riferimento. Le discrepanze possono avere diverse origini, oltre il modello 
di calcolo, comprese le preferenze del gestore.  

 
La pianificazione dei flussi informativi introdurrà nel processo alcuni 

filtri per la selezione dei dati, che possono variare in funzione dell’insight 
progettato. Nel caso di variazioni sarebbe necessario renderle esplicite nel 
momento della visualizzazione.  

 
Una variabile semplice come “corso”, per esempio, può essere 

conteggiata secondo diversi criteri. Considerando sempre Moodle, 
potrebbero esserci criteri di esclusione desiderati: corsi nascosti già svolti 
(non visibili nei cataloghi), possono contenere dati e pattern interattivi che 
documentano le attività pregresse ma se non sono ancora svolti e senza 
studenti, dovrebbero poter essere ignorati nel conteggio delle attività, se 
necessario. Per il sistema, in assenza di altre informazioni, un “corso 
nascosto”, è un corso con accesso limitato agli amministratori, progettisti e 
docenti. La ragione perché è nascosto potrebbe essere un dato rilevante ai 
fini di analisi dei dati. 

 
Un altro esempio riguarda gli utenti. Gli utenti possono essere attivi in 

piattaforma ma inattivi in un corso, potrebbero essere sospesi ma rimanere 
iscritti. Il concetto stesso di attività può dipendere dal periodo, dalla durata 
dell’interazione, o dal tipo di attività registrato nei log. Basta pensare al 
primo ingresso in piattaforma. Vogliamo considerare questo dato come 
indicatore di attività? Oppure escludiamo chi ha solo fatto la registrazione e 
non ha ancora preso in visione nessuna risorsa? Da un punto di vista del 
periodo, se un mese è di vacanza, come facciamo per escluderlo dal calcolo 
di inattività? 
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Figura 14 - esempio di mappa temporale delle interazioni dei partecipanti (FSSP/2018) 

 
Le possibilità di perfezionamento dei criteri di reperimento dei dati 

sono previste dai produttori di piattaforme per i Learning Analytics ma di 
solito sono servizi aggiuntivi. I dispositivi più evoluti arrivano con una serie 
di parametri a scelta, configurabili dagli utilizzatori stessi. In Intelliboard, 
per esempio, è possibile scegliere quali profili di utenti esistenti in 
piattaforma saranno conteggiati come docenti o come studenti; è possibile 
attivare o disattivare le variabili che fanno riferimento al tempo o escludere 
i dati di utenti e i corsi che abbiano alcune caratteristiche specifiche 
(predefinite dal plugin).  
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Figura 15 - Esempio di configurazione di filtri di selezione dei dati (Intelliboard) 
 
Intelliboard permette, inoltre, l’assemblaggio dei report disponibili in 

sottoinsiemi, che saranno resi disponibili come widget, o incorporati nei 
cruscotti degli studenti, dei docenti e degli amministratori secondo criteri di 
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visualizzazione diversi. Seguono alcuni esempi di visualizzazioni disponibili 
ai coordinatori dei corsi, nella piattaforma di FSSP. 

 
 

 
Figura 16 - Panoramica iniziale: iscrizioni, completamenti, numero di sessioni 

 

 
Figura 17 - numero di accessi per giorno della settimana e orari 
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Figura 18 - Attività dei partecipanti di un corso: avanzamento, voti, accessi, tempo 

dedicato, data di iscrizione 
 

 
Figura 19 - Dati di uno studente con distinzione tra varie categorie di tracciamento del 

tempo dedicato 
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6 – Ambienti per l’esplorazione 
delle fonti 

Modello 1: Network dinamici di co-occurrence e co-citation 
 
Questa sezione consiste nella descrizione dettagliata dei parametri di 

generazione delle visualizzazioni interattive con VOS Viewer, utilizzando i 
Dataset prodotti per questa ricerca, secondo i criteri descritti nel Capitolo 1. 
Le variabili fanno riferimento alla versione 1.6.9 della piattaforma, che può 
essere reperita liberamente nel seguente indirizzo (2018): 
http://www.vosviewer.com/download#Web%20start. 

