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Ricerca, dati e democrazia

Il sistema educativo italiano è dotato, per sua fortuna, di un alto grado
di resilienza. Nonostante gli urti che negli ultimi cinquanta anni hanno
scosso la sua struttura il sistema sembra sopravvivere. Una resilienza
che gli ha permesso di resistere, oltre agli urti delle riforme (che quasi
sempre si pretendevano epocali), anche all’effetto erosivo di fattori qua-
li, ad esempio, una spesa per l’istruzione inadeguata (in particolare per
quella terziaria), un sistema di reclutamento che, di sanatoria in sana-
toria, ha impoverito il profilo culturale dei docenti assunti, l’assenza di
un sistema di formazione continua che promuovesse lo sviluppo del
personale in servizio. Una erosione che nel tempo ha prodotto un corpo
docente con un’età media tra le più alte del mondo, elemento che da
solo ben rappresenta l’incapacità del sistema di rinnovarsi nel corso del
tempo. Ebbene, per effetto di questi urti e di queste erosioni (e di tanto
altro) il nostro sistema educativo oggi dovrebbe essere al collasso ma
sappiamo che così non è. Il sistema è vivo anche se non sta affatto bene,
come dimostrano i risultati delle indagini comparative internazionali
e le più recenti rilevazioni nazionali. 
Da un punto di vista più vicino alla ricerca che alla polemica politica
e/o mediatica sarebbe più utile interrogarsi su questa miracolosa so-
pravvivenza che non su questioni che recentemente si sono imposte al
centro del dibattito come la “distruzione della scuola” o la “scuola che
non educa più”. Senza trascurare l’effetto cumulativo prodotto nel lun-
go periodo dai fattori erosivi prima ricordati, che improvvisamente po-
trebbero provocare frane e smottamenti, ciò che oggi è urgente è
fermarsi ad osservare lo stato di salute di una organizzazione complessa,
di analizzarne componenti, processi e prodotti, e sulla base delle infor-
mazioni e dei dati raccolti tentare una diagnosi. 
Ma chi osserva il sistema e, soprattutto, come lo fa? L’attenzione dei
media al sistema educativo si risveglia puntualmente alla fine e all’inizio
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di ogni anno scolastico e poi tende inesorabilmente a cadere come le
foglie in autunno, con il risultato che la conoscenza del sistema educa-
tivo rimane al livello superficiale dei servizi di giornali e tv e a quello
tanto istantaneo quanto evanescente dei social media. In tutto questo,
sia chiaro, non c’è nulla di strano, i media fanno il loro mestiere che,
come è noto, non è quello lungo e paziente della ricerca ma quello im-
mediato, sintetico e ad effetto della notizia. Se parliamo di osservazione
sistematica e di analisi approfondite il soggetto da chiamare in causa è
un altro: la ricerca, in particolare quella educativa. A questo proposito
è lecito chiedersi: la ricerca educativa, nell’ultimo mezzo secolo, in qua-
le misura ha contribuito a produrre nuova conoscenza? A ben vedere
la conoscenza prodotta, per quantità e qualità, non è stata di grande
rilevanza per la piena comprensione del sistema educativo e, soprattut-
to, dei suoi problemi. Inoltre, il prestigio e l’autorevolezza dei “peda-
gogisti” nella società e in particolare nel mondo della politica sono
diminuiti e questo ha indebolito notevolmente la loro capacità di in-
fluire sulle politiche educative. 
Non solo, sappiamo che la ricerca ha bisogno di essere orientata e messa
nelle condizioni di operare e questo è un compito della politica. Pur-
troppo negli ultimi decenni le amministrazioni che si sono succedute
alla guida del Paese, al di là della retorica elettorale, non hanno garan-
tito, né alla ricerca né all’istruzione, le condizioni per sostenere e svi-
luppare il nostro sistema educativo. Si tratta insomma di due debolezze,
quella della ricerca educativa e quella della politica, che si confermano
e si rinforzano reciprocamente. 
Questa mancata sinergia tra ricerca, scuola e politica, tra educazione e
democrazia non ci deve preoccupare soltanto per lo stato di salute del-
l’educazione ma anche per quello della nostra democrazia. Come ci ha
insegnato Dewey l’una non può fare a meno dell’altra. Prendiamo come
esempio il problema attualissimo dell’integrazione e dell’inclusione so-
ciale, come può una società democratica affrontare tale problema senza
una profonda e lunga azione educativa? E come può un sistema edu-
cativo essere inclusivo senza l’interazione costante e continua con una
società democratica? 
Il mondo della ricerca, dunque, risente negativamente di un clima po-
litico che in alcuni casi è più che insensibile nei confronti della cultura
e dell’educazione, è addirittura ostile (si pensi al discredito sociale nei
confronti della cultura, degli esperti, dei tecnici e delle competenze).
Possiamo rimanere in attesa che si affermi un clima politico e sociale
più favorevole all’educazione? Evidentemente no. La comunità della
ricerca educativa deve continuare con più determinazione a fare la sua
parte che consiste in primo luogo nell’assumersi risolutamente il com-
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pito di condurre l’osservazione e l’analisi del sistema educativo allo sco-
po di svilupparlo, e in secondo luogo nell’affermare che questo lavoro
deve essere condotto con un atteggiamento scientifico che, come diceva
Dewey, consiste nel “desiderio di ricercare, esaminare, discriminare,
tracciare conclusioni solo sulla base dell’evidenza, dopo essersi presi la
pena di raccogliere tutti i dati possibili”. 
Ecco, qui veniamo al punto. Nel campo della ricerca educativa vanno
potenziate e valorizzate tutte quelle iniziative che hanno un carattere
empirico e responsivo, che si basano cioè sulle evidenze acquisite me-
diante la raccolta di tutti “i dati possibili” allo scopo di rispondere a
reali esigenze del mondo dell’educazione. Si tratta di metodi, tecniche
e strumenti, talvolta nuovi, che vanno studiati, perfezionati, adattati e
sperimentati. I progressi e la grande diffusione delle TIC, anche in cam-
po educativo, hanno portato alla produzione di grandi quantità di dati,
i cosiddetti big data, che possono aiutare a formare quelle evidenze che
danno significato e solidità alla ricerca di tipo scientifico con una rapi-
dità e con una facilità inimmaginabili soltanto venti anni fa. Natural-
mente i dati da soli, per quanto numerosi possano essere, non
producono nuova conoscenza, hanno bisogno di teorie e metodi che
orientino la loro raccolta, la loro analisi e la loro interpretazione. Que-
sto vale anche per i learning analytics, cioè i dati prodotti in grandi
quantità dagli ambienti di apprendimento digitali, e per le teorie pe-
dagogiche. Questo significa che la ricerca educativa in questo momento
deve attivare tutte le interazioni possibili tra la dimensione teorica e
quella empirica, tra i fini e i mezzi. Dare una intelligenza pedagogica ai
dati è una sfida che ci attende tutti alla prova dei fatti. Una intelligenza,
è bene ricordarlo, da cui dipende anche la solidità del legame che si
stabilisce tra educazione e democrazia. La resilienza, infatti, può aiutare
ma non è la soluzione al problema.
È proprio in questa prospettiva che la SIRD e la SIe-L nel maggio scorso
hanno organizzato presso l’Università di Roma La Sapienza il Convegno
internazionale “Learning Analytics. Per un dialogo tra pratiche didatti-
che e ricerca educativa”. È stato un successo inaspettato che testimonia
l’interesse della comunità nei confronti del tema e che ha convinto le
due associazioni a confermare il loro impegno ad approfondire la ricerca
in questo settore. Prima di tutto con la pubblicazione sull’Italian Journal
of Educational Research e sul Journal of e-Learning and Knowledge So-
ciety di un numero speciale dedicato ai learning analytics (da qui in poi
LA) e in secondo luogo con la preparazione di un secondo convegno
sul rapporto tra raccolta e analisi dei dati e ricerca educativa che si terrà
nella primavera del 2020 presso l’Università di Torino.
Come accennato, i contributi del presente numero speciale si focaliz-
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zano sui LA come strumento per stimolare il dialogo tra pratiche di-
dattiche e ricerca educativa. 
Il contributo di Paolo Maria Ferri si propone l’obiettivo di tratteggiare
uno stato dell'arte relativamente al fenomeno della diffusione dei MO-
OC. Esso si concentra sull’impatto “disruptive” dei MOOCS sistemi
universitari tradizionali delle nazioni più sviluppate, così come sul modo
di utilizzare la metodologia dei LA per valutare la qualità dei corsi MO-
OC, l'efficacia e la valenza formativa. Il contributo di Katia Sannican-
dro, Annamaria De Santis, Claudia Bellini, Tommaso Minerva si
concentra anch’esso sui MOOCs e in particolar modo sul loro tasso di
completamento che e generalmente inferiore al 10% degli iscritti a causa
di fattori quali: reclutamento spontaneo, estrema eterogeneità degli
iscritti, processi di autoregolazione, differenze nei profili motivazionali
e culturali, concentrandosi in particolare sul caso del portale EduOpen.
Il contributo di Leonardo Caporarello, Federica Cirulli e Manuela Mi-
lani, si focalizza sui LA nell’ambito dell’istruzione universitaria, analiz-
zando potenzialità e criticità per lo sviluppo di modelli di riferimento,
adattabili ai diversi contesti, per la definizione degli obiettivi e per ciò
che dovrebbe essere fatto per raggiungerli. Il contributo di Rosa Veglian-
te e Marta De Angelis affronta il tema dell’e-tutoring approfondendone
alcuni degli aspetti fondamentali, dal punto di vista sia teorico sia pra-
tico: strategie di e-tutoring, ricadute formative, vantaggi tratti dalle fun-
zioni svolte dall’e-tutor nel processo di apprendimento. Il contributo di
Michele Baldassarre e Valeria Tamborra propone un approccio di LA
rivolto allo studio di event-driven data provenienti da 18 corsi attivati
all’interno di una piattaforma Moodle afferenti a due categorie: corsi di
formazione post-lauream e corsi attivati nell’ambito di progetti di ricer-
ca. L’obiettivo è quello di individuare possibili pattern d’interazione da
parte degli utenti iscritti alle due categorie di corso al fine di dare indi-
cazioni utili alla progettazione efficace di futuri corsi. Il contributo di
Alberto Fornasari propone un modello di analisi dei report di un corso
e-learning Moodle per studenti sudanesi attivato dall’Università di Bari
nell’ambito del progetto INSO – Innovation in society: training paths and
human capital enhancement in Sudan. Il fine è quello di trarre dai dati
conoscenze utili a un’efficace progettazione di ambienti di apprendi-
mento online in contesti di lifewide learning. Il contributo di Anna Di-
pace, Lucia Maria Borrelli, Sara Perrella, Katia Caposeno, mira a
descrivere la provenienza dei corsisti dei MOOC del progetto Eduopen,
in particolare quelli offerti dall’Università di Foggia, mediante uno stu-
dio esplorativo sui dati demografici degli studenti iscritti. Il contributo
di Giovanni Moretti, Arianna Giuliani e Arianna Lodovica Morini,
esplora le possibilità dei LA per la valutazione per l’apprendimento in-
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dagando in che modo le funzionalità connesse ad essi possono valoriz-
zarne lo sviluppo nei soggetti in formazione. Il contributo presenta
un’indagine svolta analizzando diacronicamente i dati relativi al Master
in Leadership e Management in Educazione (Università Roma Tre) in
cui i LA sono stati utilizzati nelle fasi di avvio e di monitoraggio allo
scopo di predisporre interventi individualizzati. Il contributo di Daniela
Robasto presenta le prime tappe di un progetto pilota svolto presso
l’Università di Parma, volto ad utilizzare i LA al fine di condurre a scelte
consapevoli e strategiche in merito alla calibrazione delle azioni di orien-
tamento in itinere, all’eventuale riprogettazione dei piani di studi dei
CdS oggetto di analisi e all’individuazione precoce di insegnamenti
“problematici” dal punto di vista dello studente, anche in vista di per-
corsi di formazione dei docenti inerenti competenze didattiche e doci-
mologiche. Il contributo di Giacomo Nalli, Leonardo Mostarda, Andrea
Perali, Sebastiano Pilati, Daniela Amendola, si focalizza sulla formazione
dei gruppi di studenti universitari per poter costruire attività collabora-
tive efficaci. Gli autori propongono un software in grado di creare grup-
pi eterogenei di studenti, utilizzando tecniche di Machine Learning con
i dati estratti da Moodle. Il contributo di Caterina Bembich si focalizza
sulla Social Network Analysis (SNA) come settore dei LA, presentando
un caso di applicazione ad un gruppo di studenti frequentanti una scuo-
la professionale. La ricerca evidenzia un rischio di abbandono maggiore
in presenza di reti sociali meno dense e meno coese o di reti sociali for-
mate da studenti a loro volta a rischio abbandono. Il contributo di Va-
lentina della Gala presenta i risultati preliminari di un’analisi, svolta con
strumenti di Trattamento Automatico del Linguaggio (TAL), condotta
su circa 50.000 testi scritti da docenti neo nominati in ruolo volti a ri-
flettere su due attività didattiche svolte con gli studenti, nel contesto
del percorso dell’anno di formazione e prova 2016/17. Il contributo di
Giusi Antonia Toto analizza il rapporto fra LA e disabilità (e più in ge-
nerale i bisogni speciali). L’esigenza metodologica nasce dalla necessità
di raccogliere una grossa mole di evidenze quantitative mediante stru-
menti standardizzati per misurare gli apprendimenti nella pedagogia
speciale, in particolare per accertare in quale misura l’accessibilità a corsi
online contribuisca all’inclusione e al successo formativo degli studenti
disabili. Il contributo di Luisa Pandolfi esplora alcuni punti di interse-
zione tra le strategie di intervento e di contrasto all’abbandono scolasti-
co, la ricerca educativa e le attuali sfide poste dai LA, al fine di tracciare
possibili direzioni di analisi e di indagine empirica per migliorare i pro-
cessi di apprendimento e insegnamento, le pratiche ed i contesti educa-
tivi.
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MOOC, didattica universitaria digitale e Learning analytics. 
Opportunità e prospettive 
MOOC, digital university teaching and Learning analytics. 
Opportunities and Perspectives

Paolo Maria Ferri
University of Milano Bicocca, 

Department of Human Sciences for Training “Riccardo Massa”, paolo.ferri@unimib.it

This article has the aim to outline the current state of the art regarding the worldwide
diffusion of MOOCS phenomenon. It is focused on the “disruptive” impact of MOOCS
on the traditional University System in the most developed countries nations and on
the way of using Learning Analytics to evaluate MOOCS quality, effectiveness and the
learning value. The adoption of MOOCS as course material and the growing of MOOCS
based degrees in many universities is changing dramatically the way of teaching and
learning inside the Accademia. The article outlines also some methodological approach
to use Learning Analytics to evaluate MOOCS quality, effectiveness and the educational
value.  In the first part we present, a review of the most recent studies on the MOOC
phenomenon. In the second part we will deal with the characteristics and peculiarities
of the MOOC phenomenon, with particular attention to the increasing number of grad-
uated degrees with MOOC or Blended Learning format. In the third part we will analyze
how the use of Learning Analytics can increase the quality of learning and teaching
through the MOOC.

Keywords: MOOC; Learning technologies; University; Long Life learning; Learning Ana-
lytics 

Questo articolo si propone l’obiettivo di tratteggiare uno stato dell’arte relativamente al
fenomeno della diffusione dei MOOC. Si concentra sull’impatto “disruptive” dei MOOCS
sistemi universitari tradizionali delle nazioni più sviluppate, così come sul modo di utiliz-
zare la metodologia dei Learning Analytics per valutare la qualità dei corsi MOOC, l’effi-
cacia e la valenza formativa. L’adozione dei MOOCS come materiali didattici e la crescita
delle lauree basate su percorsi di MOOC sta cambiando drasticamente, in molte università,
il modo di insegnare e apprendere. L’articolo delinea anche un approccio metodologico
all’uso di Learning Analytics per valutare la qualità, l’efficacia e il valore didattico dei MO-
OCS. Nella prima parte verrà proposta una review dei più recenti studi relativi al fenomeno
dei MOOC. Nella seconda parte ci si occuperà di tratteggiare le caratteristiche odierne
del fenomeno MOOC, con una particolare attenzione al moltiplicarsi recente dell’accre-
ditamento di lauree “in formato” MOOC. Si tratta di un fenomeno che presenta caratteri-
stiche altamente "disruptive" rispetto alle attuali metodologie e forme istituzionali
dell’istruzione universitaria. Nella terza parte si analizzerà in che modo l’utilizzo dei Lear-
ning Analytics possa incrementare la qualità dei MOOC e permetterne una valutazione
più efficiente e sostenibile.

Parole chiave:  MOOC; Tecnologie dell’apprendimento; Università; Long Life Learning; Le-
arning Analytics
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1. La storia del successo dei MOOC dalle origini ad oggi: una ricostruzione
bibliografica 

1.1 La nascita del fenomeno MOOC

Negli Stati Uniti e negli altri paesi sviluppati a partire dal 2008 ha preso
forma un nuovo modello di didattica universitaria che può essere con-
siderata come un’evoluzione radicale dell’interno eco-sistema della for-
mazione universitaria. A partire dal 2008 l’innovazione digitale, infatti,
si è diffusa in maniera virale in tutte le più prestigiose Università mon-
diali grazie al fenomeno dei Massive Open Online Courses. Essi offrono,
rispetto ai tradizionali corsi blended, percorsi di formazione aperti e di-
sponibili on-line, spesso in forma gratuita, pensati per una formazione
a distanza che coinvolga un numero elevato di utenti (Porter, 2015).
Gli utenti possono essere sia studenti universitari sia professionisti in
formazione ma anche persone interessate ad approfondire un determi-
nato tema in modo “non formale”. Si tratta di corsi, generalmente ba-
sati su Virtual Learning Environment (VLE) che contengono video,
materiali e attività interattive (esercitazioni, casi studio, simulazioni)
on-line sostenute dai corsisti con il supporto di tutor (tutored, proctored)
o autonomamente (self paced).  Possiamo distinguere alcune fasi del
“ciclo di vita” dei MOOC analizzando il loro tasso di diffusione nel
mondo. Sulla base dei dati dell’indagine annuale di Class Central MO-
OC Report e di altri autorevoli report di ricerca (Horigan, 2016), pos-
siamo notare come nel 2016 si possa considerare conclusa la fase
pionieristica della parabola di questa tecnologia dell’istruzione, e come
tra il 2016 e 2019 si sia assistito all’esplosione globale del fenomeno
(Sanchez-Gordon, Luján-Mora, 2018). Tra il 2019 e il 2020 sempre
secondo le previsioni di Class Central e Pew Interner & American Life
Project si può invece prevedere un assestamento nella crescita e un’evo-
luzione “a sistema” del fenomeno MOOC.  

1.2 La fase di esplosione virale dei MOOC

Analizziamo sinteticamente la fase di esplosione virale e il progressivo
consolidarsi delle piattaforme internazionali di MOOC hanno creato
e che oggi “gestiscono” e “governano” il mercato di questa innovativa
modalità di trasmettere, erogare, diffondere e certificare le competenze
e il sapere. Secondo i dati citati  tra il 2016 e il 2019  gli studenti uni-
versitari e i professionisti che hanno seguito un Mooc sono passati da
dieci milioni  a più di cento milioni. Anche le principali piattaforme
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di MOOC sono cresciute esponenzialmente in notorietà e autorevo-
lezza.  

Fig.1:   La crescita dei MOOC dal  2012 ad oggi Fonte Class Central 2018

Se passiamo poi ad analizzare l’offerta delle piattaforme, in maggio-
ranza si tratta di corsi universitari erogati dai grandi consorzi statuni-
tensi e da università non statunitensi che hanno stretto accordi di varia
tipologia con questi consorzi. Ad esempio in Italia il Politecnico di Mi-
lano e l’Università Bocconi sfruttano questa opportunità con  il con-
sorzio Coursera, l’Università degli Studi Ferderico II di Napoli con
EdX, mentre altre università si  sono riunite in una rete autonoma è il
caso del Network Eduopen (https://learn.eduopen.org/) promosso
dall’Università degli Studi di Modena e Reggio Emilia, che raccoglie
17 Atenei. Eduopen ospita 247 MOOC, prodotti dalle 17 Università
consorziate e ha più di 55.000 iscritti. 

Consideriamo, però, la storia delle prime cinque piattaforme inter-
nazionali. Coursera è il più grande aggregatore di MOOC al Mondo:
è un consorzio privato fondato da alcuni docenti dell’Università di
Stanford in California (Mamgain, Sharma, Goyal, 2014). Anche EdX
trova le sue origini al MIT e ad Harvard (Mamgain, Sharma, Goyal,
2014). A Stanford nasce il quarto consorzio mondiale di MOOC, Uda-
city (Rothe, Steier, 2017).  I due soggetti non statunitensi che si trovano
tra le prime cinque piattaforme sono la cinese XuetangX,  fondata dal-
l’Università di Tsinghua che ha stipulato un accordo di cooperazione
con EdX (Yong, Guochang, Jianping, 2018) e il Consorzio Future Le-
arn, britannico, fondato dalla Open University che al maggio 2018
ha incluso 143 partner britannici e internazionali, inclusi partner non
universitari (Chua, Tagg, Sharples,  Rienties, 2017).