 

 
Figura 20 – Esempio di visualizzazione di co-citation, densità e distribuzione nel tempo 
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Figura 21 – Esempio di focus dinamico su cluster selezionato dei termini estratti da 1334 

pubblicazioni scientifiche presenti in Web of Science (titoli ed abstract). I colori definiscono i 
cluster; le linee indicano la relazione di co-occurrence.  

 
 

Protocollo di configurazione delle variabili 
 
Analysis 
Normalization: Method = Association Strength 
Layout: Attraction = 2  
Layout: Repulsion = 1 
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Parameters: Random starts = 1  
Parameters: Max. iterations = 1000  
Parameters: Initial step size: = 1 
Parameters: Step size reduction = 0.75 
Parameters: Step size convergence = 0.001 
Parameters: Random seed = 0 
 
Clustering 
Resolution: 1 
Min. cluster size: 1; merge small 
Parameters: Random starts = 10 
Parameters: Iterations =10 
Parameters: Random seed = 0 
 
Network 
Visualization: Scale = 1  
Visualization: Weights = Occurrences 
Labels: Size variation = 0.5 
Labels: Circles 
Labels: Max. length =30 
Labels: Font = Open Sans 
Lines: Size variation = 0.5 
Lines: Min. Strength = 0 
Lines: Max. lines = 1000 
Lines: Colored lines 
Lines: Curved lines 
Colors: Cluster Colors 
Colors: Customized RGB; white background 
 

Archivi per la riproduzione dei preset, utilizzando come fonte di 
esempio il Dataset LAK 2011-2018 
 

Mappa: lak_bibliografic_map.txt 
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Network: lak_bibliografic_net.txt 
Numero di items che contengono relazioni di co-occurrence: 118 
Clusters: 7 

Immagini per la verifica dell’esito dell’utilizzo del preset 
 

 
Figura 22 - Dataset LAK: visualizzazione iniziale (preset) 
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Figura 23 - Cluster 1: colore rosso, 30 termini 
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Figura 24 - Cluster 2: colore verde, 25 termini 
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Figura 25 - Cluster 3: colore blu, 18 termini 
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Modello 2: Flusso di Text-Mining in formato Rapid Miner Studio 
 
Questa sezione consiste nella descrizione dettagliata del flusso di text-

mining e di data transformation applicato alla collezione di full paper per 
l’individuazione di termini o temi rilevanti non individuati con l’analisi dei 
metadata e degli abstract presenti nel dataset.  

 
La piattaforma utilizzata è RapidMiner Studio Educational 9.0.000, che 

può essere reperita, con versione di prova, nel seguente indirizzo (2018):  
https://rapidminer.com/ 

 

Protocollo di configurazione del flusso di text mining 
 
Estrazione dei testi 
 
I testi integrali degli articoli, pubblicati in formato PDF, sono stati 

trasformati in formato TXT utilizzando uno script nativo del programma 
Automator, di Apple, un editore di Apple Script: “Estrai testo PDF”. 

 
Classificazione delle fonti 
 
I testi in formato TXT sono stati riuniti in cartelle, per similitudine di 

tema, operazione necessaria nel caso in cui si desideri applicare algoritmi di 
machine learning. Il titolo delle cartelle diventa l’etichetta che rappresenta il 
tipo di “caso”, ossia, il tema delle ricerche. Per esempio, i capitoli del testo 
The Handbook of Learning Analytics (Lang, Siemens, Wise, & Gašević, 
2017) potrebbe essere organizzato secondo i seguenti valori/classi: 
Applications, Foundational, Institutional, Techniques. 

 
Operatori utilizzati 

  
1. Process Documents from Files 

a. Tokenize: non letters 
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b. Transform Cases: lower cases 
c. Filter stopwords (English) 
d. Filter stopwords (Dictionary) - file creato ad hoc: 

stopwords.txt 
e. Filter tokens by length: min chars 4, max chars 40 

2. Store (word list) 
3. Store (vectors) 
4. Text to nominal 
5. Numerical to Binomial 
6. Write excel (lista di termini) 
7. FP Growth: min. support = 0.57; min. items per item set = 1, max. 

items per item set = 4; requirement decrease factor: 0.9. 
8. Create association Rules: criterion = laplace; min. criterion value = 

0.8;  
9. Item Sets to Data 
10. Store (association rules) 
11. Write excel (assciation rules) 

 
Dizionario – stopwords 
  
Sono state escluse dalle collezioni di termini le parole che hanno solo 

valore editoriale, per esempio: chapter; quelle che sono state spezzate, per 
esempio: tional; nomi di persone. Il dizionario è stato costruito 
progressivamente, ed include alcune espressioni che non sono state 
individuate come stopwords dal filtro standard. 