!
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1.3. Le caratteristiche innovative del fenomeno e le tipologie di MOOC

I MOOC hanno prefigurato fin dalla loro prima apparizione un nuovo
modello di fruizione, organizzazione e gestione della formazione uni-
versitaria e long life. Già nel 2012 un articolo del New York Times de-
finiva i MOOC il fenomeno educational dell’anno (Pappano, 2012) e
negli anni successivi si sono sviluppati un grande mole di studi interna-
zionali su questo fenomeno (Bozkurt et al., 2015; Pomerol e Al., 2015;
Kim, 2015; Israel 2015; Suen, 2014).  In particolare, i MOOC dal loro
avvio sono stati concepiti utilizzati come strumento flessibile di forma-
zione digitale che permette alle università e alle piattaforme di eroga-
zione di perseguire obiettivi multipli oltre all’abbattimento dei costi:

– Aprire all’esterno, anche in chiave di marketing e di formazione per-
manente, le aule dei corsi curricolari con una forma di fruizione più
adatta alle esigenze degli studenti lavoratori e alle necessità di riqua-
lificazione dei professional (manager, insegnanti, infermieri, operatori
sociali e della comunicazione ecc.);

– Estendere l’offerta formativa adattandosi alle necessità di formazione
di un’utenza  professional che si caratterizza sempre di più per la sua
mobilità e per il suo essere perennemente on-line (Floridi, 2017).

– Creare dei percorsi di orientamento e allineamento delle competen-
ze progettati per permettere agli studenti di comprendere a fondo
le caratteristiche le specificità e gli sbocchi professionali di una de-
terminato corso di studi.

Volendo classificare le principali tipologie di MOOC che sono ap-
parse nella prima fase di sviluppo essi possono essere distinti in: 

– corsi universitari MOOC on-line (solamente a distanza), molto van-
taggiosi da un punto di vista economico, inizialmente corsi spesso
self paced o con un tutoraggio per lo più organizzativo ma con con-
tenuti di qualità molto elevata. Ad esempio, Georgia Tech (una delle
migliori Università americane) insieme a EdX decise di offrire un
corso magistrale nel 2013 in Computer Science  (On line Master in
Computer Science - OMCS) a 6.600 Dollari per anno -circa un de-
cimo del costo dei suoi corsi standard.   Si trattò di un’esperienza
pionieristica ma di grande successo dal momento che, ad oggi, ha
registrato una crescita notevole. L’On line Master in Computer Scien-
ce oggi vanta una comunità studentesca di 6.365 studenti (iscrizioni
alla primavera 2018) che rappresentano oltre 100 paesi. Inoltre il
curriculum  On Line Master Degree vanta 28 corsi, con molti altri
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in produzione (http://www.omscs.gatech.edu/explore-oms-cs).
Questa politica, quindi, è stata seguita anche da molte altre univer-
sità statunitensi delle Ivy League. 

– Corsi universitari blended in cui i docenti  titolari dei corsi  usano
i MOOCS come supporto didattici multimediali riducendo il nu-
mero delle lezioni frontali che devono svolgere integrandole, però,
con esercitazioni sul campo tutorate on-line. Questa è la soluzione
che impone cambiamenti relativamente contenuti all’organizzazione
della didattica e potrebbe consentire di offrire agli studenti lavoratori
percorsi personalizzati di apprendimento (Sancassani et al. 2014).
Si tratta di una soluzione adottata in molti atenei e cui fa riferimento
un ricca letteratura internazionale (Israel, 2015; Brali , Divjak,
2018) in Italia ad esempio molte delle università del consorzio Eduo-
pen utilizzano questo modello.

– Corsi di studio che mixano corsi MOOC e in presenza. In questa
tipologia gli studenti hanno a disposizione una libreria di MOOC
verranno seguiti (sotto la guida dei docenti) oltre ai corsi che ven-
gono invece erogati in forma tradizionale dai docenti interni all’Uni-
versità o al Dipartimento. Questa soluzione distingue decisamente
il ruolo dei docenti dell’Università responsabili di un corso di studi
e quelli che producono i MOOC, rendendo i programmi di studi
flessibili anno per anno. 

1.4 Quali le ragioni del successo dei MOOC e quali i principali trend di
sviluppo?

Per rispondere a queste domande è necessario, in primo luogo, notare
come queste nuove forme di didattica universitaria si siano sviluppate
così rapidamente ed in modo così esteso a livello globale a causa di un
insieme di fattori che sono stati ben individuati da Mauro Scalise nel
suo paper MOOC sfide e opportunità (Scalise, 2018, p. 11). Li espor-
remo, qui,  integrandoli e liberamente interpretandoli. Secondo Scalise
i MOOC hanno avuto un esplosione virale così massiccia in tutto il
mondo - ed in particolare nl mondo universitario anglosassone -  per
le seguenti ragioni: 
– La necessità da parte di tutti gli atenei del mondo – in un contesto

di rapida globalizzazione e rapida obsolescenza dell’offerta di didat-
tica – di ottimizzare i costi e cercare di attrarre nuovi studenti. Stu-
denti che spesso provengono dal segmento in espansione della
life-long-education, cioè della riqualificazione dei professional che
operano in aziende knowledge intensive.
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– La crescita di nuove forme di apprendimento sociale bottom-up legate
più in generale al fenomeno dell’“accesso universale” reso possibile
dal web e più in specifico alle dinamiche proprie del Web 2.0 e dei
social network che hanno generato un “cultura partecipativa” (Jen-
kins, 2009),  tra gli utenti, oggi abituati ad un maggior protagonismo
dal basso nella partecipazione ad occasioni formative e di discussione
dal basso. E’ da notare, inoltre, che le dinamiche della “cultura parte-
cipativa” dei nativi digitali sono particolarmente coerenti con lo stile
di progettazione e di fruizione di molti MOOC, spesso di impronta
costruttivista e connettivista. Nei MOOC, ad esempio, vengono la-
sciati alla discussione tra pari ed al peer tutoring, ruoli tradizionalmente
ricoperti dai docenti e dai tutor di percorso (Suen, 2014). 

– La necessitò di adeguare i contenuti e le metodologie anche della
formazione universitaria ai mutati stili di apprendimento e ai lin-
guaggi della generazione dei “nativi digitali”; una necessità che si fa
sempre più pressante dal momento che oggi entrano all’università i
nati nel 2001 e 2002,

È necessario ora chiarire quali sian i principali trend di sviluppo dei
MOOC oggi (Shah, 2019; Johnson,  2019). Tra i trend in crescita ne
desideriamo evidenzare, in particolare, tre.
L’istituzionalizzazione delle lauree basate su un’offerta MOOC. Si

può affermare come il grande cambiamento del 2018-2019 è stato
quello della “istituzionalizzazione” dei diplomi basati su MOOC. Nel
2017 negli USA solo sette università annunciavano 15 titoli di studio
basati a vario titolo sui MOOC, nel 2018 si sono aggiunte altre 30
università, che hanno lanciato più di 45 lauree e il trend è sicuramente
in crescita anche nel 2019. Ad esempio, Coursera si è mosso nella di-
rezione di proporre un sistema di crediti per ciascun MOOC frequen-
tato che possa portare al conseguimento di una laurea o oppure ad
una certificazione che possa permettere al corsista di dimostrare al-
l’azienda per cui lavora il conseguimento di nuove qualifiche.  Un si-
stema che si avvicina molto a quello europeo degli Open Badge for
education.
La concentrazione in oligopoli delle piattaforme di distribuzione dei

MOOC. E’ un fenomeno molto evidente se si prendono in considera-
zione i dati del 2018 di  elaborati da Reda e Cerr per Classe Central
(Kerr, Reda, 2018):
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Fig. 2: La concentrazione oligopolistica dei MOOC negli Usa

Dalla Figura 2 si può comprendere come il 60% dei MOOC sia
erogato, negli Usa, solamente da 15 università, quelle che fanno riferi-
mento o che hanno accordi più stretti con le principali piattaforme di
MOOC. Anche in Europa il fenomeno è analogo e molti atenei ten-
dono ad appoggiarsi sui consorzi internazionali per l’erogazione, per-
dendo in questo modo la possibilità di utilizzare direttamente il
know-how di progettazione, erogazione e i Learning analytics (di cui ci
occuperemo in seguito) per le loro specifiche finalità. Questo si traduce
anche in una sempre più netta separazione tra attori della creazione dei
contenuti e – i singoli docenti, ma anche le singole università – e le
grandi piattaforme di erogazione e distribuzione. 
Lo sviluppo di forme di accreditamento professionalizzanti per il mer-

cato long life. Questo è un aspetto fondamentale per comprendere l’at-
tuale paesaggio dei MOOC quando si superano i test finali di un
MOOC vengono, infatti, erogate MOOC “micro-credenziali” o “mi-
cro-crediti” (Lord, 2019; Crisp, Oliver, 2019). Sia  EdX che Coursera
hanno entrambe adottato un sistema di “micro-crediti” certificato e ac-
credito con la propria autorevolezza o attraverso quella delle Università
partner. Ad esempio Coursera fornisce un attestato di specializzazione
MasterTrack ed EdX ha attivato il programma di “micro-crediti” pro-
fessionalizzanti Verified EdX professional Certificate. Questo sistema si
sta diffondendo anche nelle altre piattaforme di MOOC, e certifica
competenze specifiche di specializzazione o professionali.

!
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2. Come valutare la qualità dei MOOC: gli analytics e le loro fonti

2.1 I learning analytics cosa sono e che cosa servono? 

Si tratta di una domanda che non ammette ancora risposte definitive
e il dibattito tra gli studiosi è vivace. La discussione riguarda le modalità
per valutare il successo formativo e la qualità dei MOOC. In effetti, le
interazioni all’interno dei MOOC sono davvero “altre” rispetto a quelle
della formazione in presenza, dal momento che nei MOOC le relazioni
sono quasi tutte “mediate” dalla comunicazione digitale. Per descrivere
il fenomeno potremmo tratteggiarlo  come l’esponenziale evoluzione
delle interazioni che caratterizzano le pratiche della didattica coopera-
tiva che si svolge all’interno dei Virtual Learning Environment (VLE)
utilizzati in ambito dei progetti di Blended learning scolastici o profes-
sionali. Nel caso dei MOOC il docente è per lo più o solamente un
“progettista didattico” e un facilitatore dell’apprendimento (Laurillard,
2012). Spesso il docente non svolge nemmeno le funzioni di tutor che
sono vicariate da altro personale formato specificamente e/o dal gruppo
dei pari. Proprio, per questo, per valutare la qualità dell’apprendimento
all’interno dei MOOC diventa strategico il “tracciamento” delle attività
del corsista all’interno della piattaforma.  La valutazione della qualità
dell’apprendimento è divenuta da tempo centrale, si tratta di una va-
riante “educational” della più ampia problematica dei Big Data. Il tema
dei Learning Analytics, e la definizione stessa di questo termine è com-
parso per la prima volta nella Call for Papers della prima conferenza in-
ternazionale su Learning Analytics and Knowledge (LAK 2011)
organizzata dalla Society for Learning Analytics Research (Ferguson,
2014) ed è stato ripreso nella seconda conferenza 2012 (Buckingham
Shum, Gasevic, Ferguson, 2012), in questo contesto i Learning Analy-
tics essi sono stati definiti in questo modo: “Con Learning Analytics ci
si riferisce alla misurazione, alla raccolta, all’analisi e alla presentazione
dei dati sugli studenti e sui loro contesti, ai fini della comprensione e
dell’ottimizzazione dell’apprendimento e degli ambienti in cui ha luo-
go.” (Ferguson, 2012, p.139). Ora si pensi alla mole sterminata di dati
che popolano le piattaforme dei principali provider di MOOCS, ma è
notevolissima anche quella che si genera all’interno di una singola aula
virtuale dei VLE. Se consideriamo i più di cento milioni di utenti di
MOOC, nel 2019, e proviamo a immaginare il numero di accessi (log),
dati personali, oggetti digitali e materiali consultati, esercitazioni svolte,
post nei forum, materiali scaricati e di mail e post con i tutor e i pari
si può immaginare le migliaia di Gigabyte di dati a cui facciamo rife-
rimento. Al netto dell’applicazione ancora sperimentale dell’Intelligen-
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za Artificiale all’analisi di questi dati (Ahmad et al. , 2018), la comunità
dei ricercatori sta ancora cercando di comprendere in che modo ana-
lizzare, standardizzare e rendere fruibili una tal quantità di infromazio-
ni, certo difficilmente maneggiabile, ma che sicuramente costituisce
un miniera per le ricerca e per il miglioramento della qualità dell’offerta
di MOOC. A partire dal 2012 gli studi sugli LA educational si sono
progressivamente discostati dall’approccio dell’Educational Data mining
(EDM). Rispetto all’approccio EDM essi puntano maggiormente sul
ruolo interpretativo  dei ricercatori rispetto alla automazione nell’analisi
dei dati.. Si mette, cioè, una maggior enfasi sul processo educativo e di
apprendimento inteso come un insieme unitario di processi piuttosto
che sull’analisi e valutazione dei singoli step di questo processo o delle
fasi dell’apprendimento. Il focus degli studi sui LA è, infatti, concen-
trato sulle possibilità di miglioramento del sistema formativo e sull’em-
powerment delle competenze degli studenti e dei docenti, più che sulla
valutazione di questi  (Gaeta, Marzano, Miranda, Sandkuhl, 2016; Mi-
randa, Marzano, Lytras, 2017). Conseguentemente i metodi di analisi
utilizzati hanno una curvatura maggiormente qualitativa e tra questi
possiamo annoverare oltre alla Social Network Analysis, l’analisi dei
Sentiment, quella del discorso e i modelli di analisi Sense Making (Sie-
mens, Barker, 2012). 

2.2 I Learning Analytics: cosa indagano?

La comunità dei ricercatori nel campo degli LA, come accennavamo,
pone al centro non solo la valutazione o le performace, ma studia le re-
lazioni interpersonali che si svolgono all’interno delle piattaforme dei
MOOC che vengono intese come “piattaforme  sociali”. All’interno
dei VLE l’analisi dei dati si concentra sulle  seguenti tipologia di azioni,
interazioni e “oggetti digitali”:

– i discorse analytics : il linguaggio è il primo strumento per la costru-
zione e lo sviluppo dell’apprendimento per cui l’analisi del discorso
e dei contenuti testuali postati all’interno delle piattaforme è di
grande importanza;

– i content analytics: sono studiati, cioè, i contenuti generati dagli
utenti all’interno delle piattaforme del Web 2.0 e le interazioni che
essi producono, così come le interazioni dei corsisti con gli oggetti
predisposti all’interno della piattaforma dai docenti; 

– i disposition analytics: cioè quegli indicatori per lo più qualitativi ma
anche quantitativi che possono misurare la motivazione intrinseca
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all’apprendimento del corsista ma anche del docente e dei tutor at-
traverso i loro log, le loro interazioni e lo scaffolding e la  valutazione
anche motivazionali che esprimono.

– i context analytics, i fattori di contesto:  dove, come, quante volte e
a che ora docenti e studenti entrano in contatto con la piattaforma
che ospita il MOOC e tra loro, con quali device e con quali con-
nessioni. Ad esempio la fruizione dei percorsi di apprendimento in
mobilità attraverso smartphone o tablet o altri device che possono
cambiare in maniera significativa le modalità di accesso ai saperi.

2.3 Il ciclo di vita dei Learing Analytics e i sui limiti

Ora proviamo a delineare il “ciclo di vita” degli LA utilizzando le ri-
flessioni su questo tema di Mohammad Khalil e Martin Ebner (2015).
Proviamo, cioè, a descrivere opportunità e problematiche legate all’uti-
lizzo dei Learning Analytics nella valutazione dell’efficacia della forma-
zione dei MOOC, secondo lo schema dei due autori presentato qui
sotto. 

Fig. 3. Opportunità e criticità degli LA (Khalil, Ebner, 2015, p. 2)

Il flusso di creazione e utilizzo dei MOOC potrebbe essere il se-
guente: a. Studenti, docenti, ricercatori ed istituzioni educative rappre-
sentano gli stakeholders delle piattaforme MOOC. Le istituzioni
educative (docenti, ricercatori e tecnici) progettano e generano l’offerta
formativa che viene allestita all’interno del VLE. Gli studenti insieme
a loro danno vita al MOOC, attraverso la loro iscrizione e la condivi-

!
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sione della loro identità digitale. b. Insieme (docenti, tutor e studenti)
generano i set di dati che abbiamo descritto più sopra: informazioni
per la fruizione del MOOC o accademiche, contenuti (testi, video,
podcast, presentazioni, info-grafiche, bibliografie), interazioni, percorsi
di navigazione, dati personali, valutazioni individuali e di gruppo. Que-
sti dati vengono sottoposti a differenti tipologie di metodologie di in-
dagine, da quelle statistiche e quelle di clima, a quelle motivazionali,
alla social network analysis, in questo modo la progettazione dei succes-
sivi MOOC sia ottimizzata in maniera incrementale. I risultati delle
analisi permettono, cioè, di migliorare l’offerta formativa sulla base di
un insieme di analisi statistiche e qualitative che prevedono la coope-
razione e non la concorrenza tra i differenti stakeholders. d. Le analisi
si traducono, poi, in interventi, raccomandazioni, linee guida e ridefi-
nizioni dell’offerta formativa che permettono un miglioramento sia di
quest’ultima che degli out-come formativi degli e per gli studenti.  Tut-
to questo non può che avvenire, però, tenendo conto dei molti vincoli
legati sostanzialmente alla privacy (GDPR) e all’utilizzo dei dati perso-
nali dei corsisti, perché nessuno si augura che scoppino casi simili a
quello di Cambridge Analytica anche all’interno dei grandi Consorzi
MOOC. I vincoli legati all’utilizzo degli LA riguardano, anche le nor-
me, nazionali e internazionali, sulla proprietà intellettuale, la sicurezza
dei dati stessi e la trasparenza nel  loro utilizzo. 

2.4 Conclusioni

Questa analisi di secondo livello sulla tematica dei MOOC e dei Lear-
ning Analytics ci ha permesso di provarea ricostruire come – anche nella
didattica universitaria “aumentata” digitalmente – il “mega-cambiamen-
to” introdotto dalle tecnologie stia trasformando le regole del gioco e
della competizione internazionale tra gli Atenei, questo avviene almeno
a quattro livelli.

– In primo luogo, lo sviluppo tumultuoso dei MOOC e delle forme
di didattica digitale è dovuto alla progressiva trasformazione degli
stili di fruizione mediale, di comunicazione e di apprendimento dei
giovani “nativi digitali” che sono nati un mondo già abbondante-
mente wired.

– In secondo luogo, la possibilità di utilizzare piattaforme interattive
per l’apprendimento ha progressivamente globalizzato lo scenario
della formazione universitaria abbattendone nel contempo i costi.
C’è da chiedersi quanto a lungo potranno resistere i sistemi nazio-
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nali universitari della formazione superiore. Il problema è rilevante
perché è evidentemente come l’attrattiva di lauree conseguite in una
grande e prestigiosa università internazionale – anche se “aumentata
digitalmente” – può rappresentare per lo studente di un paese come
l’Italia una grande tentazione soprattutto in vista delle opportunità
che può offrire sul mercato del lavoro.

– La considerazione precedente è confermata dai dati che abbiamo
presentato relativi al progressivo istituzionalizzarsi dei MOOC. Ne-
gli ultimi due anni si è assistito ad una notevole crescita dei Corsi
di Laurea erogati in questa modalità, con il progressivo accredita-
mento anche di corsi di formazione continua e Master anche in ac-
cordo con grandi imprese multinazionali. 

– È sempre più diffusa anche la transizione al digitale dei cosiddetti
corsi di “formazione permanente”. Una volta limitati ad un ristretta
élite di lavoratori della conoscenza o di professionisti, oggi i percorsi
di long life learning non possono che rivolgersi a tutta la platea dei
lavoratori e i MOOC, anche utilizzati come supporto per corsi
Blended, sono la soluzione più economica ed efficiente in questo
mercato.

– I Learning Analytics, cioè le tracce delle interazioni on-line tra per-
sone (docenti, studenti, tecnici) e quelle con i materiali predisposti
negli ambienti virtuali per la l’apprendimento e gli scambi sociali
tra pari, tutor e docenti, possono costituire un enorme messe di dati
che se correttamente utilizzati posso costituire percorso di monito-
raggio e miglioramento continuo nelle qualità dell’insegnamento.
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The completion rate of massive open online courses (MOOCs) is generally less than
10% of participants. This is due to several factors, many of which cannot be eliminated:
spontaneous enrolment, participants’ extreme heterogeneity, self-regulated processes
and differences in motivational and cultural profiles. One of the factors that can affect
the rate of completing a MOOC is the modality of delivery. The active presence of the
teacher and of other support figures in MOOCs, even where criticality is linked to the
number of students and the management of the dynamics present in the online learning
environment, can qualitatively and quantitatively affect both the levels of interaction
and participation of the users and the completion percentages of the course itself. The
MOOCs published on the EduOpen Portal provide two specific methods of use: self-
paced and tutoring. The choice of modality, which is defined in the design phase, “im-
pacts” the structure and timing of the course itself, its learning objectives and the types
of teaching resources. Consequently, the levels of interaction and evaluation processes
are also “calibrated” in relation to the “presence or absence” of support figures in the
online environment. The contribution, starting from the first data generated by the
Learning Analytics system of the Portal, focuses on analysis of the percentage of the
completion/ dropout rate recorded for the entire group of MOOCs published in relation
to the delivery methods defined in the design phase of the various courses. In July 2019
there were 247 courses in the catalogue with more than 55,000 users. The final objective
of the analysis is to include in the guidelines for the design of a MOOC the results of
this first study.