 
Proceedings 
Chapter 
Handbook 
Abstract 
Keywords 
Journal 
Review 
society 

Tional 
Ence 
Especially 
Ference 
Finally 
Further 
Fully 
Giving 

Going 
Hence 
http  
https 
Ing interna 
International 
Likely 
Litics 
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Mad 
Make 
Makes 
Ment 
National 
Note 
Number 
Occur 
Offer 
Paper 
Papers 
Part 
Poin 
Points 
Previous 
Primary 
Primarily 
Prior 
Proceed 
Published 
Relatively 
Routledge 
Seen 
Siemens 
Springer 
Take 
Takes 
Taking 

Tend 
Therefore 
Tion 
Tional 
Tiven 
Tions 
Therefore 
Thus 
Wide 
Widely 
York 
Using 
References 
including 
Using 
Conference 
Introduction 
Abstract 
Aknowledgement 
Aknowledgements 
Keyword 
Contribution 
Result 
Results 
Based 
Ways 
http 
Form 

Able 
Others 
Types 
Inter 
Clear 
Made 
Point 
Relevant 
Word 
Fact 
Given 
Single 
Described 
Found 
http 
Types 
Current 
Similar 
Various 
Means 
Include 
Critical 
Provide 
Provides 
related 
Year 
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Fonti bibliografiche (full text) utilizzate per l’individuazione di temi e 
concetti utilizzando il flusso di text-mining (Rapid Miner) 

 
 Journal of Learning Analytics – UTS ePress 

Vol 5 No 2 (2018) Methodological Choices in Learning Analytics 

Vol 5 No 1 (2018) It's About Time: Temporal Analyses of Learning Data (Part 2) 

Vol 4 No 3 (2017) It's About Time: Temporal Analyses of Learning Data (Part 1) 

Vol 4 No 2 (2017) Shape of Educational Data 

Vol 4 No 1 (2017) Selected and Extended Papers from the Sixth International 
Conference on Learning Analytics & Knowledge 

Vol 3 No 3 (2016) Learning analytics tutorials 

Vol 3 No 2 (2016) Multimodal and 21st century skills learning analytics and 
datasets 

Vol 3 No 1 (2016) Ethics and privacy in learning analytics 

Vol 2 No 3 (2015) Selected and Extended Papers from the Fifth International 
Conference on Learning Analytics & Knowledge 

Vol 2 No 2 (2015) Learning analytics and learning theory 

Vol 2 No 1 (2015) Self-regulated learning and learning analytics 

Vol 1 No 3 (2014) Widening the Field and Sparks of the Future 

Vol 1 No 2 (2014) Selected and Extended Papers from the Third International 
Conference on Learning Analytics & Knowledge 

Vol 1 No 1 (2014) Inaugural issue 
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LAK International Conference – ACM Digital Library 

LAK 18 (2018) International Conference on Learning Analytics and 
Knowledge proceedings  

LAK 17 (2017) International Conference on Learning Analytics and Knowledge 
proceedings  

LAK 16 (2016) International Conference on Learning Analytics and Knowledge 
proceedings  

LAK 15 (2015) International Conference on Learning Analytics and Knowledge 
proceedings  

LAK 14 (2014) International Conference on Learning Analytics and Knowledge 
proceedings  

LAK 13 (2013) International Conference on Learning Analytics and Knowledge 
proceedings  

LAK 12 (2012) International Conference on Learning Analytics and Knowledge 
proceedings  

LAK 11 (2011) International Conference on Learning Analytics and Knowledge 
proceedings  

 