Keywords: MOOCs; learning analytics; self-regulated processes; instructional design;
dropout rate

Il tasso di completamento di MOOCs e generalmente inferiore al 10% degli iscritti. Questo
a causa di diversi fattori, molti non eliminabili, quali: reclutamento spontaneo, estrema
eterogeneità degli iscritti, processi di autoregolazione, differenze nei profili motivazionali
e culturali. Uno dei fattori che può incidere sul tasso di completamento di un MOOC e
rappresentato dalla modalità di erogazione. La presenza attiva del docente e di altre figure
di supporto in corsi MOOCs, se pur con le evidenti criticità legate alla numerosità degli
studenti e alla gestione delle dinamiche presenti dall’ambiente di apprendimento online,

Giornale Italiano della Ricerca Educativa – Italian Journal of Educational Research
© Pensa MultiMedia Editore srl – ISSN 2038-9744 (on line) - DOI 10.7346/SIRD-2S2019-P27



Giornale Italiano della Ricerca Educativa      |    Italian Journal of Educational Research

28

può incidere (qualitativamente e quantitativamente) sia sui livelli di interazione e parteci-
pazione degli utenti sia sulle percentuali di completamento del corso stesso. I MOOCs
pubblicati sul Portale EduOpen prevedono nello specifico due modalità di fruizione: au-
toapprendimento e tutorata. La scelta della modalità - definita in fase progettuale - “im-
patta” sulla struttura e sulle tempistiche stesse del corso, sugli obiettivi di apprendimento
e sulla tipologia delle risorse didattiche. Di conseguenza, i livelli di interazione e i processi
di valutazione sono “calibrati” anche in relazione “alla presenza o all’assenza” di figure di
supporto nell’ambiente online. Il contributo, a partire dai primi dati generati dal sistema
di Learning Analytics del portale, si focalizza sull’analisi delle percentuali di completamen-
to/tasso di abbandono registrate sull’intero insieme di MOOCs pubblicati in relazione alle
modalità di erogazione definite nella fase di progettazione dei vari corsi. A luglio 2019 i
corsi presenti nel catalogo sono 247 con un numero di utenti superiore a 55000 utenti.
L’obiettivo finale dell’analisi e quello di includere nelle linee guida alla progettazione dei
MOOCs i risultati emersi da questa prima ricerca.

Parole chiave: MOOCs; learning analytics; processi di autoregolazione; progettazione di-
dattica; tassi di abbandono.

1. Introduction

Recent growing academic interest in massive open online courses (MO-
OCs) – described as a disruptive technology that challenges traditional
educational models (Bozkurt et al., 2017; Yu et al., 2017) – is linked
to their ability to influence and increase the spread of higher education
provision (Jung, Lee, 2018), to foster the flexibility of the learning pro-
cess and to provide access to “disadvantaged” students. 
However, to be successful in a MOOC environment, greater literacy

(and not merely digital) is often required (Jordan, 2014). As described
in the latest report published by the International Council for Open
and Distance Education (ICDE) entitled Global quality in online, open,
flexible and technology enhanced education, strengths and weaknesses re-
lated to the spread of technology-enhanced learning and digital lear-
ning environments coexist. Concerning the European context, what
emerges from the report can be summarised in three points:

1. “Within European universities, digital learning environments main-
tain a strong presence and there seems to be more acceptance related
to the value of learning in these modalities. 

2. The development of blended and online learning does not always
appear to be developed through a systematic approach. Instead de-
velopment may rely on the interest and commitment of individuals
resulting in slow and limited implementation. 

3. There is a need to build competence and expertise in blended and
online learning design by offering professional development on re-



levant topics. However, there may be challenges within academic en-
vironments where the culture does not encourage innovation” (p. 8).

Common points, both in Europe and internationally, are linked to
the quality and construction of a “quality framework”, to professional
development in terms of strengthening the skills of teachers and stu-
dents, and finally to the social perception linked to the relationship
between distance and traditional learning (ICDE, 2018). 
With respect to this scenario, the spread of MOOCs has contribu-

ted to a wider “awareness and acceptance of the added value of blended
and online education” (ICDE, 2018, p. 32). However, as anticipated,
there are still forms of “stigma” and critical issues related to the “qua-
lity” of content and educational design, and in particular to high rates
of abandonment. In many cases, the completion rate of MOOCs is
generally less than 10% of participants (Jordan, 2014, 2015; Onah et
al., 2014; Bozkurt et al., 2017) due to several interrelated factors, many
of which cannot be eliminated, for example spontaneous recruitment,
the extreme heterogeneity of learners, self-regulated processes and dif-
ferences in motivational and cultural profiles. One of the factors that
may affect the completion rate of a MOOC is how it is delivered. The
active presence of the teacher and other support figures in MOOCs,
even where the criticalities are linked to the number of students and
the management of the dynamics present in the online learning envi-
ronment, can influence both the levels of interaction and participation
of users and the completion rates of the course itself. 
Numerous studies have investigated the relationship between tuto-

ring systems, student motivation, support tools/resources present in
training courses and training success (Tait, 2003; Loizzo et al., 2017;
Khalil, 2014). One example is the Open University, which since its in-
ception in 1969 has established a system of support/tutoring for stu-
dents: a personal tutor follows and works with a group of students not
exceeding 25 people (Tait, 2003). Other studies and research underline
the importance of the teacher’s presence in relation to significant effects
recorded in terms of “learning commitment”; however, “to increase le-
arners’ participation in MOOCs, instructor-centered learning activities
should focus on supporting learners with feedback and having the le-
arning contents well organized” (Jung, Lee, 2018, p. 19). This result
is also explained by voluntary participation in these courses, “if learners
do not experience presence during the course, their participation and
involvement become lower, and the probability of dropping out would
be higher” (p. 19). Jung and Lee (2018) define the concept of teaching
presence “as the degree to which learners perceive that instructors fa-
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cilitate learning by designing and organizing content and supporting
them” (p. 11). 
The relationship between dropout levels and “support” offered to

students has an impact not only in relation to the learning processes,
but also regarding the possibility of strengthening the student’s sense
of self-efficacy, self-esteem and motivation (Kizilcec & Schneider,
2015), as well as the levels of completion of planned training activities
(Tait, 2003). 
Owing to the numerous variables involved, if the first experiments

related to the development of models and intelligent tutoring systems
(even in open mode) that provide for the presence of integrated systems
by which to structure teaching materials, with the possibility of recei-
ving feedback from the teacher and other support figures, research in
recent years has focused on the development of “predictive” tools that
exploit recent systems of learning analytics (LA) with the ability to act
in “real time” and with direct repercussions on the “process” of desi-
gning the courses.

2. Instructional Design of the EduOpen MOOCs

Numerous researches have deepened the link between course design
and dropout rates (Yousef et al., 2014; Margaryan et al., 2015; Kim,
2016). According to Yousef and colleagues (2014), despite a large num-
ber of criteria available for successful design, not all models can be used
in the context of MOOCs due to their unique characteristics. 
According to Margaryan and colleagues (2015), if the learning ex-

periences are fundamental, the quality of the didactic design of a course
is also a critical indicator and prerequisite of the potential of the course
with respect to the effectiveness of learning in terms of course comple-
ment. A “unique format” in the design of MOOCs can negatively af-
fect the completion of courses and the learning process owing to the
different backgrounds of students (Onah et al., 2014). 
As far as the design and production of EduOpen1 MOOCs is con-

cerned, the starting point is the “EduOpen Guidelines”. The workflow
for producing an EduOpen MOOC can be simplified in the following
actions (EduOpen Guidelines):
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1. Presentation of the general project (title only, general description,
objectives, certification structure and duration estimate); 

2. Educational Macro-Design; 
3. Educational Microdesign; 
4. Recording of video content; 
5. Production of teaching materials; 
6. Structuring of the course and/or pathways on the EduOpen Portal; 
7. Technical validation and quality standards; 
8. Validation by the working group; 
9. Publication of the course and/or pathways on the EduOpen Portal; 
10. Delivery of the course and/or pathways (course planner); 
11. Ex-post evaluation of the course. 

With the drafting of the guidelines for the design of MOOCs and
the development of the online learning environment – the result of the
joint effort of the entire network of EduOpen – we set ourselves the
goal of supporting teachers and other professionals involved in the de-
sign of training content while also facilitating the process of learning
and act on self-regulated learning. Good design is essential to “accom-
pany” and “orient” the user in the choice of courses and towards the
completion of the training course undertaken. This last aspect increases
its importance when the MOOC offer opens the user up to certified
courses linked to academic courses and which may involve the issue of
university credits (CFU). 
The process of hybridisation between “formal” training paths and

open and “informal” environments involves a rethinking of previous
models, as described by García-Peñalvo (2018): “it is necessary to de-
sign specific technological frameworks for the MOOC context to take
advantage of the massification, diversity, and multiculturalism they
present; generate new pedagogical approaches” (p. 1020). Previous re-
search (De Santis et al., 2019) has shown that EduOpen MOOC par-
ticipants pursue different learning objectives, as “EduOpen learners are
to be found in a personal training needs and curiosity/interest in the
topics of the courses” (p. 363), as confirmed by other studies that show
that MOOCs participants not only have different academic objectives,
but present extremely heterogeneous age groups and educational levels
(García-Peñalvo et al., 2018). Some studies have focused attention pre-
cisely on the link and the ways in which the “instructional conditions
influence the prediction of academic success” (Gašević et al., 2016, p.
70). The same author suggests “that it is imperative for learning ana-
lytics research to account for the diverse ways technology is adopted
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and applied in course-specific contexts” (Ivi, p. 81), with a particular
attention for learning design.
With respect to this complex scenario, the choice made at the design

stage of the course delivery method cannot be random, because it “im-
pacts” on the structure and timing of the course itself, the learning ob-
jectives and the type of teaching resources. Consequently, the levels of
interaction and evaluation processes are also “calibrated” in relation to
the “presence or absence” of support figures in the online environment
and in close relation to the life cycle of MOOCs (Fig. 1).

Fig. 1: Course life cycle

The design guidelines also apply to the development and design of
the pathways, a sequence of courses that define a single set of training
objectives and ending with a capstone course (Fig. 2). The capstone

!

!
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(final course of the pathway) includes the final activities associated with
the entire path, for example the final evaluation of all the individual
MOOCs that make up the pathway, which may also be linked to Ma-
ster’s and advanced courses and so forth. Specifically, the EduOpen
MOOCs provide two modes of use: self-paced and tutoring. 

Fig. 2: Example of the structure of a pathway on EduOpen

In the tutoring modality, the courses provide for a more structured
temporal scan of the training activities, and the course life cycle provides
in most courses for the indication of a pre-established date for the con-
clusion of the activities and a closing date of the MOOCs (Fig. 3). After
the closing of the course, it is possible for the students to access the di-
dactic resources, but it is not possible to obtain the certificate of parti-
cipation and consequently consider the course completed. In addition,
in this mode the presence of support figures (the same teacher of the
course or tutor) with whom one can interact and ask questions related

!
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to the topics covered in the MOOCs is offered. In the self-paced mode
there are neither tutors nor the possibility to interact or ask questions
to the teacher of the course, but there are still discussion forums (news
forums, thematic forums and so on) in which participants can interact
with one another or receive communication from the referents of the
technical support of the Portal (example alerts on the closing date of
the course, etc.). Moreover, in this mode the course calendar (Fig. 3)
may not include at the time of opening the MOOCs indication of a
default closing date of the course and training activities.

Fig. 3: Example of a course schedule in tutoring mode and in self-paced mode

These are central elements in the design process of the MOOCs,
from which this research, analysing course delivery methods, was de-
veloped.

3. Materials and Methods

This empirical study, realised from data produced by the learning ana-
lytics system of the EduOpen Portal, focused on analysing the percen-
tage of the completion/abandonment rate recorded on the whole set

 
 

 
!
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of MOOCs published on EduOpen, differentiated on the basis of the
delivery mode defined in the design phase. In July 2019 there were
247 courses in the catalogue with more than 55,000 users.  This con-
tribution answers the following research question:

• can the way in which the courses are delivered – self-paced and tu-
toring – influence the levels of completion of the courses? 

The purpose of the research is to determine any differences in the
completion rates of the courses with respect to the mode of delivery
chosen. The results of the research can be integrated into the process
of instructional design of MOOCs on EduOpen.

3.1. Data Set

Our data set is composed of 195 MOOCs published on the EduOpen
Portal, selected from the entire set of published courses (247). Of the
total number of courses, 66 are part of one or more pathways, while
the number of active pathways is 30. Compared to the categories pre-
sent on EduOpen (arts and humanities, computer and data sciences,
health and pharmacology, science, social science, technology/design
and engineering) the highest percentage of courses falls into the social
science category (42%) (Fig. 4).

Fig. 4: Categories used on the EduOpen Portal

Data on the number of enrolments and completions were collected
through the LA system and produced by the LMS of the EduOpen
Portal. 

!
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The total number of MOOCs published excludes “capstone” cour-
ses, whose life cycles were incomplete with respect to the dates envisaged
for their delivery (for example, courses running for fewer weeks than
those envisaged for the completion of training activities, as indicated in
the presentation form of the MOOCs). In fact, the choice of courses
took into account the life cycles of the MOOCs linked to the mode of
delivery of the same, as described above. In addition, courses closely lin-
ked to university courses whose levels of completion are by nature high
have been excluded. The data collected and associated with the indivi-
dual courses are related, in addition to the mode of delivery, to:

– the state of the course, which may differ from the mode of supply
indicated by the date of the MOOCs’ opening (Fig.3). In this case
we can find courses in self-paced, tutoring, archived, in closing, etc.;

– hours of training and duration (indicated in weeks);
– the course category, the reference university and indication of the
possible pathway to which the MOOCs are linked;

– the opening date of the course, the start/end date of the tutoring
(if any), the closing date of the enrolment, the closing date of the
course (if stability); 

– the number of users enrolled in the course and the number of users
who completed it (obtaining the certificate of participation).

For self-paced courses the average training hours associated with
each individual course is equal to 13.45 hours and the average duration
in the week is equal to 4.5 hours; while in the tutoring courses the ave-
rage duration in training hours is equal to 16 hours and the average
duration in the week is, as for self-paced courses, equal to 4.5 hours.
The selected sample is made up of 93 courses in “Self-paced” mode

(S), 82 courses in “Tutoring” mode (T) and 20 courses in “Undefined
Type” (U). The latter includes MOOCS that for reasons related to the
course agenda and the change in delivery mode (e.g. the change from
Tutoring mode to Self-paced) it was not possible to associate with one
of the two modes indicated (S or T). 
The full data set and R Markdown file are available as an atta-

chment.

3.2 Method

To verify the differences between the three distributions related to the
three groups identified within the sample, we used the tools of descrip-
tive statistics, identifying the mean, standard deviation and quartiles. 
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We focused in particular on the calculated averages and, in order to
verify if the differences between them were statistically significant, we
found the possible overlapping of the confidence intervals for each of
the three groups; the normality of the distributions was verified
through the Shapiro-Wilk test. The t-test was used to verify the relia-
bility of our assumptions.

4. Analysis and Findings

We started from the description of the three course samples, calculating
the central trend measurements for each (Tab. 1) to check if the course
completion trend in the three subsamples exhibited any differences.
As shown in Table 2, the average of group S is slightly higher than

that of the other two groups, which differ by a few tenths. The boxplots
(Fig. 4) show a significant superposition. 

Tab. 1: Average and standard deviation of the percentages of completion in the three subsamples

Tab. 2: Quartiles in the three groups

Course status N courses Average %
completion

DEV.ST

Self-paced (S) 93 25.75 13.01

Tutoring 
(T)

82 22.83 11.52

Undefined type
(U)

20 22.22 9.13

Course
status

N 
courses 

MIN 1st Qu. Median 3st Qu. MAX 

Self-paced
(S)

93 2.03 16.19 23.84 34.34 56.00

Tutoring 
(T)

82 2.42 14.96 22.39 29.28 50.67

Undefined
type (U)

20 6.46 15.66 22.14 27.97 40.20
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Fig. 5: Boxplot of the three samples of courses

We sought to evaluate the confidence intervals to check for diffe-
rences or overlaps. 
First, we needed to test the normality distribution of the samples

referred to the completion rate (Rate). We used the Shapiro-Wilk nor-
mality test (H0: distribution is normal). In the three cases we attained
a value of p>0.05, and so at 95% we could not refuse the NULL hy-
pothesis and hence considered the three distributions as normal. 
We moved on to evaluate confidence intervals for the means in the

three samples (if CIs were not disjointed we gained some indication
that the means were not statistically different). As can be seen in Tab.
4 and Fig. 5, the three CIs were not disjointed, so there was evidence
that the three means were not statistically different.

Tab. 3: Confidence interval

!

inf sup

Confidence intervals for the mean of the com-
pletion rate in tutored courses 20.34 25.32

Confidence intervals for the mean of the com-
pletion rate in self-paced courses

23.10 28.39

Confidence intervals for the mean of the com-
pletion rate in undefined courses

18.22 26.22
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Fig. 6: Confidence intervals

Lastly, we evaluated the t-test for the NULL hypothesis “Difference
is generated by casuality” against the H1 “Difference is generated by
the tutoring”. We compared only tutored courses versus self-paced
courses. 
The p-value was 0.12 > 0.05, so we could not refuse the NULL hy-

pothesis. This implied the two means were not statistically different
and thus we could conclude that tutored courses or self-paced courses
showed statistically similar behaviour in terms of completion rate. We
applied the same methodology appending undefined courses to tutored
(case 1) and self-paced (case 2) courses, obtaining the same results.
The data analysis revealed that tutoring a course does not increase

its completion rate.

5. Conclusions 

The aim of the research was to determine the differences in the com-
pletion rates of courses in MOOCs with their delivery methods. The
results of the study showed that the completion rates of tutoring cour-
ses do not increase compared to self-paced courses. 
The next step of the research will consider the instructional design

process of EduOpen’s MOOCs focusing on rethinking the tutoring
and the interaction modality in the online learning environment. It is
possible to identify future areas of research related to the need to inve-
stigate the effects of the data emerging from the study, with respect to: 

– the didactic design process of the MOOCs, and how to reconsider
the tutoring modality in the courses. Does the presence of support

!
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figures in MOOCs qualitatively and quantitatively affect the levels
of user interaction and participation beyond the levels of completion? 

– the analysis of the “reasons” for abandonment from a student’s per-
spective in relation to the processes of self-regulated learning (Cro-
sslin, 2018); in fact, several studies associate to the limited
self-regulating abilities of learners one of the possible causes leading
to dropout (Maldonado-Mahauad et al., 2018a, 2018b). In a digital
learning environment, significant self-regulation capabilities are re-
quired, with obvious repercussions on completation rates. As Van
Laer and Elen (2017) have highlighted, every learning environment,
but especially digital, differs considerably in terms of the technologies
and didactic methodologies adopted: just as these environments are
created, they challenge the processes of self-regulation of learners. It is
therefore necessary to move towards different analysis approaches,
such as “study of learning analytics to better understand students’ per-
formance in digital environments” (Gil-Jaurena et al., 2018, p. 53).

If the presence of support figures does not affect the completion ra-
tes, it is not possible to disregard the importance linked to the presence
of the instructor (or other professional figures) with respect to the si-
gnificant effects recorded in terms of “learning engagement”, the qua-
lity of the formative activity and the levels of interaction of the learners.
The focus is on perceptions, motivation and learning attitudes (Saadé
et al. 2017). If certain conditions – e.g. instructional design and in
EduOpen this aspect is linked to the guidelines already mentioned -
are met “MOOC participants can and do experience engaged, high
quality learning” (Wintrup et al., 2015, p. 4). In agreement with Mi-
chele Pellerey (2006) it becomes fundamental to identify analysis and
intervention tools to act on self-determination and self-regulation in
learning processes, to investigate the role played by motivations in pro-
moting personal, cultural and professional development. These pro-
cesses are also enhanced by the spread of MOOCs in academia and in
formal learning contexts.
As of for this complex educational scenario, the role and support

offered by the learning analytics system is not limited only to the col-
lection and monitoring of data – associated in this study with levels of
completion and rates of dropout that are still two elements to which
instructors look carefully to evaluate the outcome of learning processes
and instructional design – but it is the resource from which (re)start
to (re)think the processes of personalization of learning environments:
in relation to the course and curriculum design of MOOCs (Haras et
al., 2017) and to the experience of the learners. 
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In the last decades, learning analytics (LA) have been considered as one of the key
emerging trend in higher education (Vassakis et al., 2018) and they have attracted a lot
of attention among researchers and designers for their potential to address some of the
major challenges in the academic sector (Bach, 2010). Despite the broad interest and im-
plementation of LA processes, there remain numerous issues regarding the availability
of developed and adaptable-to-the-context reference framework across Universities
(Gaševi et al., 2015). Furthermore, scholars and practitioners have approached LA from
a range of perspectives: it is necessary to define not only the aims of what could be
achieved using LA but also what should be done to attain it. Generally, LA are considered
as measurement, collection, analysis and reporting of learners’ data and their contexts,
to optimize learning and the environments in which it occurs (Khalil and Ebner, 2016).
Starting from this definition, and using an action research method, we propose an “ex-
tended” LA framework that puts learner and instructor at the centre of it.

Keywords: Learning Analytics; framework; personalized learning

Negli ultimi decenni, i learning analytics (LA) sono stati interpretati come uno dei trend di
maggiore importanza nell’ambito dell’istruzione universitaria (Vassakis et al., 2018) e hanno
attratto l’attenzione di ricercatori e instructional designer per il loro potenziale nell’af-
frontare alcune delle principali sfide all’interno delle istituzioni accademiche (Bach, 2010).
Nonostante l’interesse generale e l’implementazione di processi di LA, nelle università
permangono numerosi problemi relativi alla disponibilità e allo sviluppo di modelli di ri-
ferimento adattabili ai diversi contesti (Gaševi  et al., 2015).
Inoltre, ricercatori e instructional designer hanno indagato i LA da una serie di prospettive:
è necessario definire non solo gli obiettivi che si possono raggiungere usando i LA, ma
anche ciò che dovrebbe essere fatto per raggiungere tali obiettivi. Generalmente, i LA
sono considerati come misura, raccolta, analisi e reporting dei dati degli studenti e dei
loro contesti, per ottimizzare l’apprendimento e gli ambienti in cui esso si verifica (Khalil
and Ebner, 2016). Partendo da questa definizione e adottando il metodo della ricerca-azio-
ne, il paper propone un framework di LA “esteso” che metta al centro lo studente e il do-
cente.

Parole Chiave: Learning Analytics; framework; Apprendimento personalizzato

Giornale Italiano della Ricerca Educativa – Italian Journal of Educational Research
© Pensa MultiMedia Editore srl – ISSN 2038-9744 (on line) - DOI 10.7346/SIRD-2S2019-P43



1. Introduction 

A learning analytics (LA) intervention is considered as the surrounding
group of actions through which analytic tools, data, and reports are
taken up and used. It refers to a soft technology that involves human
processes (Arthur, 2009; Hlupic et al., 2002). To date, most research
and development in LA has focused on the principal issues of data col-
lection, management, processing and display. However, as we enter a
stage in which LA are rapidly being rolled out for more general use,
the design of a framework for LA becomes a critical element in sup-
porting the effective implementation of these tools in the academic do-
main (Wise, 2014).

Nevertheless, short attention has been paid to adopt analytic models
from operations to improve students and instructors’ “direct” involve-
ment even though their contribution seems to have had a large impact
on their success (Bach, 2010).

To come into line with this research’s flow, we conducted a systemic
literature review of LA. Then, we propose an extended framework for
a successful LA design and management that put the learner and in-
structor at the centre of the process.

In the following sections, we depict first a rationalization of LA,
then we describe different components concerning LA. Secondly, we
present our research method in which the process to define our frame-
work design proposal is illustrated. Results, discussions and conclusions
are drawn in the last part of the paper. Implications for practitioners
are also considered. 

2. Learning Analytics: definitions, data, models and obstacles

A LA intervention is described as the surrounding frame of activities
through which analytic tools and data are taken up and adopted; it is
a soft technology that involves the orchestration of different proce-
dures. For this reason, existing research on LA focuses on different el-
ements.

Firstly, some scholars explored LA definitions and their possible
stakeholders (Campbell and Oblinger, 2007). For example, LA are in-
tended as the measurement and reporting of data about learners, and
have been advocated as a support tool for instructor regulation of col-
laborative learning or they have been considered ad statistical tech-
niques and predictive modelling to help faculty and advisors in
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determining which students may face academic difficulty, allowing in-
terventions to help them in succeeding (Campbell and Oblinger, 2007)
In these definitions, learners are usually considered “passive actors” or,
mainly, “sources of data” even if there is a growing learners’ demand
for active participation to enhance their learning (Gaševi et al., 2015). 

Secondly, research has pondered elements that must be taken into
consideration when conducting LA studies. In such regard, Greller and
Drachsler (2012, p. 43) define six elements that must be considered
“to ensure appropriate exploitation of LA in an educationally beneficial
way”: stakeholders, objectives, data, instruments, external limitations
(i.e. ethical, legal, managerial/organizational) and internal limitations
(i.e. the lack of experts in analytics projects). 

Thirdly, more recent analytics models about LA have been imple-
mented by numerous scholars (Clow, 2013; Greller and Drachsler,
2012; de Freitas et al., 2015; Buckingham et al., 2012). The Learning
Analytics Model (LAM) (de Freitas et al., 2015) is one of the most fre-
quently used and defines how information should be tracked, aggre-
gated and reported in a Learning Analytics System (LAS). Furthermore,
Greller and Drachsler (2012) proposed a generic model intended as a
guide in setting up services within an educational institution. In par-
ticular, they put in evidence the challenges of the soft dimensions of
LA like ethics and the need for instructors to develop competences in
interacting with data. Others are mainly oriented on tracking behav-
iours, persistence, achievement (Macfadyen and Dawson, 2010), par-
ticipatory and peer learning (Clow and Makriyannis, 2011) and social
LA (Buckingham et al., 2012). 

Nevertheless, these studies continue to derive from traditional mod-
els that basically consider learners as “passive actors” and instructor the
one who collects data on learners’ activities (Siemens, 2013). Moreover,
to date, the conceptualisations of these frameworks aspire to be com-
pletely realised, and LA implementations across higher education or-
ganizations are typically immature with limited ability to demonstrate
manifest impact (Colvin et al, 2015).

Finally, obstacles in LA are often related to data sources and man-
agement: big sets of data and data collected from diverse sources, with
distinctive standards and from users with different levels of access, re-
veal an important challenge presented by incorporating data analyses
into strategic planning. Data are abundant and usually easy to extract,
but they need to be turned into useful information (Van Barneveld et
al., 2012), that is the crucial issue when designing an LA institutional
strategy.
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2.1 Learning Analytics in the academic context

There are different opinions about the main meanings of academic an-
alytics. Some scholars (U. bin Mat et al., 2013; Aljohani and Davis,
2012; Goldestain and Katz, 2005) consider academic analytics as a new
way of applying business intelligence in academic domains to provide
data with the emphasis being on institutional, regional, and interna-
tional levels; others (Huda et al., 2017; Maseleno et al., 2018) thought
academic analytics as mainly focused on the improvement of organi-
zational processes, workflows, resource allocation through the “use” of
learner, academic, and institutional data. Likewise, academic analytics
clarify the role of LA at the institutional, administrative and policy
making levels (Aljohani, 2012).

Thanks to a well-defined process of LA, Universities could use spe-
cific set of data to develop decision making and resource allocation,
recognize at-risk learners and areas of concern, they can get a better in-
sight into their strengths and weaknesses, they can drill down on causes
of complex challenges, and they can generate and try different academ-
ic strategies (Marks et al., 2016).

To reach these “potential aims”, the actors involved (i.e. instructors,
learners, designers) need to become further familiar with issues related
to the use of LA, so most part of institutions continue to encourage
training and innovations in this field (Avella et al., 2016).   

3. Learning analytics: insights on the literature gap

As it is evident, no complete agreement exists on definitions, elements
to be considered, obstacles to face and models to be adopted. The lack
of a reference architecture causes troubles, both for institutional col-
laboration, setting an agenda and for the teaching and learning im-
provement.

The charge to Universities is to determine what data can support
the improvement of learning and teaching, what actors have to be in-
volved and at what level (Mattingly, et al, 2012). Furthermore, there
are few considerations about learners and instructor as “active” partic-
ipants in the whole LA processes (Gaševi  et al., 2015).  

Additionally, research shows that typically instructor is not viewed
as a user and as an analyst at the same time, specifically as an analyst
who goes deep into collected data to approach educational problems
(Siemens, 2013). On the contrary, if instructors come through the
mapping of data (i.e. methods and number of students, type of stu-
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dents or level etc.), they would dynamically enter the framework being
able to reflect on data that concern them directly or indirectly. 

For these reasons, we strongly support the hypothesis of the creation
of a structure of LA in which instructor and student’s role are “inte-
grated” in it. Learners will be viewed not only as the “source” of data,
but they will be part of an interactive approach to explore their views
and ideas about LA (Piotrkowicz, 2017). Thanks to LA outputs, learn-
ers can be encouraged to take personal responsibility for their personal
situations - making use of the feedback available about what they are
doing, and making proper decisions about support. Additionally, the
instructor need to be more engaged and supported in the process and
his/her role need to be more specified to give him/her authentic op-
portunities for reflection and reaction (Van Leeuwen, 2014).

4. Methodology

The research method adopted for the scope of this paper is the action
research, which aims at “producing practical knowledge that is useful
to people in the everyday conduct of their lives” (Eden, and Huxham,
p. 238), through a continuous cycle of developing and elaborating the-
ory from practice. Subjects and researchers are jointly responsible for
developing and evaluating theory to guarantee that the results of the
research help to solve a real challenge of the subjects and reflect the
knowledge created through the participative process (Caporarello et al,
2020). Action research has been chosen because it aims to contribute
both to the practical challenges of people in an immediate problematic
situation and to further the goal simultaneously (Gilmore et al., 1996).

In our specific case, the challenge was related to the need of pro-
viding a tool based on data and information in LA processes enabling
learner and instructor to have an active role. 

Broadly speaking, our research entails phases of groundwork, inter-
vention and theory testing and development. At this stage of the re-
search, we are in the intervention phase. 

In the groundwork phase, we identified the research gap analysing
previous studies on LA: we search for best practices, conducting obvi-
ously first of all a literature review. Specifically, a structured documents
retrieval process has been realized by launching on Scopus database the
search terms “Learning Analytics”, which have been cross-referenced
(AND search) with “University”, “learners”, “definitions”, “obstacles”
and “models”. The first search showed more 26.400 results after 2018.
As our domain of analysis of LA is the higher education, then we ap-
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plied the criteria more pertinent for academic domain (i.e., academic
analytics, analytics and universities’ course and programmes) and a
short list of about 100 relevant papers emerged.  

In the intervention phase, we organized focus groups with small
groups of students held at Bocconi University. The aim of these meet-
ings was to design a LA framework viewed as the best fitting tool able
to reach the challenge. A choice of heterogeneity has been made for
the creation of the groups. During the focus groups, an instructional
designer acted as moderator and an academic developer transcribed the
answers. Then, a team of academic developers put together the focus
group outcomes, gathered the data and developed the framework. 

In the theory testing and development phases, we will include the
implementation of our framework within a real University context. Be-
ing the research method cyclic, theory testing and development phases
will imply revision and modification of previous phases’ results.

5. Framework proposal

As described in the previous paragraph, the action research method has
been adopted to design the framework here presented (Fig. 1). 

Fig. 1: LA Framework proposal

The list of elements in the framework is not intended to be exhaus-
tive and can be extended on a case-by-case basis. More in detail, this
framework identifies and maps each potential element of the LA in the
academic context. The framework gives a picture of these elements
considering a timeline that highlights the iterative nature of the entire
process. 

!
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5.1 Actors in the framework: the role of the instructor

This framework is organized as follows. In the left part of figure 1, the
actors potentially involved in the LA processes are illustrated: instruc-
tors, Schools or Faculties’ directors and designers. 

More in detail, the label “designers” refers to all different actors that
can have responsibilities in all phases of courses’ design. The educa-
tional actors in the framework are indicated in the dashed boundary
boxes. 

Instructors and Schools or Faculties’ directors are in relation with
the other components of the framework as described later on. Specif-
ically, Schools or Faculties’ directors and instructors interact to guar-
antee the coherence between programs and courses (i.e. in terms of
outcomes, teaching and assessment methods) and to ensure the best
possible learning experience. 

Thanks to analytics, instructors can reflect on data that concern
them directly (i.e. teaching methods) or not directly (i.e. students’ per-
formance). Regarding the data concerning the instructors directly, they
can act as “designer” and then re-evaluate the goodness of their course
design in a longitudinal perspective. Regarding the data concerning
the instructors not directly, they can look at the students who perform
worse and, therefore, intervene in good time. 

5.2 The learning experience: the role of the learner

Then, moving from the left to the right, there is the part related to the
teaching and learning experience that is articulated in programs and
courses.

Of course, both programs and courses are designed starting from
learning outcomes (LOs) identification and teaching and learning
methods definition, according to the constructive alignment principle
that emphasize the importance of the direct alignment among teaching
activities, assessment and learning outcomes (Biggs, 2003). In fact, the
next element of the framework is represented by the set – when avail-
able - of LOs of the programs as well as those of the courses. Between
these two groups of LOs a relation exists: LOs of the programs refers
– and should be coherent - with the LOs of the courses. In fact, ideally
single courses’ LOs should be integrated with the LOs attaining the
whole program. Moreover, the LOs are - or should be - the basis of de-
sign and teaching methods choices. So, LA can be an also an excellent
opportunity to verify the achievements of the outcomes themselves at
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different layers: the single course learning outcomes as well as the pro-
gram’s learning outcomes. Of course, this can be possible only thanks
to a precise articulation of the LOs. Nevertheless, over time LA can
potentially support the analysis of the outcomes and their reformula-
tion according to information on a larger scale optimizing the learning
journey that will be defined later on. So, LA permit to highlight some
discrepancies between expected and collected data. At this stage, the
competence of designers is needed in order to identify at which level
the redesign should be realized in terms of outcomes, methods or as-
sessment.

In such perspective, analytics provide a great opportunity for design
reflection: outcomes and methods can be more easily evaluated and
discussed by whoever acts as a designer of the single course as well as
of the degree courses. 

After the space devoted to LOs and learning and teaching methods,
it is possible to note the learner journey box. 

Learner journey provides data (such as class or work groups partic-
ipation or other data according to the used LMS tracking capabilities)
and could be connected with other personal data of the learners and,
eventually, with individual data. Learners, being at the same time
providers and users of the data, could - and should - be part of the
framework at different layers. Depending on whether the learner has
access to data relating to her/his peer group of the same course or at-
tend the same programs, she/he has the opportunity to check how
she/he is placed with respect to the target group. This is in line with
what affirmed by Kruse and Pongsajapan (2012) who proposed a “stu-
dent-centric” approach, as opposed to an “intervention-centric” ap-
proach to LA. This suggests that student should be considered “as
co-interpreter of their own data and perhaps even as participants in
the identification and gathering of those data” (pp. 4-5). In addition,
if the student is given the opportunity to identify the types of peers
with whom to deal, the opportunity to consciously plan learning path
increases.

Sources are the last element of our framework. Examples of available
sources can be the attendance data, exams grade, data from LMS that
are often managed by different professionals belonging to diverse units.
Connecting these available datasets can facilitate the development of
mash-up applications that can lead to more learner-oriented services
and therefore improved personalisation (Greller and Drachsler, 2012). 

Concluding, this framework allows us to put in evidence that the
same information available to the learner is also the one available to
the designer (i.e. instructor and/or Schools or Faculties’ directors), who
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obviously has at her/his disposal the aggregated data, as well as the data
of the single learner and can intervene directly on him/her to prevent
any drop out or difficulty (Greller and Drachsler, 2012). 

Obviously, the learner lives a learning experience that derives from
the choices made by the designer.

5.3 Monitoring observation

Shifting from the single course edition to diverse editions means to
add a timeline dimension in the framework. LAs process results regard-
ing different editions of the same program/course can be compared.
Schools or Faculties’ directors evaluate LA data to understand if and
how it is possible to improve the programs’ organization. These kinds
of analyses can be conducted on two layers: the first one concerns the
whole program’s performances; the second one regards single courses. 

Even the instructor analysis is done on two layers. The first one re-
garding the general performance of the course; the second one con-
ducted at single lecture’s layer to understand the single lecture method
effectiveness as well as what are the more difficult topics to be com-
prehended by learners.

These two layers are part of an iterative process that develop itself
along a specific timeline as showed in Fig.1. If the process is well or-
ganized and the data well structured, different goals could be reached:

– from the point of view of the learners, a real commitment and a
personalized learning experience;

– from the point of view of all the designers involved the great op-
portunity to evaluate and eventually re-align the course or program’s
design.

What represents an added value of a well-structured LA frame is
the fact that instructor can be pushed to think deeply about different
learners’ need or preferences, so that he/she can better approach “new”
learners on the bases of all meaningful data available.

6. Discussions and conclusions

LA involve relatively long time processes, using data from various in-
stitutional layers (for example, courses, programs, etc.) to inform de-
cisions about future (Wise, 2014).
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In this paper we propose an extended and efficacious LA design and
management framework in which the learner and instructor are at the
centre of the process. Our methodology can be considered appropriate
because the action research involved different LA profiles. These pro-
files included not only technical professionals but also educational ex-
perts as well as students.

Based on our review of the theory background, what emerged is the
necessity to design an architecture where:

– all actors are involved at different and well-defined layers;
– data are integrated from multiple sources to improve the accuracy

of a learner profile and the subsequent personalization;
– instructor is both viewer and analyser of data resulting from LA;
– learner is both provider and viewer of data;
– sources of data are clearly indicated. 

The proposed framework represents a first contribution - to be fur-
ther developed in successive research - to rethink the concept of LA it-
self and the interactions between different LA layers with the intention
of better defining actors involved, and then, learner’s profile and her/his
“personalized” learning path. Moreover, thanks to the proposed frame-
work, instructors can periodically improve their teaching from the
point of view of both quality and efficiency. In this sense, our work of-
fers a significant contribution in the LA research’s area. 

This reflection sets the ground for novel investigations on how LA
sustain personalized learning experiences through customized recom-
mendations (Siemens, 2010).

Additionally, in the near future, context - and so the framework it-
self - could be enlarged with the inclusion of data from other sources
like mobile devices, physical data from supervision meetings and game
environments in addition to the usage of university resources such as
libraries as well as learners’ preferences, might result in a more complete
learner and instructor profiles (Baalsrud-Hauge et al., 2014). 
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Starting from a diachronic analysis regarding the passage from distance education to e-
learning, the paper aims to analyze the theme of e-tutoring both from a theoretical and
a practical point of view. In drawing up a summary of the e-tutoring strategies and pos-
sible educational consequences, the advantages derived from the functions performed
by the e-tutor in the learning process emerge, which derive from different styles of e-
tutoring. To different pedagogical reference paradigms (behaviorist, constructivist or
socio-constructivist), in fact, correspond dissimilar ways of designing e-learning envi-
ronments, based on instructor centered or learning team centered teaching models.
From the analysis carried out, therefore, the crucial role of the e-facilitator emerges, as
it greatly affects the training success of the participants, reducing the spatial distance of
the online environments and limiting possible e-dropouts.
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1. Introduzione

L’avvento della società dell’informazione e, con essa, dell’economia di-
gitale segna l’ingresso dell’e-learning nell’ambito educativo. Per com-
prendere tale fenomeno, è necessario evidenziare il passaggio dalla
formazione a distanza (FaD) all’e-learning, contraddistinto dall’affer-
mazione delle tecnologie della comunicazione. Secondo Keegan (1994)
un sistema di formazione a distanza si definisce tale per una serie di
elementi: la mancata continuità spaziale e temporale tra il docente e il
discente; la presenza di un’organizzazione didattica ben strutturata nella
quale le interazioni personali e la comunicazione bidirezionale, tra do-
cente/tutor e discente, sono mediate dalla tecnologia; possibili incontri
occasionali e un approccio metodologico analogo a quello industriale.
Nipper (1989) individua tre generazioni nei sistemi FaD: la prima, ba-
sata sulla corrispondenza di materiali prevalentemente cartacei; la se-
conda, dominata dall’uso integrato di materiali multimediali e media
specifici e la terza caratterizzata dalla formazione in rete (online educa-
tion o e-learning). Si è passati dalle tecniche a stampa e la posta tradi-
zionale ai mezzi di comunicazione di massa, sino all’affermazione delle
reti telematiche e del Web. Le prime due generazioni (formazione a di-
stanza tradizionale) rinviano a un processo formativo di tipo estensivo,
volto alla distribuzione dei materiali didattici su larga scala, in cui l’in-
terazione docente-discente è bidirezionale ed è assente la comunicazio-
ne tra pari. La terza generazione si fonda, invece, su un processo di tipo
intensivo, più circoscritto, nel quale viene valorizzata la dimensione so-
ciale che si manifesta nelle interazioni tra i partecipanti in un ambiente
di apprendimento collaborativo (Trentin, 2001). La FaD di terza ge-
nerazione è svincolata da barriere spazio/temporali, combina in sé le
differenti modalità di interazione (docente-studenti, studente-docente,
studente-studente) dilatando l’apprendimento oltre l’aula.

L’incisività e i vantaggi dell’e-learning vengono richiamati nel Rap-
porto Unesco del 2016 nel quale si sottolinea il valore aggiunto, fornito
dalle Tecnologie dell’Informazione e della Comunicazione (TIC) e
dall’Open Distance Learning (ODL), all’educazione permanente. Con
l’affermarsi del Web 2.0, l’utente non è più solo consumatore (consu-
mer) di informazioni ma è anche produttore (prosumer) di contenuti
(Toffler, 1980): si inserisce nel sistema mediale, personalizzando i per-
corsi e adeguandoli ai tempi e alle modalità a lui più congeniali. Il sog-
getto/destinatario dei processi di apprendimento ha la possibilità di
agire mediante l’utilizzo di piattaforme, Learning Managment System
(LMS) che, oltre a erogare contenuti, Learning Content (LC), permet-
tono di interfacciarsi in modalità orizzontale, peer to peer, in comunità
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virtuali, paragonabili a comunità di pratica di derivazione wengeriana
(Wenger, 1998), nelle quali l’apprendimento è sia individuale che col-
laborativo.

All’interno di un percorso formativo adeguatamente progettato, in
grado di coniugare lo studio individuale con quello di gruppo (Kaye,
1994), si colloca il tutoring online, ovvero l’insieme delle attività e delle
strategie adottate nella gestione degli ambienti online, che consentono
di passare dalla relazione “uno a uno” all’interazione “molti a molti”,
riducendone la distanza spazio-temporale.

Muovendo da tali presupposti, il contributo mira a delineare gli ap-
porti forniti da studi e ricerche, nazionali e internazionali, in riferi-
mento all’eventuale relazione esistente tra le caratteristiche relazionali,
organizzative e metodologico-didattiche, tipiche delle attività di tutor-
ship online, e le ricadute sull’apprendimento.

2. e-Tutoring e Learning Analytics

In generale, con il termine tutoring o tutorship (dal latino, tutus = sicuro)
si suole indicare una relazione duale tra un soggetto in formazione e
un esperto, con il compito di facilitare la conversione delle informa-
zioni e delle conoscenze in know-how (Quaglino, 2005).