Rappresentazione grafica del flusso di text-mining 
 
La seguente immagine rappresenta i flussi, gli operatori e i punti di 

connessione che costruiscono il processo di text-mining in RapidMiner. 
Una volta costruiti i subset utilizzando testi integrali di pubblicazioni 
scientifiche, saranno create collezioni di termini che possono essere 
ulteriormente filtrate secondo i parametri disponibili in ciascun tipo di 
grafico. Gli archivi salvati in formato excel, invece, contengono tutti i dati 
che calcolano la frequenza dei termini nelle pubblicazioni e le co-occurence 
con altri termini, in gruppi da 1 a 4 elementi. 
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Figura 26 - Processo di Text-mining 
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Esplorazione dei termini più frequenti e delle regole di associazione 
Figura 27 - esempio: regole che riguardano la corrispondenza con "learning" 
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Riflessioni finali 
 
 
Questo progetto di ricerca ha analizzato e discusso i temi emergenti 

nell’ambito dei Learning Analytics, contenuti nelle pubblicazioni scientifiche 
in lingua inglese e italiana, disponibili nei database scientifici e nelle riviste 
scientifiche del settore, pubblicate entro Agosto del 2018. 

 
La Narrative Review ha richiesto, inoltre, l’approfondimento teorico 

sulle teorie della decisione che, paradossalmente, sono poco esplorate, nei 
testi sui Learning Analytics. Vi era, infatti, un’ampia discussione su quali 
modelli potrebbero comporre report e dashboard, per rappresentare i 
tracciamenti, ma non c’è ancora un corpus di evidenze sul “come” studenti, 
docenti ed altri stakeholders utilizzano i dati nei processi decisionali.  

 
L’esistenza di dati ben calcolati o ben visualizzati si configura come 

risorsa per il miglioramento continuo dei processi di apprendimento e degli 
ambienti dove avvengono, soltanto se i potenziali utilizzatori sono messi 
nelle condizioni di agire in modo proattivo. Il concetto di Actionable Data 
rimane, perciò, al centro delle attenzioni, anche dal punto di vista didattico 
e pedagogico.  

 
Non è sufficiente predisporre il monitoraggio continuo, con dati 

sempre aggiornati. I dati devono essere significativi contestualmente e 
comunicati in modo che non ci sia il rischio di una reazione negativa, indotta 
da fattori emotivi, e nemmeno il rischio di generazione di interventi 
“burocratici”, che considerano i dati come dichiarazioni assolute e 
indipendenti dall’intero percorso dei soggetti osservati.  
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Tra i “gap pedagogici” ipotizzati, rimane, quindi, spazio di indagine, 
sul versante pragmatico, per la definizione di insights che abbiano senso nella 
pratica educativa. Non si tratta, perciò, di adottare tecniche di Big Data o di 
Machine Learning nella ricerca, a posteriore, ma di informare i “practitioners” 
sullo stato attuale dei sistemi/contesti, con l’obiettivo di supportare la 
diagnosi di problemi e/o orientare le scelte nei percorsi di riprogettazione 
iterativa, di gestione dei corsi, di autoregolazione della partecipazione e degli 
apprendimenti, di supporto personalizzato. 

 
La dimensione strategica del gap pedagogico, inizialmente circoscritta, 

come ipotesi, alla definizione di criteri di equilibrio tra obiettivi di 
miglioramento e obiettivi di accountability, si è rivelata più articolata, perché 
regolata da vincoli normativi che hanno un forte impatto sulla raccolta, 
l’archiviazione e l’accesso ai dati contenuti nei tracciati delle interazioni, e 
nei profili degli utenti. I dati sui risultati progressivi di uno studente, per 
esempio, potrebbero risultare non accessibili dalla parte di chi è tenuto ad 
offrirgli supporto. I dati potrebbero essere, inoltre, soppressi su richiesta 
degli individui, con impatto non ancora del tutto chiaro sulle analisi 
longitudinali, e sul peso delle variabili nei modelli predittivi.  

 
Sarebbe stato possibile proporre una nuova dimensione di analisi, 

Etico-normativa, ma la questione, dal punto di vista dei contributi possibili 
della ricerca pedagogica, sembra rimanere sulla sfera strategica, anche 
quando orientata allo sviluppo di politiche (policy). 

 
Anche la dimensione ontologica si è confermata come campo di 

indagine necessario al superamento del gap pedagogico nella ricerca sui 
Learning Analytics. I descrittori presenti nei report e nei dispositivi di 
visualizzazione, descritti in letteratura o testati, sono spesso ispirati a 
concetti utilizzati nelle teorie sull’apprendimento mediato dalle tecnologie, 
ma non è chiaro e, spesso, è inesistente, un modello di calcolo che possa 
rappresentare il concetto stesso senza ridurlo a criteri quantitativi relativi alla 
frequenza di accesso.  
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Ci sono, inoltre, un numero ridotto di espressioni utilizzate, per 
esempio, “engagement”, che corrispondono a svariati modelli di calcolo, anche 
all’interno dello stesso software. Questo rende difficile la comparazione dei 
risultati delle ricerche e dei dati prodotti dai dispositivi. Questo limite è stato 
rilevato anche attraverso i test diretto di dispositivi di Learning Analytics in 
tre piattaforme LMS.  

 
Ci sono dei fattori tecnologici addizionali da considerare nella ricerca 

sul migliore descrittore, non solo a livello di modello di calcolo ma anche a 
livello di reperimento del dato grezzo. Infatti, non ci sono ancora 
convenzioni ampiamente riconosciute sulle variabili fondamentali, per 
esempio, la definizione dei parametri che definiscono uno “studente”. La 
soluzione sembra puntare verso l’uso di binomi o di espressioni descrittive 
per rendere più chiari i riferimenti, come: studenti attivi, studenti sospesi, 
utenti con profilo di studente, studenti iscritti. 

 
Il gap pedagogico si esprime, infine, come ipotizzato, nella messa a 

punto dei criteri di sviluppo dei modelli di raccolta di dati e di analisi 
automatizzata degli stessi. La difficoltà di un maggior contributo della 
ricerca pedagogica sembra essere la necessaria conoscenza dei criteri e delle 
pratiche di altre discipline, come la statistica, la data mining, e la data science. 
Il territorio è necessariamente interdisciplinare, anche sul piano concettuale.  

 
Ci sono, però, aspetti qualitativi non ancora tracciabili nelle 

piattaforme, che potrebbero essere proposti da chi si occupa di ricerca 
educativa, ai fini di aggiungere ulteriori chiavi interpretative ai dati e rendere 
possibile la distinzione di sequenze interattive apparentemente simili, e la 
comparazione di ambienti con la stessa morfologia, ma con scopi diversi. 
Sarebbe ora, forse, di proporre la descrizione delle attività secondo i verbi 
che definiscono le interazioni attese, e degli ambienti, secondo il modello 
d’uso suggerito. Questo significherebbe l’aggiunta di una “velina 
pedagogica” alle variabili che definiscono gli insiemi di funzionalità 
disponibili in ciascuna risorsa o dispositivo. Il problema non è nuovo nella 
ricerca sull’apprendimento supportato dalle tecnologie. L’abbiamo visto in 
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passato nelle discussioni sugli standard per i learning objects e sulle proposte 
di standard per i dispositivi di learning design.  

 
L’installazione dei plugin di Learning Analytics in alcune piattaforme 

attive ha svellato un punto di attenzione non ipotizzato all’inizio di questa 
ricerca. Le variabili di configurazione dei dispositivi di tracciamento dei dati, 
anche quelle disponibili da anni in Moodle, sono poco utilizzate dai docenti 
e dai progettisti.  

 
Come potremo portare avanti una discussione scientifica sugli 

algoritmi e sui modelli significativi, sulla visualizzazione dei dati e sulle 
decisioni che possono essere data-driven, senza che gli ambienti, nella pratica, 
siano configurati per generare i dati necessari? Il problema riguarda le 
difficoltà tecniche, la mancata conoscenza di tutte le possibilità offerte dalle 
piattaforme? Oppure, semplicemente, il monitoraggio delle attività e la 
valutazione dei processi di apprendimento non è percepita come utile o 
necessaria in quelli contesti? Sono inciampata nel problema ma, in questo 
percorso, ho potuto soltanto documentarlo, sperando di fornire un punto 
di partenza per chi potrà o vorrà occuparsi nei percorsi di ricerca futuri. 
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