Alla base dell’azione di tutoring vi sono teorie pedagogiche che af-
fondano le proprie radici nel costruttivismo sociale e che si riferiscono,
in particolare, al concetto di scaffolding (Wood, Bruner & Ross, 1976)
e a quello di zona di sviluppo prossimale (Vygotskij, 1978) nella sua du-
plice accezione affettivo-motivazionale e cognitiva, nonché alle poten-
zialità derivanti dalle azioni di sostegno nel processo di acquisizione di
specifiche conoscenze e abilità (Rogers, 1969). Il tutor, in qualità di
mentore, dispone le proprie conoscenze e competenze per favorire il
processo di apprendimento, sostituendo, almeno in parte, “la funzione
istruttiva centrata sull’insegnante […] con una serie di interazioni più
complesse, che portano in primo piano quelle allievo-allievo” (Calvani
& Rotta, 1999, p. 135). Di contro, il tutor online aggiunge alle com-
petenze disciplinari, didattico-comunicative quelle tecnologico-gestio-
nali, specializzandosi in quattro aree specifiche: scaffolding, clima,
comunicazione e organizzazione (Berge, 1995).

La figura dell’e-tutor è centrale negli ambienti di apprendimento
tecnologici, in quanto consente di operare il passaggio da uno stile di
insegnamento centralizzato e direttivo a un modello formativo basato
principalmente sulla partecipazione del soggetto in formazione. Un
ambiente tecnologico di apprendimento, infatti, prevede la disponibi-
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lità, da parte dei diversi attori coinvolti, ad agire con gli artefatti sim-
bolici, culturali e tecnologici (Mantovani, 1995). È una struttura reti-
colare mediata da oggetti, compiti, relazioni, attività e pratiche che
ri/specificano l’apprendimento, le cui linee di indirizzo adottano i prin-
cipi comportamentisti, cognitivisti e costruttivisti. Le attività progettate
sono protese ad attivare processi di assimilazione e accomodamento
(Piaget, 1947) e a favorire apprendimenti significativi (Ausubel, 1968;
Novak, 2001).

In riferimento alle strategie utilizzate e al livello di interattività ri-
chiesto, emerge un processo di autoapprendimento basato su una frui-
zione individuale dei materiali e un apprendimento in rete o
collaborativo che enfatizza le interazioni tra i partecipanti (Trentin,
1998; 1999; 2006). La strategia di apprendimento collaborativo è fa-
vorita dall’e-tutor nei momenti dedicati alla discussione, nell’organiz-
zazione del lavoro di gruppo, nelle esercitazioni e nelle interazioni.
Trentin (2001) sottolinea come tale modalità, diretta da un soggetto
esperto, vada differenziata dall’apprendimento collaborativo mutuato
o reciproco, tipico di una comunità di pratica, che si sostanzia princi-
palmente nell’assistenza reciproca e nella condivisione della conoscenza,
finalizzata al raggiungimento di uno specifico obiettivo formativo.

Nella FaD di terza generazione, la partecipazione attiva dei soggetti
nel percorso formativo e le esperienze peer to peer sono gli elementi alla
base di una Virtual Learning Community (Calvani & Rotta, 1999). Il
sapere si costruisce in un ambiente generato dalla connettività, la Rete,
e si definisce per essere partecipativo e astratto, situato e analitico, pra-
tico e riflessivo, individuale e sociale, determinando un apprendimento
permanente (Greco, 2017) centrato sulla relazione discente-tutor-di-
scenti, secondo un’ottica ricorsiva.  In tal senso, la Rete viene concepita
come medium collaborativo (Trentin, 2001), uno spazio che induce il
singolo a interagire con i membri della comunità e che connette i con-
tenuti formali a esperienze nuove e complesse, ancorate al quotidiano.
All’interno dello scenario presentato, si profila l’identità dell’e-tutor,
dotata di ruoli e funzioni definiti che, se per alcuni aspetti potrebbe ri-
chiamare la figura del docente classico, per altri si colloca agli antipodi
rispetto alle attività e alle mansioni da assolvere. Un tratto specifico ri-
siede nella gestione della comunicazione sincrona e asincrona, prero-
gativa essenziale della formazione in rete, che ingloba l’insieme delle
posizioni assunte nelle interazioni tra i partecipanti e le variegate forme
di messaggistica a supporto delle attività iniziali, in itinere e conclusive
(messaggi di apertura, di aiuto, di facilitazione, feedback), riducendo
sempre più la distanza sociale tra gli attori coinvolti (Trentin, 1998;
1999; 2001; 2004).
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Le modalità di intervento dell’e-tutor sono strettamente condizionate
dai paradigmi di riferimento di derivazione costruttivista, interazionista
o comportamentista, ai quali corrispondono un tutor-animatore, uno
scaffolder o un istruttore (Galliani & De Waal, 2005a; 2005b), così co-
me dalla progettazione degli ambienti di e-learning, centrati sulla tra-
smissione delle informazioni o sulla costruzione della conoscenza in
modalità individuale e/o collaborativa (Charlier, 2000; Strijbos & Mar-
tens, 2001).

Questo aspetto viene esplicitato da Mason (1998) nei tre modelli
di strutturazione dei corsi e nelle relative azioni praticate dall’e-tutor.
Nello specifico l’Autore mostra come il ruolo cambi a seconda che si
tratti di un corso content + support, wrap around o basato su un modello
integrato. Il primo modello, altamente strutturato, rinvia a una moda-
lità di autoapprendimento in cui il ruolo del tutor è marginale e viene
contattato dallo studente in base alle sue esigenze. Ne scaturisce un
percorso di tipo erogativo, focalizzato principalmente sui materiali di-
dattici. Il secondo modello si basa su un apprendimento non struttu-
rato, si caratterizza per una maggiore flessibilità e per contenere una
varietà di contenuti da fruire. Il terzo modello è espressione di un ap-
prendimento collaborativo, un’evoluzione della tipologia wrap around,
dominato dall’interazione tra pari e con il tutor, nel quale i contenuti
non sono già dati ma si costruiscono negli interscambi comunicativi,
in attività collaborative e cooperative (Calvani & Rotta, 2000; Rotta,
2002; Khan, 2004).

Un’ulteriore distinzione è attribuibile al modello di insegnamento-
apprendimento utilizzato, il quale può essere instructor centered o lear-
ning team centered. Nel primo caso la conoscenza è parcellizzata, al fine
di renderne più facile l’assimilazione; nel secondo, invece, gli appren-
dimenti si costruiscono in situazione e sono altamente interconnessi
fra loro. La tutorship si colloca nel mezzo delle due polarità: nel percorso
formativo si alternano momenti predeterminati, rigidi e definiti, ad al-
tri aperti e dinamici, che si costruiscono nel farsi esperienziale. In que-
sta prospettiva, secondo quanto evidenziato dalla letteratura di settore
(Rotta & Ranieri, 2005; Rivoltella, 2006), richiamando il modello di
Salmon (2000; 2002), è possibile dettagliare le fasi dell’attività di e-tu-
toring in: e-moderating, access and motivation, socialization, information
sharing, knowledge building e development delle community.

In riferimento alle fasi e ai momenti della formazione (iniziale, in-
termedio e finale), l’e-tutor svolge la funzione tecnologica, nel momento
iniziale; sociale, in itinere; organizzativo-strutturale, nella fase di avvio
(pianificazione); valutativa, durante tutto il processo formativo (Rotta
& Ranieri, 2005; Rivoltella, 2006). In questa escalation, lo scaffolding
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subisce una riduzione sostanziale in fase di fading, scomparendo in ma-
niera graduale man mano che si avvia uno sviluppo autonomo da parte
delle community.

L’e-tutor funge così da scaffolder sociale, cognitivo, affettivo e tec-
nologico (Berge,1995), deputato alla predisposizione di uno spazio
d’apprendimento, favorevole alle interazioni e al raggiungimento degli
obiettivi formativi. In tale compito si riconosce la capacità di gestire la
comunicazione, in modalità sincrona o asincrona, orientando gli utenti
nelle differenti conversazioni, monitorando i forum e invogliando alla
partecipazione (Shepherd, 2000).

La rassegna narrativa di studi e ricerche, nazionali e internazionali,
ha permesso di tracciare un quadro di sintesi sulle attività di tutoring
nella formazione e-learning, cogliendone i punti di forza e le eventuali
criticità. I principali quesiti-obiettivi, che hanno orientato la ricerca,
sono stati i seguenti:

– l’e-tutoring riduce la distanza spaziale tra i partecipanti al processo
formativo?

– La tutorship online migliora gli apprendimenti?
– Quali strategie di e-tutoring sono efficaci nella didattica online?

La risposta al primo quesito viene fornita da alcuni lavori nei quali
si riconosce l’importanza di creare momenti dedicati ad attività e-mo-
derated, mediante la gestione e la condivisione delle informazioni, tra-
ducibili in forme di sostegno cognitivo agli utenti (Kim & Gil, 2007)
e azioni di monitoraggio (VanLehn, 2011). Più è efficace lo spazio de-
dicato alla comunicazione, più il livello di partecipazione dei corsisti
risulta regolare (Vanin & Castelli, 2009). Questo è quanto riportato
nello studio di Gregori, Zhang, Galván-Fernández e de Asís Fernández-
Navarro (2018), nel quale sono state verificate le modalità di tutorship
online che fronteggiano l’e-dropout e/o il mancato completamento dei
corsi nei MOOCs (formali, convenzionali e professionali). Tra le tipo-
logie esaminate (interazione peer to peer, interazione legata ai contenuti
e interazione esperto-discente), l’interazione esperto-discente, oltre ad
essere la più impegnativa, risulta significativa ai fini dell’apprendimen-
to. Le piattaforme Learning Management System (LMS) rappresentano
uno spazio privilegiato per la didattica online, in quanto consentono
di implementare, al di là dell’aula, pratiche inerenti l’autovalutazione
e la co-valutazione, così come di tracciare i tempi spesi e le risorse fruite
dai corsisti. In tali azioni, l’e-tutor è chiamato, altresì, a gestire le chat
e i forum di discussione, al fine di controllare l’apprendimento e gli
eventuali progressi del discente. Nei LMS ogni studente può scegliere
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e selezionare autonomamente i materiali didattici e può inoltre regolare
i modi e i ritmi del proprio percorso (apprendimento autoregolato).
Questa possibilità di gestione autonoma, che accresce la motivazione
aumentando la partecipazione online degli utenti, va tuttavia sostenuta
dalla presenza di un e-tutor (Li & Tsai, 2017). Nel supportare gli stu-
denti nel processo di apprendimento, l’e-tutor riduce la distanza fisica
che si crea negli ambienti di e-learning (Richardson et al, 2015), attra-
verso una serie di azioni quali: valutazioni diagnostiche, feedback, sup-
porto nella gestione delle conoscenze, monitoraggio delle
comunicazioni, costruzione di compiti personalizzati.

Nell’operare una mappatura relativa agli stili di tutorship, Chae e
Shin (2016), pongono l’e-tutoring in relazione al coinvolgimento, al
rendimento dello studente e al livello di soddisfazione. Nello specifico,
si fa riferimento all’e-tutor nella veste di esperto, facilitatore, guida e
amministratore, dimostrando come ogni stile vada adeguato al relativo
ambiente di apprendimento. Tale analisi fornisce la risposta al secondo
interrogativo e in buona parte anche al terzo. 

Va rimarcato che non tutti gli stili sono validi ed efficienti in termini
di costi, tempi e benefici, ma ciò che accomuna le differenti modalità
di intervento è il feedback, manifestato mediante i commenti, le pra-
tiche di supporto, in modalità testuale, visiva, audio o mista, piuttosto
che le azioni di indirizzo e controllo (Miller, 2012; Kelly, 2014).

La ricerca evidence based (Hattie &Timperley, 2007; Hattie, 2009;
2012) corrobora questi risultati. Essa mette in evidenza l’influenza, nel-
la didattica online, di azioni significative che enfatizzano l’uso di un fe-
edback continuo, quale efficace strategia d’intervento nel processo di
insegnamento-apprendimento. Una particolare attenzione è attribuita
al feedback personalizzato e individualizzato, che indirizza lo studente
nel percorso online. Non tutti i feedback sono adeguati, quelli validi
consentono di esplicitare meglio i criteri valutativi attivando così veri
e propri processi metacognitivi. Si parla, pertanto, di formative feedback
nel momento in cui si colma il divario tra la prestazione effettiva e quel-
la idealizzata, e ciò avviene quando il tutor guida e orienta l’allievo nella
risoluzione del problema e non fornisce direttamente la risposta. Il fe-
edback rappresenta quel valido supporto cognitivo che agisce in pro-
fondità e che consente di correggere o eliminare gli errori, innescando
meccanismi di autoregolazione (Rosenshine, 2009; Robasto & Trin-
chero, 2015). In tal modo, lo studente è in grado di riflettere sugli er-
rori commessi attraverso momenti di self verbalization che innescano
azioni metacognitive e auto-valutative.

Nel ricercare le strategie di e-tutoring più efficaci nella didattica on-
line (cfr. il terzo quesito), è rilevante il ruolo di facilitatore, adottato
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principalmente nei forum di discussione, in quanto stimola la parteci-
pazione dei soggetti e funge da sostegno all’apprendimento (Phirangee,
Epp & Hewitt, 2016). La dimensione sociale e affettivo-relazionale,
che emerge nei gruppi di discussione, va ad implementare e ad incidere
sui processi cognitivi, garantendo in tal modo un apprendimento più
duraturo rispetto a quello che si sviluppa in una didattica di tipo fron-
tale (Biasi, D’Aloise & Longo, 2013). Questo risultato prova il valore
aggiunto delle comunità online nella formazione di una identità di
gruppo, nella quale si negoziano e condividono le informazioni. Dun-
que, la presenza sociale, nella comunicazione mediata dalla tecnologia,
è una condizione necessaria per il successo formativo, nonché una leva
strategica che consente di rimarcare il coinvolgimento attivo e il livello
di soddisfazione degli studenti (Phirangee, Epp & Hewitt, 2016). 

Nella systematic review, condotta da Copaci e Rusu (2015), gli studi
analizzati hanno permesso di ricostruire un quadro generale dell’e-tu-
toring sulla base dei seguenti criteri di ammissibilità: studenti di età su-
periore ai 18 anni e attività di tutorato online nell’istruzione superiore,
comprese tra il 2010 e il 2015. In quegli anni, e in rimando ai princi-
pali criteri indicati, le ricerche hanno evidenziato la relazione esistente
tra apprendimento interattivo e sviluppo di competenze professionali;
miglioramento di abilità metacognitive, cognitive, sociali e processo di
acquisizione delle conoscenze. Dalla rassegna emerge come nei percorsi
accademici sia l’e-tutoring che il peer tutoring favoriscano il coinvolgi-
mento e la motivazione ad apprendere negli studenti. Dal punto di vi-
sta tecnologico, la systematic review riconosce la centralità delle
piattaforme nella gestione dei programmi di tutoraggio online, ma bi-
sognerebbe affinare l’accessibilità per renderle quanto più possibile user-
friendly e maggiormente centrate sull’utente, così da fornire molteplici
opportunità nell’estrapolazione e nell’analisi dei dati. Riprendendo il
modello quadripartito di Berge (1995) (manageriale, tecnico, pedago-
gico e sociale), Martin, Wang e Sadaf (2018) individuano delle strategie
efficaci nella tutorship online, quali ad esempio: fornire risposte tem-
pestive e personalizzate, essere presente nei forum oppure avvalersi di
video interattivi. Nel tentativo di circoscrivere l’e-tutorship in base ai
quesiti sopra esposti, studi accreditati (Ghislandi, Calidoni, Falcinelli
& Scurati, 2008; Van de Vord & Pogue, 2012; Ghislandi, Margiotta
& Raffaghelli, 2014) affrontano la problematica del tutorato a distanza
in relazione ai tempi della didattica online per operare un confronto ri-
spetto alla didattica in presenza. Il tutorato online, a differenza di quello
in presenza, prevede un impegno maggiore che supera il periodo speso
nella parte attiva del corso (Rusu, Copaci & Soo, 2015). Milani, Raf-
faghelli e Ghislandi (2017) giungono alla conclusione che l’impegno
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richiesto nella didattica online, difficilmente quantificabile, risulta
maggiore a fronte di quello adottato nell’organizzazione e strutturazio-
ne delle attività in presenza. Non a caso, gli autori sottolineano l’as-
senza, in letteratura, di lavori empirici che analizzano la percezione
soggettiva degli e-tutor circa il tempo impiegato nella progettazione e
nella realizzazione di un percorso online.

I partecipanti alle attività in e-learning tendono ad abbandonare i
percorsi online (Levy, 2007; Perry et al. 2008; Willging, Johnson, 2009;
Bawa, 2016) e il miglioramento dell’esperienza degli studenti per ri-
durre i tassi di abbandono è l’obiettivo principale di tutti gli studi com-
plementari alla formazione a distanza. Attraverso i Learning Analytics
è possibile studiare la partecipazione degli utenti e identificare i motivi
principali degli abbandoni o le possibili cause degli insuccessi. I Lear-
ning Analytics non sono dunque un fine, ma il mezzo per analizzare i
dati raccolti durante le attività di formazione e delineare delle correla-
zioni con le situazioni di “disagio”: noia, rischio abbandono, scarsa par-
tecipazione e, di conseguenza, scarsi risultati. Parte del ruolo degli
e-tutor è, quindi, perfettamente in linea con i Learning Analytics: iden-
tificare delle situazioni a rischio per poter intervenire prima che sia
troppo tardi. I Learning Analytics, di conseguenza, potrebbero rappre-
sentare un ausilio efficace al tutoring online, lasciando agli e-tutor i
compiti di individuare delle strategie di intervento che supportino i
processi formativi e migliorino l’efficacia della formazione.

3. Riflessioni conclusive

Con lo sviluppo dell’e-learning, la formazione viene sempre più co-ge-
stita in ambienti tecnologicamente integrati che se, per alcuni aspetti,
valorizzano le potenzialità della rete, per altri perdono i vantaggi deri-
vati da una didattica faccia-a-faccia. In generale, le attività di tutorship
spostano l’asse concettuale da una relazione diadica asimmetrica a un
sistema relazionale dominato da strategie di supporto tra un formatore
e un formando.

I numerosi studi riportati sottolineano il valore aggiunto dell’e-tu-
toring nei percorsi formativi erogati online; a livello didattico viene av-
valorata la rilevanza della dimensione socio-relazionale, soprattutto
nelle comunicazioni in modalità asincrona, nelle quali la qualità delle
interazioni accresce la motivazione ad apprendere degli studenti, ridu-
cendo gli abbandoni. Allo stesso modo, l’utilizzo dei Learning Analy-
tics, attraverso l’analisi dei dati raccolti durante le attività di
formazione, potrebbe favorire l’efficacia dei percorsi diminuendo il tas-
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so di abbandoni. Gli stili della tutorship online, inoltre, sono condizio-
nati dalle strategie educative adottate e dalla tipologia di ambiente uti-
lizzato per l’erogazione dei percorsi formativi (Learning and Content
Management System o Computer Supported Collaborative Learning).  

Dalla rassegna della letteratura emerge un quadro generale dell’e-
tutoring contraddistinto dalle differenti modalità di intervento che co-
niugano il virtuale e il reale, il tutor e i tutee, la dimensione sociale e
quella individuale. Le attività di tutoring online sono determinanti nelle
comunità virtuali nelle quali la pratica si snoda attraverso la reificazione
e la condivisione dei significati e, in tale processo, la presenza dell’e-tu-
tor è garanzia di una maggiore partecipazione degli utenti. 

L’e-tutor padroneggia gli strumenti della rete facilitandone l’accesso;
codifica e decodifica il messaggio così da adattarlo al destinatario; ge-
stisce le conversazioni e riduce la distanza tra sé e l’altro; organizza e
struttura le proprie attività e quelle dell’ambiente virtuale coordinando
i differenti gruppi. L’e-tutor, inoltre, supera i limiti derivanti dalla se-
parazione spazio-temporale tra studente e docente mediante gli inter-
scambi comunicativi che avvengono nei learning space, attraverso
gruppi di discussione, chat o forum e intensifica la relazione che si in-
staura tra le istituzioni, gli utenti e il team di cui è parte. Per tale ragione
è auspicabile investire in una adeguata formazione dell’e-tutor (Rossi,
Giannadrea & Magnoler, 2007; Lin & Yang, 2013), soprattutto se si
considera la molteplicità dei ruoli ad esso associati rispetto alle finalità
dei percorsi attivati sottolineando la necessità di promuovere un ap-
proccio personalizzato e/o collettivo, in grado di combinare elementi
conoscitivi e innovativi, nel quale è decisiva la presenza attiva e regola-
toria dell’e-tutor nel fornire feedback. 
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la didattica flessibilmente rispondente ai bisogni di un’utenza adulta, inserita in un conte-
sto di lifelong learning.

Parole chiave: Learning Analytics; Lifelong Learning; Moodle; Learning Design; Predictive
Analytics
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1. Introduzione 

Negli ultimi decenni c’è stato un interesse crescente da parte di decisori
politici, industrie ed enti pubblici verso lo sviluppo di indicatori della
qualità delle pratiche di insegnamento e apprendimento (Bloxham, &
Boyd, 2012) che ha alimentato la ricerca nell’ambito della educational
accountability (Lockyer, Heathcote, & Dawson, 2013). Nell’ambito
universitario, ci si avvale a livello istituzionale di indicatori costruiti
sulla base dei questionari agli studenti, dei livelli di progressione e drop-
out (Coates, 2005). L’ampio impiego di tecnologie educative, come i
Learning Management Systems (LMS), ha generato un vasto set di dati
di apprendimento alternativi e accessibili (Greller, & Drachsler, 2012;
Pardo, & Kloos, 2012). Nei contesti di formazione online, le intera-
zioni degli studenti con le attività del corso vengono registrate in tempo
reale e questi dati digitali possono essere raccolti e analizzati per valutare
in modo più efficace l’apprendimento e il grado di coinvolgimento de-
gli studenti. Essi, in sostanza, attraverso opportune tecniche di Lear-
ning Analytics che ne permettano l’interpretazione, possono
potenzialmente fornire conoscenze utili a prendere decisioni in merito
alle future pratiche di insegnamento e apprendimento (Locker, Hea-
thcote, Dawson, 2013). 

Nel presente contributo viene proposta un’analisi dei dati di re-
portistica del LMS Moodle della piattaforma di e-learning del Di-
partimento di Scienze della Formazione, Psicologia, Comunicazione
dell’Università degli Studi di Bari, con l’obiettivo di valutare alcuni
aspetti salienti relativi all’andamento delle attività didattiche al fine
di individuare indicazioni utili alla progettazione efficace di futuri
corsi.

Il fine, dunque, è quello di esplorare i dati per individuare delle pos-
sibili regolarità strutturali che descrivano le modalità di interazione de-
gli utenti in contesti di formazione online differenti: l’educazione
formale finalizzata all’acquisizione di un titolo accademico post-laure-
am e l’educazione formale erogata nell’ambito di corsi di aggiornamen-
to organizzati nell’ambito di progetti attivati per scopi di ricerca.
L’individuazione di pattern d’interazione in target di studenti differenti
consentirebbe di progettare questi corsi in modo specifico e differen-
ziato, sì da stabilire un dialogo tra due discipline: Learning Analytics e
Learning Design. Il Learning Design descrive e documenta il modo in
cui vengono progettate le attività didattiche fornendo direttive utili al-
l’erogazione di corsi in grado di raggiungere efficacemente gli obiettivi
auspicati. Il Learning Design, come frame teorico, e i Learning Analy-
tics, come prassi di ricerca, possono agire in sinergia per migliorare la
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comprensione e la valutazione dell’andamento delle attività didattiche
e dei learning outcomes (Lockyer, Heathcote, Dawson, 2013).

2. Learning Analytics nei contesti formali di educazione superiore

I metodi di Learning Analytics implicano la raccolta, analisi e presen-
tazione di dati associati ai comportamenti degli studenti in contesti di
apprendimento online. Diversamente dalle tecniche di raccolta dati
tradizionali, come i questionari e i focus group, che contano su parte-
cipanti che, al contempo, vogliano fornire un feedback, ricordino e ri-
feriscano in modo accurato eventi passati, le tecniche di Learning
Analytics permettono di raccogliere dati su un comportamento speci-
fico e osservabile in tempo reale e in modo automatico (Lockyer, Hea-
thcote, Dowson, 2013).

Questo ambito di ricerca si è sviluppato a partire da contesti diversi: 

– business intelligence: analisi di dati svolte in ambito aziendale con
l’obiettivo di migliorarne il vantaggio competitivo sul mercato (Mit-
chell & Costello, 2000); 

– web analytics: sistemi di tracciamento e profilazione degli utenti dei
siti web con finalità di marketing mirato (Zaïane, 2001); 

– educational data mining: ambito di ricerca che si occupa di indivi-
duare metodi di analisi esplorativa di dati estratti dagli ambienti di
apprendimento basati sul web (educationaldatamining.org; Zaïane,
2001; Romero, & Ventura, 2007); 

– social network analysis: analisi delle reti sociali applicate agli ambienti
di apprendimento a distanza con l’obiettivo di esplorare e appro-
fondire il senso di comunità che si stabilisce in questi contesti (Daw-
son, 2008); 

I primi approcci avevano una forte vocazione tecnica volta alla pura
analisi dei dati. Nel tempo, l’attenzione si è sempre più spostata dal-
l’individuazione di tecniche di analisi, alla definizione di modelli volti
a comprendere e ottimizzare i processi di apprendimento (Ferguson,
2014).

Nel campo delle tecniche di analisi, la letteratura individua le se-
guenti categorie: modelli descrittivi (Shmueli, 2010), esplicativi, pre-
dittivi (Brooks, & Thompson. 2017) e prescrittivi (Rezzani, 2015).

I modelli descrittivi sono finalizzati a rappresentare la struttura dei
dati in modo sintetico (Shmueli, 2010). Le analisi descrittive si con-
centrano sui dati raccolti da strumenti di reportistica; questi dati ven-
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gono categorizzati e aggregati al fine di applicare funzioni statistiche
descrittive (Rezzani, 2015). Nei modelli esplicativi, l’obiettivo è quello
di usare tutte le evidenze disponibili per dare una spiegazione a un certo
fenomeno (seguendo un approccio confermativo). Nelle analisi predit-
tive il fine è quello di creare un modello in grado di predire i valori di
nuovi dati (Brooks, & Thompson, 2017). 

Diversamente dai modelli esplicativi, in quelli descrittivi non c’è di-
pendenza da una teoria di fondo. Il focus, pertanto, non è posto a li-
vello di costrutto, quanto a livello di misurabilità dei fenomeni.
Rispetto ai modelli predittivi, invece, i modelli descrittivi non sono fi-
nalizzati alla previsione, ma alla descrizione di un determinato contesto
(Shmueli, 2010). 

Sia le ricerche con scopi predittivi che quelle con scopi esplicativi,
partono dai presupposti determinati da analisi esplorative. L’Exploratory
Data Analysis (EDA) consiste nel riassumere e sintetizzare i dati nume-
ricamente e graficamente riducendone la dimensione e preparandoli a
una fase successiva maggiormente formale. Anche le analisi EDA assu-
mono forme differenti a seconda dello scopo della ricerca che verrà
condotta nelle fasi successive, se di natura predittiva o esplicativa
(Shmueli, 2010).

Nella ricerca pedagogica, le analisi predittive si inseriscono in un
più ampio contesto di politiche educative orientate all’intervento, in
cui le istituzioni si avvalgono di questi modelli per rispondere adatti-
vamente alle necessità contingenti degli studenti. Lo scopo di un mo-
dello predittivo è quello di costruire un sistema complesso in grado di
descrivere accuratamente i risultati di apprendimento (learning outco-
mes) di ciascuno studente inserito in un determinato contesto di for-
mazione a distanza (Brooks, & Thompson, 2010). 

Lockyer, et al. (2013), evidenziano che i Learning Analytics possono
fornire anche misure più sofisticate del processo di apprendimento de-
gli studenti, che possono guidare i docenti nella progettazione, sviluppo
e revisione dei corsi. Rezzani (2015), definisce questo tipo di ricerche
“prescriptive analytics”: un ambito che nasce nel contesto delle analisi
predittive ma che, superandole, fornisce regole direttamente applicabili
per migliorare un determinato contesto.

Volendo sintetizzare quanto sin ora discusso, si propone di seguito
uno schema adattato da Baldassarre (2016).
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Fig. 1: Dai modelli descrittivi a quelli prescrittivi 
(fonte: Baldassarre, 2016; adattato da Daniel, 2016)

Lo schema riassume finalità e risultanze dei modelli di ricerca nel
campo dei Learning Analytics, raggruppandoli in Descriptive Analytics
(che comprendono i modelli descrittivi e quelli esplicativi), Predictive
Analytics (modelli predittivi) e Prescriptive Analytics (modelli prescrit-
tivi) e categorizzandoli rispetto al livello di complessità e al valore dei
risultati che permettono di raggiungere.

• Descriptive Analytics (cosa è accaduto e perché?): modelli di analisi
a basso livello di complessità che hanno l’obiettivo di spiegare a po-
steriori un certo fenomeno;

• Predicrive Analytics (cosa potrebbe accadere?): modelli di analisi di
media complessità che hanno l’obiettivo di prevedere l’andamento
di un certo fenomeno;

• Prescriptive Analytics (in che modo possiamo far sì che si verifichi
un certo scenario?): modelli di analisi che mirano a individuare
orientamenti e indicazioni utili a determinare learning outcomes au-
spicati.

La ricerca che persegue fini prescrittivi stabilisce un dialogo ideale
con la scienza del Learning Design fornendo indicazioni utili a proget-
tare corsi di alta qualità in grado di raggiungere efficacemente obiettivi
auspicati (Laurillard, 2012). Si individua, pertanto, una relazione cir-
colare tra Learning Design e Learning Analytics: da un lato la proget-
tazione definisce gli obiettivi e i piani educativi dei quali i Learning
Analytics possono valutare la qualità in termini di effectiveness e outco-
mes del processo di apprendimento, fornendo una prospettiva più oli-
stica sull’impatto delle attività progettate (Lockyer, Heathcote, &

!
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Dawson, 2013); dall’altro, gli esiti delle ricerche nel campo dei Lear-
ning Analytics aprono scenari che consentono al Learning Design di
ripensare la progettazione dei corsi.

3. Il contesto e la fonte dei dati

Le analisi proposte all’interno del contributo si soffermano sui log-data
della piattaforma Moodle del Dipartimento di Scienze della Formazio-
ne, Psicologia, Comunicazione dell’Università degli Studi di Bari “Aldo
Moro” al fine di individuare possibili pattern di interazione tra gli utenti
e il LMS che possano fornire informazioni utili a ripensare, per mi-
gliorare, l’offerta formativa dei corsi in e-learning. 

I log-data possono essere definiti “event-driven data” (Alhadad, et
al., 2015), ossia dati basati sulle attività degli studenti raccolti da un
LMS con il quale gli studenti interagiscono.

La piattaforma e-learning del Dipartimento è così organizzata:

• 5 sezioni
• Corsi di Laurea Triennale
• Corsi di Laurea Magistrale
• Corsi di Formazione Post-Lauream
• Progetti di Dipartimento
• Progetti in convenzione

• 34 corsi
• 254 moduli didattici
• 2034 utenti, di cui:

• 328 utenti che non hanno mai effettuato il log-in (16,13%)
• 1706 utenti che hanno effettuato almeno un accesso online (de-

finibili “potenzialmente attivi”).

Nel Dipartimento l’uso che i docenti fanno dell’e-learning si con-
centra prevalentemente sui corsi di formazione post-lauream e sui pro-
getti di ricerca/formazione con altri enti convenzionati che si rivolgono
comunque a un’utenza adulta già laureata (sovente progetti che preve-
dono attività di formazione in servizio dei docenti appartenenti agli
istituti scolastici partner dei progetti). L’educazione degli adulti si con-
figura come un contesto in cui l’e-learning diviene risorsa fondamentale
per un’offerta formativa che, flessibilmente, si adatta alle esigenze del-
l’utenza. Tuttavia, sebbene le due categorie di utenti cui i corsi si rivol-
gono siano tra loro assimilabili, perché composte da corsisti adulti e
lavoratori, gli scopi di questi due tipi di corsi sono differenti.
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I corsi di formazione post-lauream mirano all’acquisizione di un ti-
tolo universitario e sono sottoposti a un regolamento che incide sul
loro andamento e sulle modalità di acquisizione del titolo, nonché di
certificazione ufficiale del superamento di specifici requisiti per la sua
acquisizione. Le risorse caricate online sono finalizzate allo studio pun-
tuale e, sovente, i corsisti devono svolgere prove di valutazione inter-
medie e finali. Inoltre, le attività proposte rispettano l’organizzazione
di un piano didattico formalmente elaborato.

I corsi attivati online nell’ambito di progetti svolti in convenzione
con altri enti sono, spesso, la soluzione scelta a fronte dell’esigenza di
creare uno spazio virtuale di condivisione di materiale di approfondi-
mento, di opinioni ed esperienze, nonché di materiale elaborato dagli
utenti per scopi di ricerca. Gli utenti iscritti a questi corsi, generalmen-
te, non hanno versato quote di iscrizione e non acquisiscono un titolo
universitario. Anche l’impostazione del corso stesso è generalmente me-
no focalizzata sul controllo e la certificazione delle attività svolte online
dai corsisti, né sull’obbligatorietà delle attività proposte. I livelli di par-
tecipazione di questo tipo di utenza potrebbero, pertanto, essere di na-
tura diversa rispetto a quelli degli utenti iscritti a un corso universitario
post-lauream.

Le analisi si sono concentrate, dunque, su una selezione dei corsi
attivati all’interno di queste due sezioni della piattaforma. Dalla sele-
zione dei corsi sono stati esclusi quelli aperti ma che non sono stati re-
almente attivati dai docenti responsabili o che sono risultati inattivi.

La base d’indagine, dunque, è costituita da 18 corsi, equamente sud-
divisi all’interno delle due sezioni oggetto d’analisi. I dati sono stati
raccolti mediante i plugin di Moodle Intelliboard e Analytics Graphs.

4. L’analisi dei dati 

L’analisi si è concentrata prevalentemente sui dati di accesso alle risorse
al fine di trarne inferenze utili a individuare opportune indicazioni per
la riprogettazione degli ambienti di apprendimento. 

Si procederà, nel seguito del lavoro, a presentare i dati generali di
accesso alle risorse, nonché il numero di attività registrate nei diversi
corsi attivi in piattaforma; successivamente si presenteranno, nel det-
taglio, i dati di accesso ai forum e alle videolezioni. Sono state escluse
da analisi più approfondite le risorse finalizzate alla valutazione, compiti
e quiz, perché le analisi preliminari hanno mostrato risultati insuffi-
cienti per poter desumere pattern comportamentali significativi.

Per una comprensione adeguata di quanto verrà discusso di seguito,
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si ritiene necessario specificare il significato di alcuni termini specifici
relativi alla lettura della reportistica di Moodle.

– Attività: qualunque tipo di risorsa didattica caricata online; può es-
sere di diversi tipi: forum, file, video-lezione, e-book, chat, quiz,
compito, ecc.;

– Accesso/visualizzazione: voce del database dei log-data che indica
che l’utente ha cliccato su una determinata risorsa del corso. I LMS
registrano automaticamente ciascun click eseguito dagli utenti al
suo interno, inserendo questo tipo di azione nella categoria delle vi-
sualizzazioni/letture;

– Post in un forum: si definisce “post” un intervento inserito da un
utente all’interno di un forum;

– Discussione in un forum: si definisce “discussione” un gruppo di
post inseriti da più utenti all’interno di un forum sotto uno specifico
topic di discussione. Una discussine contiene come minimo un post,
ossia, almeno il primo intervento inserito da un utente all’interno
di un forum sotto l’etichetta di un certo argomento scelto dall’uten-
te stesso. Non sempre, dunque, sotto la categoria “discussione” vi
sono dei reali confronti tra più utenti. A volte si può trattare di un
argomento di discussione aperto da un utente ma che non riceve
alcuna risposta.

4.1. Statistiche generali della piattaforma

Come detto in premessa, la base dei dati è costituita da 18 corsi sud-
divisi in 2 macro-sezioni tematiche: corsi inerenti la formazione post-
lauream (d’ora in poi “post-lauream”) e corsi inerenti progetti di
dipartimento in convenzione con enti esterni (d’ora in poi “progetti in
convenzione”). Per chiarezza espositiva si elencano gli acronimi dei
corsi afferenti alle due sezioni:

• Post-lauream: SM-C4E, CQEPSP, CDD S3, TIC-TFA, DDS, SM-
PI, SM-DDEV, DidaLim, CSE;

• Progetti in convenzione: RdC, INSO, MIP, NSNV, PDM, MSV,
DCL, IDS, RAV.

Si propone di seguito una prima overview dei corsi considerando il
rapporto tra il numero di utenti iscritti e di attività registrate all’interno
dei singoli corsi al fine di comprendere il livello di engagement che cia-
scun corso ha ottenuto.
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Fig. 2: N. di utenti iscritti e di attività registrate all’interno dei corsi

In 13 dei 18 corsi presi in considerazione il numero di utenti è su-
periore al numero di attività registrate. Ciò suggerisce un significativo
tasso di inattività.

Per comprendere in modo più ampio questo dato si propongono,
di seguito, due grafici che mostrano i dati aggregati per macro-sezioni
riferiti al numero di utenti iscritti e attività registrate nei corsi, nonché
il tasso di partecipazione calcolato dividendo il numero di attività per
il numero di utenti registrati.

Fig. 3: Rapporto del n. di utenti iscritti e di attività registrate all’interno delle due macro-sezioni 
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I grafici confermano quanto sostanzialmente rilevato in precedenza,
ossia un significativo livello di inattività registrato nella maggior parte
dei corsi. Il numero di utenti è generalmente superiore al numero di
azioni svolte all’interno dei corsi. In particolare, si registra un maggior
livello di inattività all’interno dei corsi attivati nella sezione dei progetti
in convenzione.

Entrando nel merito delle risorse proposte all’interno dei corsi, il
grafico seguente presenta la distribuzione delle risorse all’interno delle
due macro-sezioni considerate per tipologia: chat, forum, book, link,
cartelle e files, video, assessment, quiz.

Fig. 4: N. di risorse caricate in piattaforma per tipologia distribuite nelle macro-sezioni

I dati mostrano che le risorse didattiche maggiormente caricate al-
l’interno dei corsi, in generale, sono file e video-lezioni, seguite dai
compiti di valutazione e i forum.

All’interno dei corsi attivati nella sezione post-lauream vengono ge-
neralmente caricate più risorse e di natura maggiormente differenziata
rispetto ai corsi della sezione progetti in convenzione.

Si sottolinea, in particolare, il dato relativo alle risorse finalizzate
alla valutazione: compiti e quiz. Si registra una prevalenza di compiti
rispetto ai quiz, che, tra l’altro, sono completamente assenti nella se-
zione progetti in convenzione. In quest’ultima sezione, inoltre, il nu-
mero di risorse “compito” è nettamente superiore. Questo dato
suggerisce la natura sostanzialmente avalutativa di questi corsi, finaliz-
zati prevalentemente alla condivisione di materiale didattico e l’elabo-
razione di artefatti principalmente per scopi di ricerca.

Anche il numero dei forum aperti nei corsi dei progetti in conven-
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zione è quasi il doppio rispetto a quelli presenti nei corsi post-lauream,
avallando l’idea che i corsi attivati nell’ambito di progetti in conven-
zione nascono prevalentemente con lo scopo di costruire uno spazio
virtuale per la condivisione e il confronto.

Per avere un primo dettaglio sui dati di accesso alle risorse, si pro-
pone, di seguito, un grafico che mostra le percentuali di utenti che han-
no e non hanno visualizzato le risorse caricate nei corsi.

Fig. 5: Percentuali di accesso degli utenti ai diversi tipi di risorse

Il grafico mostra una complessiva tendenza negativa nell’accesso alle
risorse. Le principali risorse presenti nei corsi registrano percentuali di
visualizzazione inferiori rispetto a quelle relative agli utenti che non le
hanno visualizzate. Si richiama, in particolar modo, l’attenzione sulle
percentuali di accesso a forum, video, compiti e quiz: i video e i quiz
sono stati prevalentemente caricati all’interno dei corsi post-lauream e
hanno anche registrato una percentuale maggiore di utenti che vi han-
no fatto accesso, rispetto a coloro che non l’hanno fatto; i forum e i
compiti, invece, prevalentemente presenti nei corsi dei progetti in con-
venzione, si registrano percentuali di non-accesso maggiori. Questo da-
to suggerisce che i corsi post-lauream, poiché finalizzati all’acquisizione
di un titolo e con un’utenza di studenti iscritti all’Università, presen-
tano un maggior livello di strutturazione, obbligatorietà e partecipa-
zione rispetto ai corsi dei progetti in convenzione la cui utenza,
generalmente, è meno vincolata ad attività strutturate.

Per comprendere meglio quanto questi dati suggeriscono, si pro-
pongono di seguito le percentuali di accesso alle risorse, considerate,
nel dettaglio, per macro-sezione.
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Fig. 6: Percentuali di accesso degli utenti ai diversi tipi di risorse considerati per macro-sezione

I dati confermano la tendenza individuata in precedenza in merito
alle differenze di accesso alle risorse da parte degli utenti dei corsi affe-
renti alle due macro-sezioni. In particolare, nei corsi post-lauream si
registra un generalizzato maggiore livello di accesso alle risorse. L’ac-
cesso ai quiz, in particolar modo, registra una percentuale che supera
il 90% degli utenti che vi hanno fatto accesso. Nei corsi dei progetti in
convenzione si evidenzia una tendenza opposta: tutte le risorse, fatta
accezione per le chat, registrano una maggiore percentuale di non-vi-
sualizzazione. In particolare, si nota come, nonostante l’elevato numero
di risorse “compito” caricate all’interno di questi corsi, l’85,47% degli
utenti non vi hanno fatto accesso, confermando un livello più basso di
engagement.

4.2. Analisi delle interazioni nei forum

I forum aperti complessivamente all’interno della piattaforma sono
101, dei quali, 38 in corsi appartenenti alla sezione post-lauream e 63
in corsi appartenenti alla sezione progetti in convenzione.
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Complessivamente sono state aperte 918 discussioni per un totale
di 2460 post. In media, dunque, sono stati inseriti 24,36 interventi in
ciascun forum e ciascuna discussione ha registrato in media 2,68 post.
Si può, pertanto, considerare che ciascuno degli utenti potenzialmente
attivi (1706) ha inserito in media 1,44 post all’interno dei forum. Dei
2460 interventi registrati, il 34% è stato inserito dai docenti, il 66%
da studenti.

Si propone di seguito un confronto tra il numero di forum e di di-
scussioni avviate nella sezione post-lauream e nella sezione progetti in
convenzione, assieme ai livelli di accesso degli utenti ai forum

Fig. 7: Numero di forum aperti e discussioni avviate nelle due sezioni della piattaforma.

Fig. 8: Percentuali di accesso ai forum

I dati, confermando il maggior numero di forum attivati nei corsi
afferenti alla sezione progetti in convenzione, mostrano anche un nu-
mero nettamente superiore di discussioni aperte. Tuttavia, si registra,
anche, un’alta percentuale di utenti che non hanno mai visualizzato la

!

"# $"

%&%

'($

&
(&&
%&&
"&&
)&&
*&&
$&&
'&&
#&&

+,-./0123415 +3,64..7!78!9,8:48;7,84

!"#$%#&'()*#+#$%,-),,%'.%#.+//+#,+0%'.%

<,325 =7-92--7,87

!
!

""#"$

%"#&'

$(#)&

*

)*

%*

(*

$*

+*

'*

"*

,*

&*

-./012345637 -5.86009!9:!;.:<6:=9.:6 0.0326

!"#$"%&'()*+,*+($$"--.+(*+/.#'0

anno XII   |   numero speciale   |   Settembre 2019

81



risorsa forum nei corsi di questa sezione. Ciò indica, pertanto, un alto
numero di discussioni avviate da pochi utenti; discussioni, che però,
non sempre sfociano in un confronto perché molte non registrano altri
interventi, oltre il primo. Va notato, infine, che i forum messi a dispo-
sizione dai docenti dei corsi nella sezione post-lauream sono circa la
metà rispetto a quelli disponibili nella sezione progetti in convenzione.

4.3. Accesso e visualizzazione delle video-lezioni

Complessivamente in piattaforma sono state caricate 378 video-lezioni,
il 73,81% (279) delle quali in formato Shareable Content Object Refe-
rence Model (SCORM). Lo SCORM è uno standard che consente, nei
contesti di e-learning, di costruire oggetti di apprendimento (tecnica-
mente definiti Learning Objects) caratterizzati da specifiche tecniche
che ne consentono l’interoperabilità, ossia il loro uso e riuso in modo
indipendente dalla piattaforma che li ospita. Lo standard SCORM,
inoltre, conferisce ai learning objectsmetadati che ne consentono la ca-
talogazione, il riuso e il tracciamento. 

In prima istanza si presentano i dati relativi alla distribuzione delle
video-lezioni nei principali formati utilizzati all’interno delle due ma-
cro-sezioni oggetto d’analisi.

Fig. 9: Numero di video-lezioni caricate nelle due sezioni della piattaforma, 
distinte per tipologia di formato

Il grafico mostra una differenza piuttosto netta tra i corsi afferenti
alla sezione post-lauream e quelli dei progetti in convenzione. Si ri-
scontra, infatti, che il 79,1% (299) delle video-lezioni caricate com-
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plessivamente in piattaforma appartiene a corsi afferenti alla sezione
post-lauream. Di queste 299 video-lezioni, il 93,31% è stato realizzato
in standard SCORM. Le 79 video-lezioni caricate nei corsi afferenti
alla sezione progetti in convenzione sono in semplice formato video.
Alcune delle analisi successive, pertanto, si concentreranno esclusiva-
mente sulle video-lezioni in formato SCORM perché i dati ottenuti
dai video semplici non sono sufficientemente raffinati da consentire
particolari approfondimenti oltre al conteggio degli utenti che hanno
e che non hanno visualizzato la risorsa. 

Prima di procedere a tali analisi, comunque, si propone di seguito
un grafico che mostra le percentuali di utenti che hanno visualizzato
globalmente le video-lezioni.

Fig. 10: Percentuali di visualizzazione delle video-lezioni

Considerando i dati presentati nei due grafici precedenti si registra,
in generale, che più della metà (51,82%) di tutti gli utenti che hanno
fatto accesso almeno una volta in piattaforma, ha visualizzato almeno
una volta una video-lezione. 

Entrando nel merito delle due sezioni, si riscontra, anche per l’ac-
cesso alle video-lezioni, una tendenza già registrata in precedenza, ossia
una partecipazione più distribuita da parte degli utenti dei corsi post-
lauream. I dati di accesso alle video-lezioni nei corsi dei progetti in con-
venzione mostrano il 52,03% degli utenti di questi corsi che non
hanno mai visualizzato queste risorse. Si consideri, inoltre, la netta
maggioranza di video-lezioni caricate nei corsi post-lauream rispetto al
totale. Questi dati, suggeriscono un uso importante di questa risorsa
all’interno dei corsi post-lauream come forma di didattica integrativa
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e/o sostitutiva di quella in presenza, elaborata in forme rispondenti alle
necessità di impostare la formazione in modo frontale: una modalità
d’insegnamento comunemente adoperata per la trasmissione di conte-
nuti teorici secondo un modello trasmissivo. Tale modalità di insegna-
mento è comunemente adoperata nei contesti formali di istruzione
finalizzati all’acquisizione di un titolo, più che in contesti di ricerca-
form-azione. La video-lezione è la diretta traduzione in e-learning di
questo tipo di didattica. I dati, pertanto, risultano coerenti rispetto alla
diversa tipologia dei corsi oggetto di analisi.

Per quanto pertiene le modalità di accesso alle video-lezioni si pro-
pone, di seguito, un’analisi sul numero e i tempi di visualizzazione. Co-
me anticipato, questi dati si riferiscono esclusivamente alle
video-lezioni realizzate in formato SCORM, che sono, rispetto al to-
tale, il 73,81%.

Calcolando il numero di visualizzazioni che ciascuno SCORM ha
ottenuto, sono state create 6 categorie di video-lezioni

1. Nessuna visualizzazione: 16 SCORM, pari al 6% del totale;
2. 1 visualizzazione: 29 SCORM (10%);
3. Da 2 a 8 visualizzazioni: 133 SCORM (48%);
4. Da 9 a 15 visualizzazioni: 55 SCORM (20%);
5. Da 16 a 30 visualizzazioni: 9 SCORM (3%);
6. Più di 190 visualizzazioni: 37 SCORM (13%).

Il grafico seguente mostra nel dettaglio i dati sin qui presentati.

Fig. 11: Numero di SCORM classificati in base al numero di visualizzazioni.

!
!

"

#

$"

$#

%"

%#

&"

&#

'"

" $ % & ' # ( ) * + $" $$ $% $& $' $# $( $) $* $+ %" %$ %% %& %' %# %( %) %* %+ &"
,!
$+

"

!"
#$%
&'

()
'*
%(
!%

!"#$%+,-)%**-*%(!%

."#&%#/0123#4)-++%5%4-6%#%!#7-+'#-)#!"#&%#$%+,-)%**-*%(!%

Giornale Italiano della Ricerca Educativa      |    Italian Journal of Educational Research

84



Si noti che la percentuale di SCORM che non sono mai stati visua-
lizzati è relativamente bassa (6% del totale). La maggior parte dei video
(48%) sono stati visualizzati da 2 a 8 volte. Segue il 20% visualizzato
da 9 a 15 volte. Infine, si registra il 13% dei video che è stato visualiz-
zato da 190 a 270 volte. Vi è, dunque, un netto distacco tra un numero
di visualizzazioni medio basso (che si può attestare da 1 a 30 volte) e
un gruppo di SCORM che ha registrato un elevato numero di visua-
lizzazioni. Si consideri, comunque, che i 37 SCORM, rappresentanti
il 13% del totale, che hanno registrato un numero di visualizzazioni
superiore a 190 ciascuna, appartengono a un solo corso in cui si sono
registrati livelli importanti di partecipazione da parte degli utenti, ri-
sultando essere, pertanto, un outlier rispetto alle tendenze riscontrate
a livello generalizzato negli altri corsi.

5. Conclusioni

I dati confermano le assunzioni iniziali (cfr. par. 3) circa la differente
natura intrinseca dei corsi: nei corsi di formazione post-lauream, ri-
spetto a quelli dei progetti in convenzione, vi sono meno utenti regi-
strati, più risorse didattiche caricate online e di natura più diversificata;
ci sono prove di valutazione sommativa ma meno forum. Il livello di
partecipazione in questi corsi è più alto. Le risorse didattiche sono in
prevalenza video-lezioni. Sebbene nei corsi dei progetti in convenzione,
invece, vi siano più forum, si registrano livelli di partecipazione inferiori
rispetto ai corsi post-lauream. 

In particolare, dai dati presentati risulta che, riguardo all'uso delle
risorse, per i Corsi in Convenzione c'è uno scarto tra quanto è stato
progettato e quanto è stato effettivamente rilevato in piattaforma. In-
fatti, proprio le risorse su cui si è più puntato in sede progettuale sono
state quelle meno utilizzate. Questo suggerisce uno scarto tra quanto
previsto in sede progettuale e quanto realmente implementato, soprat-
tutto a livello di gestione delle attività con gli utenti. Si ritiene, dunque,
che la progettazione delle attività in e-learning all’interno dei corsi blen-
ded dovrebbe essere ripensata nella direzione di:

• Un rafforzamento della concertazione delle due modalità di eroga-
zione;

• La riconsiderazione dell’utilità e dell’uso che si intende fare delle ri-
sorse online; 

• Un uso integrato dei diversi formati;
• Il superamento della separazione tra i due tipi di formazione; 
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• La costruzione di una continuità circolare all’interno delle attività
didattiche. 

Le attività online dovrebbero incentivare maggiormente il confronto
tra pari attraverso un sapiente intervento di tutor specializzati. Esse,
inoltre, dovrebbero essere progettate in modo maggiormente struttu-
rato prevedendo lo svolgimento di attività specifiche sui temi proposti
all’interno dei materiali di studio e presentate in presenza. Le attività,
dunque, dovrebbero essere concertate in modo strettamente intercon-
nesso con quelle in presenza sì da incentivare il lavoro online.

L’interazione nei forum è fondamentale per lo sviluppo della meta-
cognizione e per ridurre il rischio di percezione di isolamento tipico
degli ambienti di apprendimento online. Incrementare il livello di in-
terazione all’interno dei forum corrisponde all’obiettivo di aumentare
lo spazio dialogico che si instaura nel contesto di apprendimento ed è
un aspetto centrale della progettazione didattica dei corsi in e-learning.
Nella progettazione di un corso online, pertanto, bisognerebbe riflettere
attentamente sulle strategie di costruzione di una comunità di appren-
dimento e di uno spazio dialogico virtuale che può essere realizzato, in
prima istanza, attraverso un’adeguata progettazione della risorsa forum.
L’interazione nei forum, infatti, non dovrebbe essere completamente
lasciata alla spontanea volontà degli utenti di interagire, ma indirizzata
da tutor specializzati.

Il materiale di studio e di approfondimento di tipo testuale dovreb-
be offrire sintesi e mappe concettuali al fine di incentivarne l’uso per
scopi di studio.

Per incrementare la percezione di controllo sul proprio processo di
apprendimento e ridurre, al contempo, la percezione di disorientamen-
to iniziale, si suggerisce di impostare, all’interno del LMS, gli obiettivi
del corso e delle scadenze intermedie per il completamento delle atti-
vità; un tipo di configurazione disponibile in Moodle che permette,
tra l’altro, agli amministratori di accedere a maggiori informazioni circa
i livelli di partecipazione degli utenti.

Per quanto concerne i materiali didattici si suggerisce di rendere più
omogenei i formati. È, questo, un aspetto centrale delle risorse online
quando si lavora nel campo dei Learning Analytics. Sovente i dati non
raggiungono un livello sufficiente di raffinatezza proprio a causa della
natura tecnica delle risorse didattiche caricate sui LMS; alcune infor-
mazioni, proprio per la natura dei formati utilizzati, risultano essere
inintelligibili, tale da compromettere la possibilità di svolgere analisi
approfondite. Le tecniche di Learning Analytics avanzano, dunque,
l’istanza dell’accuratezza dei dati; la sfida è quella di interpretare i dati
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ottenuti per lo scopo di valutare il successo educativo di una particolare
attività (Dawson, Bkharia, Lockyer, & Heathcote, 2010). L’attenzione
ai formati, pertanto, è cruciale nel processo di progettazione didattica
di un corso in e-learning. Domande conoscitive in merito ai tempi tra-
scorsi durante lo studio di una singola risorsa didattica, i livelli di com-
pletamento delle attività, nonché le modalità di accesso, consentono
di avere una comprensione profonda degli stili di apprendimento degli
studenti nei contesti e-learning e di progettare, di conseguenza, un’of-
ferta formativa mirata ed efficace. 
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Learning analytics is a kaleidoscopic research area with still blurred contours. For a def-
inition of this term it is possible to refer to the call for papers of the First International
Conference of Learning Analytics and Knowledge (LAK, 2011) which defines this scien-
tific domain as “the measurement, collection, analysis and reporting of data about learn-
ers and their contexts , for purposes of understanding and optimizing learning and the
environment in which it occurs” (wikicfp.com). This field of research aims to build analy-
sis models that can make the data produced by a Learning Management System (LMS)
sources of information, knowledge and wisdom (Ackoff, 1989) in order to improve the
educational offer, the learning environments and learning outcomes of online courses.
In the field of higher education, Academic Analytics aims to develop data analysis mod-
els to improve the educational offer and the design of online courses for adult users
(Laurillard, 2014). This paper proposes a model of analysis of the reports of a Moodle
course for Sudanese students activated by the University of Bari in the framework of the
INSO project - innovation in society: training paths and human capital enhancement in
Sudan. The aim is to draw from the data useful knowledge for an effective design of on-
line learning environments in lifewide learning contexts (Cambridge, 2008).

Keywords: Learning Analytics; Academic Analytics; Lifewide Learning; Moodle; e-Learning

Il learning analytics è un ambito di ricerca caleidoscopico dai contorni ancora sfumati.
Per una definizione di questo sintagma è possibile fare riferimento alla call for paper
della First International Conference of Learning Analytics and Knowledge (LAK, 2011) che
definisce questo dominio scientifico come “the measurement, collection, analysis and
reporting of data about learners and their contexts, for purposes of understanding and
optimizing learning and the environments in which it occurs” (wikicfp.com). Questo
campo d’indagine mira a costruire modelli di analisi che possano rendere i dati prodotti
da un learning management system (LMS) fonti di informazione, conoscenza e saggezza
(Ackoff, 1989) al fine di migliorare l’offerta formativa, gli ambienti di apprendimento e i
learning outcomes di corsi online. Nel campo dell’higher education l’Academic Analytics
si propone di sviluppare modelli di analisi dei dati con lo scopo di migliorare l’offerta
formativa e la progettazione dei corsi online a una specifica utenza adulta (Laurillard,
2014). Il presente contributo propone un modello di analisi dei report di un corso e-le-
arning Moodle per studenti sudanesi attivato dall’Università di Bari nell’ambito del pro-
getto INSO – innovation in society: training paths and human capital enhancement in
Sudan. Il fine è quello di trarre dai dati conoscenze utili a un’efficace progettazione di
ambienti di apprendimento online in contesti di lifewide learning (Cambridge, 2008).

Parole chiave: Learning Analytics; Academic Analytics; Lifewide Learning; Moodle;   
e-Learning
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1. Introduzione 

Il presente contributo propone un modello di analisi dei report di un
corso e-learning Moodle per studenti sudanesi attivato dall’Università
di Bari nell’ambito del progetto INSO – innovation in society: training
paths and human capital enhancement in Sudan (finanziato su bando
del Ministero dell’Interno, Dipartimento per le Libertà Civili e l’Im-
migrazione all’interno del programma “Regional Development and Pro-
tection Programme for North Africa”). Il progetto di cooperazione
internazionale con il Sudan, della durata di due anni, ha previsto l’at-
tivazione di percorsi formativi realizzati al fine di valorizzare le risorse
umane garantendo a 140 giovani studenti universitari sudanesi (più
precisamente provenienti da diverse nazioni africane iscritti al Comboni
College of Science and Technology di Kartoum) un pieno inserimento
nel proprio contesto lavorativo attraverso la costruzione di competenze
tecniche specifiche. Obiettivi specifici sono stati quelli di: fornire ai de-
stinatari, giovani sudanesi e rifugiati, il know how inerente i settori del
Computer Science e dell’Information Technology; contribuire ad affiancare
i professori universitari nell’ambito della loro azione di orientamento
professionale ed i funzionari del Ministero dell’Educazione Superiore e
della Ricerca Scientifica del Sudan al fine di creare stabili relazioni tra
le università ed i contesti amministrativi ed imprenditoriali locali; pro-
muovere esperienze concrete nel Paese mirate all’inserimento lavorativo
degli studenti, attraverso il sostegno delle autorità accademiche. Si è
inoltre sostenuta la pratica professionale dei giovani universitari suda-
nesi e dei rifugiati, sulla base di apposite convenzioni stipulate con le
aziende sudanesi, gli uffici governativi e pubblici e le ONG.
Le azioni formative attivate sono state progettate quindi a partire

dalle competenze interculturali dei partecipanti, evitando un approccio
etnocentrico nella progettazione ed erogazione dei contenuti. La pro-
gettualità di un intervento interculturale deve prevedere infatti un im-
pianto pedagogico che costituisca lo sfondo integratore dei diversi
percorsi di formazione che favorisca negli studenti partecipanti al pro-
getto oltre alle acquisizioni delle competenze specifiche inerenti le fi-
nalità dell’intervento stesso,  anche il passaggio da un pensiero
autocentrato, a un pensiero idoneo a intrecciare dialetticamente vicino
e lontano, particolarità e universalità, per difendere l’identità e l’auto-
nomia intellettuale contrastando la dipendenza e l’omologazione (Pinto
Minerva, 2004). Un pensiero, come sostenuto da Sirna Terranova
(2003), capace di decentrarsi, allontanarsi dai propri riferimenti co-
gnitivi e valoriali, dirigersi verso quelli di altre culture, per scoprire e
comprenderne le differenze e le connessioni; capace, inoltre, di tornare
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alla propria cultura arricchito dall’esperienza del confronto e, pertanto,
in grado di valutare con maggiore consapevolezza critica la propria spe-
cificità.

2. Learning Analytics, lifelong e lifewide learning nei contesti formali di
istruzione

2.1 Lifelong e Lifewide learning

La riflessione attorno al concetto di Lifelong Learning prende avvio a
partire dagli anni ’70 fondando il suo significato in due aspetti centrali:
l’emancipazione sociale e l’adattamento alle richieste del mercato del
lavoro. Sul tema, infatti, Oliva sottolinea che “elevare il livello di aspi-
razione dei singoli è un impegno che deve vedere coinvolti gli individui,
le famiglie, le istituzioni educative, i media, il mondo del lavoro e i de-
cisori pubblici” (2010, p. 14); è altresì rilevante, considerando il feno-
meno come parte di un cambiamento sistemico intervenuto a livello
sociale, notare che, in un contesto socio-economico improntato alla
precarietà, “le traiettorie di vita delle persone sono divenute discontinue
e non lineari, i percorsi molto meno prevedibili” (Baldassarre, & Tam-
borra, 2016, p. 101), mettendo in crisi un sistema educativo fondato
sulla metafora del tradizionale “bagaglio culturale” che doveva essere
acquisito sostanzialmente negli anni della formazione iniziale, in pre-
parazione alla vita adulta. Piuttosto, il sistema educativo, oggi, guarda
l’allievo come un soggetto che potenzialmente resterà in formazione
durante tutto l’arco della sua vita. Tra il 1994 e il 2006 la Commissione
europea, accogliendo le istanze sociali emergenti cui si è appena fatto
cenno, ha definito un quadro concettuale di Lifelong Learning. Il cam-
biamento di prospettiva sull’educazione, edotto dalla riflessione attorno
al Lifelong Learning, ha sollecitato la riflessione pedagogica a definire
la forma dell’educazione degli adulti: “progettare interventi educativi
e formativi rivolti a soggetti adulti significa innanzi tutto riconoscere
che il loro apprendimento è influenzato da un importante bagaglio di
esperienze oltre che da aspettative e bisogni educativi molto specifici
che li spingono a mettersi in gioco quando entrano in aula” (Limone,
2012, p. VII). In altre parole, implica, ripensare la progettazione di-
dattica in funzione di un’utenza dalle mutate esigenze e che avanza
l’istanza di un’offerta formativa flessibile e adattiva. In risposta a queste
esigenze le tecnologie digitali hanno mediato il dialogo tra istituzione
e fruitori aprendo nuovi scenari per la formazione superiore attraverso
il supporto di infrastrutture adeguate per l’erogazione della formazione
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a distanza (Mouzakittis, & Tuncay, 2011). Inizialmente “la rete era di
supporto all’attività in presenza, oggi lo spazio virtuale ha una sua con-
sistenza, diviene un modo in cui fare esperienze e relazionarsi. In cui
creare comunità. […] l’ambiente on-line […] diventa il luogo privile-
giato dove sperimentare la possibilità di comunicare in rete, di creare
una comunità” (Rossi, 2012, p. 43). La progettazione degli ambienti
di apprendimento online è oggetto di riflessione e miglioramento con-
tinui, cui il Learning Analytics sta offrendo nuovi modelli individuando
tecniche di analisi e modelli interpretativi dell’enorme mole di dati pro-
dotta dai LMS che consentono di descrivere le prassi di interazione de-
gli utenti al loro interno e, dunque, di sviluppare modelli che possano
prevedere e determinare scenari auspicati.

2.2 Learning Analytics

Il Learning Analytics è un ambito di ricerca caleidoscopico dai contorni
ancora sfumati. Per una definizione di questo sintagma è possibile fare
riferimento alla call for paper della First International Conference of Le-
arning Analytics and Knowledge (LAK, 2011) che definisce questo do-
minio scientifico come “the measurement, collection, analysis and
reporting of data about learners and their contexts, for purposes of under-
standing and optimizing learning and the environments in which it occurs”
(wikicfp.com).
Questo campo d’indagine mira a costruire modelli di analisi che

possano rendere i dati prodotti da un Learning Management System
(LMS) fonti di informazione, conoscenza e saggezza (Ackoff, 1989) al
fine di migliorare l’offerta formativa, gli ambienti di apprendimento e
i learning outcomes di corsi online. Si tratta, dunque, di svolgere analisi
su dati digitali per generare una conoscenza che possa tradursi in azioni
mirate al miglioramento dell’apprendimento (Crick, 2017). Nell’am-
bito dell’higher education l’Academic Analytics si propone di sviluppare
modelli di analisi dei dati con lo scopo di migliorare l’offerta formativa
e la progettazione dei corsi online a una specifica utenza adulta (Lau-
rillard, 2014). Le politiche educative e la letteratura sul tema conven-
gono nel sottolineare l’importanza dei dati e la loro analisi per il
miglioramento delle pratiche di insegnamento e apprendimento (Da-
niel, 2015; Siemens, Dawson, & Lynch, 2013). Colvin et al. (2015)
hanno sviluppato un modello di “Strategic Capability” che descrive il
modo in cui le strategie di Learning Analytics possono costituire una
risposta situata, multidimensionale e dinamica ad aspetti di natura di-
versa tra loro correlati, come mostrato nell’immagine seguente che de-
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scrive un sistema dinamico di sei componenti fondamentali interagenti
con la ricerca nel campo del Learning Anaytics: il contesto, la concet-
tualizzazione delle strategie di ricerca di learning analytics, gli stake-
holders, la dotazione tecnologica, la strategia istituzionale, la leadership.
Gli esiti della ricerca, di rimando, agiscono su queste componenti in
una relazione dinamica e ricorsiva. Il modello, inoltre, richiama l’at-
tenzione alla dimensione del tempo che influenza a livello collettivo e
individuale le componenti in termini di sviluppo, maturità ed evolu-
zione definendo un effetto di rotazione delle componenti rispetto al
focus della ricerca.

Fig.1: Modello di Strategic Capability (Colvin et al., 2015)

Per quanto pertiene, in modo particolare, della relazione intercor-
rente tra la ricerca nel campo del Learning Analytics e le infrastrutture
tecnologiche per l’erogazione di corsi in e-learning, Crick (2017) evi-
denzia che il Learning Analytics indirizza scelte tecniche, politiche, pe-
dagogiche e teoriche su aspetti legati al Learning Design con lo scopo
di migliorare o trasformare gli outcomes di questi corsi. Gli esiti di que-
ste ricerche possono indirizzare la progettazione didattica verso scelte
di due tipi:

!
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1. Migliorare le potenzialità di apprendimento individuali attraverso
l’implementazione di strategie volte ad agevolare l’auto-regolazione
del flusso di informazioni;

2. Rispondere in modo più accurato ai bisogni di apprendimento
dell’utenza (Crick, 2017).

3. Il contesto di analisi

L’ambiente di apprendimento on-line predisposto per l’erogazione della
formazione a distanza è stato ospitato all’interno di una piattaforma di
e-learning Moodle (Modular Object-Oriented Dynamic Learning Envi-
ronment). Moodle è un ambiente informatico per la gestione di corsi
basato sull’ideologia costruzionista secondo la quale ogni apprendi-
mento sarebbe facilitato dalla produzione di oggetti intangibili.
L’ambiente di apprendimento che ha ospitato le attività formative

del progetto è ospitato sul sito insoelearning.it. La progettazione del-
l’ambiente è stata fondata sul concetto di presenza sociale sostenendo
la comunità attraverso la coesione, necessaria affinché gli studenti si
sentano coinvolti nel processo di apprendimento e per ridurre la per-
cezione di isolamento e il conseguente rischio di inefficacia dell’inter-
vento che può verificarsi nei contesti di formazione a distanza.
Tra le risorse messe a disposizione dalla piattaforma Moodle, il corso

INSO ha usufruito di: 

• video-lezioni, materiale di approfondimento in PDF e mappe con-
cettuali per veicolare le conoscenze in un’ottica di auto-formazione;

• compiti e quiz per la valutazione degli apprendimenti e delle com-
petenze acquisite;

• forum e chat per facilitare il confronto tra gli studenti e la costru-
zione di una comunità.

L’offerta formativa è stata elaborata in 6 moduli:

• Building micro-enterprises. Contentente 19 videolezioni con relativi
materiali PDF di approfondimento;

• Organizations’ Sostenibility. Contentente 14 videolezioni con relativi
materiali PDF di approfondimento;

• Marketing & Management. Contentente 11 videolezioni con relativi
materiali PDF di approfondimento;

• Social networks and relationship dynamics. Contentente 9 videole-
zioni con relativi materiali PDF di approfondimento;
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• Job search techniques. Contentente 12 videolezioni con relativi ma-
teriali PDF di approfondimento;

• Social media for micro-enterprises. Contentente 8 videolezioni con
relativi materiali PDF di approfondimenti.
Il progetto prevedeva il coinvolgimento di 140 studenti del Comboni

College of  Science & Technology of Khartoum; di costoro 47 non erano
in possesso di un indirizzo e-mail personale. Per tale ragione gli studenti
coinvolti sono stati 103 (il 68,67% degli studenti previsti). Di costoro,
16 studenti non hanno mai fatto accesso in piattaforma e non hanno
fruito della formazione erogata. Pertanto, le attività formative sono
state portate avanti dall’84,47% degli studenti idonei alla frequenza,
ossia da 87 studenti dei 103 registrati in piattaforma. A richiamo del-
l’impianto pedagogico interculturale prima citato, il Comboni College
(gestito da padri della congregazione comboniana e quindi cattolici)
tenendo conto dell’altissimo numero di studenti di religione islamica
presenti (oltre il 90%) e tenendo conto dei precetti religiosi che guida-
no la quotidianità di tali studenti, ha organizzato un calendario delle
lezioni (seguite presso i laboratori di informatica) e un servizio mensa
che ha accolto tali specificità, attivando tra studenti di religione catto-
lica e studenti di religione islamica un percorso di conoscenza  e rispetto
delle reciproche tradizioni e weltanschauung.
I dati per le analisi sono stati raccolti mediante il plugin di Moodle

“Analytics Graphs”.

4. Analisi dei dati

L’analisi della partecipazione degli studenti alle attività del corso prende
in esame alcuni aspetti salienti quali: 

• L’andamento, nel corso delle 71 settimane, delle risorse visualizzate
in piattaforma;

• L’andamento dell’accesso alle diverse risorse didattiche disponibili:
video-lezioni e materiale di approfondimento in PDF;

• L’andamento, nel corso dei 17 mesi, delle interazioni nei forum;
• L’andamento dello svolgimento delle prove di valutazione finale;
• L’analisi di questi dati mira a identificare quegli aspetti del corso
che sono stati progettati efficacemente e a fornire indicazioni utili
per progettazioni future.

anno XII   |   numero speciale   |   Settembre 2019

95



4.1 Andamento, nel corso delle 71 settimane, delle risorse visualizzate in
piattaforma

Analizzare l’andamento nel tempo delle risorse visualizzate in piatta-
forma consente di avere una prima panoramica generale del grado di
coinvolgimento degli studenti nelle attività didattiche per tutta la du-
rata del corso. La presenza online degli studenti costante per tutta la
durata del corso sarebbe indice di un’efficace progettazione delle attività
didattiche soprattutto nella pianificazione della durata del corso, non-
ché nella gestione dei materiali didattici resi disponibili e delle attività
richieste online.
Nel grafico seguente viene mostrato il numero totale di accessi av-

venuto settimanalmente dall’inizio del corso, il 20 ottobre 2017, alla
sua conclusione, il 28 febbraio 2019, per un totale di 71 settimane.

Graf. 1: numero di accessi settimanali al corso

Dalla lettura dei dati si riscontra, in generale, che l’accesso alle ri-
sorse online è stato più intenso nelle prime 30 settimane del corso,
ossia nei primi 6 mesi. In questo arco temporale si sono registrate
27904 visualizzazioni su un totale di 30297, ossia il 92,1% del totale.
Entrando nel dettaglio, si evidenzia che le maggiori attività si sono

concentrate tra la 15a e la 22a settimana, ossia tra l’ultima settimana di
gennaio 2018 e la terza settimana di marzo 2018, in un arco temporale
pari a 2 mesi, in cui si sono registrate 14288 visualizzazioni, pari al
47,16% del totale.
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Questo arco temporale corrisponde alla fase in cui tutti i materiali
didattici del corso sono stati pubblicati e resi disponibili online. Con-
seguentemente i corsisti in questo periodo sono stati particolarmente
attivi nello studio delle risorse. Superata la 30a settimana, la presenza
degli studenti è gradualmente scemata.
Tra dicembre 2018 e gennaio 2019 si è registrato un lieve incre-

mento nelle visualizzazioni corrispondente alla fase di valutazione finale
del corso. 

4.2 L’andamento dell’accesso alle diverse risorse didattiche disponibili: vi-
deo-lezioni, materiale di approfondimento in PDF e mappe concet-
tuali

Ulteriore polarità d’interesse è stata quella dell’analisi approfondite de-
gli accessi ai materiali didattici. Perché fonte di informazione su una
ampia gamma di aspetti legati alla progettazione didattica: dalla qualità
dei materiali stessi, alle preferenze di studio degli utenti in merito alla
tipologia del materiale, nonché l’interesse nei confronti dei diversi mo-
duli del corso.
Per questi scopi l’analisi dell’accesso ai materiali didattici verrà di

seguito discussa su 2 differenti piani di lettura: il confronto negli accessi
tra i diversi moduli formativi e il confronto negli accessi tra le diverse
tipologie di materiale.

L’accesso alle risorse didattiche: confronto tra moduli

L’accesso alle risorse didattiche è stato analizzato a partire dai dati
relativi al numero di studenti che hanno o non hanno visualizzato le
singole risorse caricate online.
Il grafico e la tabella seguenti mostra il numero e la percentuale di

studenti che hanno visualizzato le risorse di ciascun modulo e quello
degli studenti che non le hanno visualizzate. I dati sono riportati in
media rispetto al numero complessivo di risorse caricate all’interno di
ciascun modulo.
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Graf. 2: Medie degli studenti che hanno (e non hanno) 
visualizzato le risorse dei 6 moduli del corso

Tab. 1: Percentuale di studenti che hanno visualizzato le risorse dei moduli

Dalla lettura dei dati si rileva che l’accesso da parte degli studenti ai
materiali di studio è stato più intenso nei primi moduli ed è diminuito
gradualmente fino all’ultimo modulo in cui si registra che in media
solo il 27,7% degli studenti ha visualizzato i materiali didattici. Il primo
modulo formativo ha registrato, invece, una percentuale media di stu-
denti che hanno visualizzato le risorse pari al 59,33%.
Poiché i materiali didattici dei 6 moduli erano tutti disponibili on-

line nei periodi di maggiore presenza degli studenti, la ragione di questo
decremento nell’accesso alle risorse dei moduli è da ricercarsi in altri
fattori. Sono state avanzate due possibili ipotesi interpretative, una re-
lativa ai contenuti dei moduli, l’altra di tipo prettamente progettistico:

I. Ragioni contenutistiche: i primi tre moduli, che hanno registrato
maggiore intensità d’accesso alle risorse, hanno incontrato maggior-

Modulo Accessi (%) Non Accessi (%)

1 59,33% 40,67%

2 50,15% 49,85%

3 47,98% 52,02%

4 39% 61%

5 36,39% 63,61%

6 27,7% 72,3%
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mente i fabbisogni formativi degli utenti, rispetto agli ultimi tre.
L’offerta formativa del corso, infatti, potrebbe considerarsi come di-
visa in due macro-aree tematiche: marketing e management delle
micro-imprese (primi 3 moduli); social media per le micro-imprese
e dinamiche relazionali (ultimi 3 moduli). Si potrebbe dire, dunque,
che l’interesse degli utenti fosse maggiormente orientato verso una
formazione sui temi di marketing e management delle imprese.
Considerando che gli utenti erano studenti dei corsi di laurea in
computer science e information technology presso il Comboni Col-
lege in Sudan, appare coerente ritenere che l’interesse degli studenti
sia stato maggiormente catalizzato da quei contenuti maggiormente
lontani dalle loro pre-conoscenze;

II. Ragioni progettistiche: da un punto di vista progettistico i moduli
del corso sono stati caricati in piattaforma in modo sequenziale, uno
sotto l’altro. I primi moduli, inoltre, contenevano un maggior nu-
mero di video-lezioni e dispense di approfondimento rispetto agli
ultimi; le video-lezioni, inoltre, avevano anche una durata media
maggiore. Si può ipotizzare, dunque, un calo d’interesse progressivo
causato dalla percezione di irraggiungibilità dell’obiettivo di com-
pletare il corso.

L’accesso alle risorse didattiche: confronto tra tipologie di materiali

L’analisi dei dati di accesso alle risorse didattiche con specifico focus
sul confronto tra le diverse tipologie di risorse disponibili persegue
l’obiettivo di individuare le modalità di studio privilegiate dagli stu-
denti nei contesti di autoformazione al fine di migliorare la progetta-
zione didattica dei corsi di formazione a distanza potenziando l’offerta
formativa erogata mediante quei tipi di materiali didattici che l’utenza
ritiene più efficace per lo studio.
All’interno del corso, il materiale didattico erogato è stato prodotto

in due essenziali formati: video-lezioni esplicative dei contenuti specifici
dei singoli moduli; dispense e slide in pdf di supporto allo studio for-
male e autonomo.
Per una prima lettura generale dei dati di accesso ai materiali didat-

tici finalizzato a operare un confronto tra le diverse tipologie di risorse,
nel grafico e nella tabella seguenti vengono mostrate le medie e le per-
centuali degli utenti che hanno visualizzato i materiali didattici consi-
derati per tipologia, raffrontate a coloro che non vi hanno fatto accesso.
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Graf. 3: Confronto tra medie di visualizzazione dei diversi tipi di materiale didattico

Tab. 2: confronto tra le percentuali di visualizzazione dei diversi tipi di materiale didattico

Dalla lettura dei dati mostrati, si riscontra che, in linea generale, gli
utenti hanno preferito studiare i contenuti del corso attraverso la vi-
sualizzazione delle video-lezioni più che attraverso le dispense testuali. 
Considerate le difformità generali nell’accesso ai materiali didattici

dei diversi moduli del corso, pare opportuno analizzare nel dettaglio le
differenze di accesso ai diversi tipi di materiali all’interno dei moduli.
Nel grafico e nella tabella seguenti, dunque, vengono mostrate le medie
e le percentuali degli utenti che hanno visualizzato e quelle di coloro
che non hanno visualizzato le video-lezioni e i file di approfondimento
all’interno dei 6 moduli del corso.

Graf. 4: Medie degli utenti che hanno (e non hanno) visualizzato i materiali del corso 
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all’interno dei moduli: confronto tra video-lezioni e file di approfondimento

Tab. 3: Percentuali degli utenti che hanno (e non hanno) visualizzato i materiali
del corso all’interno dei moduli: confronto tra video-lezioni e file di approfondimento

Guardando nel dettaglio i dati di accesso ai materiali all’interno dei
moduli del corso, si può, innanzi tutto, confermare la tendenza indi-
viduata nell’analisi generale dei dati: ossia che gli utenti hanno sempre
preferito studiare i contenuti del corso mediante video-lezioni più che
attraverso le dispense testuali. In alcuni moduli didattici la differenza
tra chi ha preferito le video-lezioni e chi le dispense testuali è più ac-
centuata rispetto ad altri. In particolare, si nota che nel modulo 1 la
differenza nella visualizzazione di video-lezioni e dispense è minima,
suggerendo che il primo modulo didattico si è configurato come un
momento di socializzazione per gli utenti a questa modalità di forma-
zione. Si presume che all’inizio del corso essi abbiano esplorato le pos-
sibilità offerte dalla piattaforma per poi scegliere in autonomia la
propria modalità di studio più efficace.

4.3 L’andamento, nel corso dei 17 mesi, delle interazioni nei forum

Per analizzare le interazioni nei forum si è scelto di leggere i dati nel
loro andamento nel tempo lungo la durata del corso. Questa chiave di
lettura consente di individuare la funzione che ha assunto il forum al-
l’interno del corso, nonché avere un ulteriore elemento di dettaglio in
merito all’efficacia della sua progettazione.
I dati verranno dapprima presentati in modo globale al fine di pre-

sentare l’andamento generale delle interazioni all’interno di tutti forum
per tutta la durata del corso al fine di cogliere una overview globale
sull’andamento del corso. In seguito, si entrerà nel dettaglio dell’anda-
mento delle interazioni nei forum dei singoli moduli al fine di com-
prendere più analiticamente la natura dei dati presentati.
Il grafico e la tabella seguenti mostrano il numero e la percentuale

Modulo
Accessi 

Video (%)
Accessi 
File (%)

Non Accessi 
Video (%)

Non Accessi 
File (%)

1 60,24   58,65   39,76   41,35   

2 56,31   46,19   43,69   53,81   

3 50,40   45,63   49,60   54,37   

4 41,32   36,65   58,68   63,35   

5 39,81   34,15   60,19   65,85   

6 31,80   25,73   68,20   74,27   
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di interventi totali che sono stati inseriti all’interno dei forum nell’arco
dei 17 mesi del corso.

Graf. 5: numero totale degli interventi nei forum nell’arco dei 17 mesi del corso (punteggi grezzi)

Tab. 4: Percentuali degli interventi nei forum nell’arco dei 17 mesi del corso

Mese Percentuale degli interventi

Ottobre 2017 0%

Novembre 2017 25,47%

Dicembre 2017 13,86%

Gennaio 2018 10,11%

Febbraio 2018 30,71%

Marzo 2018 7,87%

Aprile 2018 9,36%

Maggio 2018 1,12%

Giugno 2018 0,75%

Luglio 2018 0%

Agosto 2018 0%

Settembre 2018 0%

Ottobre 2018 0%

Novembre 2018 0,75%

Dicembre 2018 0%

Gennaio 2019 0%

Febbraio 2019 0%
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Dalla lettura dei dati esposti si riscontra che gli studenti hanno pre-
valentemente utilizzato i forum nei primi 6 mesi del corso, arco tem-
porale in cui si è concentrato il 97,38% di tutti gli interventi inseriti
nei forum per tutta la durata del corso. Questo dato suggerisce che i
forum sono stati utilizzati dagli studenti prevalentemente nei primi
tempi del corso, ossia nelle fasi di approccio ai contenuti formativi co-
me strumenti di confronto e supporto allo studio iniziale. 
Questi dati, tuttavia, non sono sufficienti a confermare questa ipo-

tesi dal momento che questi tempi coincidono con il periodo di mag-
giore attività generale all’interno del corso, a seguito del quale la
presenza generale degli utenti on-line è calata significativamente. Si
rende, pertanto, necessario analizzare nel dettaglio l’andamento nel
tempo dei forum nei singoli moduli.
Il grafico e la tabella seguenti mostrano il numero e le percentuali

degli interventi inseriti nei forum dei 6 moduli nel corso dei mesi. Per
ragioni di leggibilità del grafico, dal dataset sono stati eliminati i dati
di ottobre 2017, in cui non ci sono stati interventi, e quelli successivi
a Giugno 2018 dal momento che sono tutti pari a zero tranne che per
2 interventi inseriti nel forum del modulo 1 a novembre 2018.

Graf. 6: numero di interventi nei forum dei singoli moduli distribuiti nei mesi di attività del corso: 
novembre e dicembre 2017, gennaio, febbraio, marzo, aprile, maggio e giugno 2018 (punteggi grezzi)
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Tab. 5: percentuali degli interventi nei forum dei singoli moduli durante gli 8 mesi 
di principale attività del corso

Da un’attenta analisi dei dati presentati si riscontra che le interazioni
all’interno dei forum hanno seguito un andamento graduale. I post nei
forum dei primi due forum si registrano a partire dal mese di novembre
2017. Nel forum del modulo 3 le interazioni sono cominciate a partire
da dicembre 2017. Così, in ordine progressivo, i moduli successivi sono
stati gradualmente “popolati” gradualmente uno dopo l’altro. Questi
dati suggeriscono che gli studenti hanno adottato una strategia studio
e accesso alla conoscenza sostanzialmente lineare. I materiali didattici
sono stati visualizzati in sequenza, sicché anche l’accesso ai forum è sta-
to sequenzialmente graduale di modulo in modulo. 
Si conferma e rafforza, inoltre, l’ipotesi avanzata precedentemente

per la quale la possibilità di interagire nei forum è stata utilizzata dagli
studenti allo scopo di confrontarsi e supportarsi vicendevolmente nella
fase di approccio ai nuovi temi di studio. Durante le video-lezioni, in
accordo con l’impianto pedagogico interculturale esplicitato nell’intro-
duzione, si è lavorato attraverso “una didattica dei punti di vista” per
favorire (rispetto agli argomenti oggetto del corso) interpretazioni plu-
rime stimolando così un confronto critico tra gli studenti teso alla for-
mazione di un pensiero plurale, aperto. Confronto che è emerso con
vivacità all’interno dei forum.

4.4 L’andamento dello svolgimento delle prove di valutazione finale

Per la valutazione finale sono stati somministrati 4 strumenti:

1. Assessment of learning effectiveness: somministrato mediante un link
a un form di google moduli;

2. Self evaluation survey about career development competencies: som-
ministrato mediante un link a un form di google moduli;

Moduli

6 0 0 0 0 25,00% 41,67% 25,00 8,33%

5 0 0 0 3,70% 40,74% 55,56% 0 0

4 0 0 18,18% 81,82% 0 0 0 0

3 2,94% 44,12% 11,76% 26,47% 14,71% 0 0 0

2 35,42% 8,33% 12,50% 29,17% 4,17% 10,42% 0 0

1 54,95% 19,78% 7,69% 14,29% 0 0 0 1,10%

Mesi nov-17 dic-17 gen-18 feb-18 mar-18 apr-18 mag-18 giu-18
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3. Soft skills evaluation: somministrato attraverso un assessment task
in piattaforma composto da 2 domande semistrutturate;

4. Assessment of learning outcomes: somministrato attraverso un quiz in
piattaforma.

Dai risultati ottenuti si riscontra un accesso difforme da parte degli
utenti: non tutti gli studenti hanno fatto tutte le prove. Nel grafico e
nella tabella seguenti vengono mostrati i dati di accesso e completa-
mento delle prove.

Graf. 7: Numero di studenti che hanno visualizzato, consegnato e non visualizzato le prove di
valutazione finale (punteggi grezzi)

Tab. 6: Riepilogo del numero di studenti che hanno completato le prove di valutazione 
rapportato al numero di coloro che le hanno visualizzate e al numero totale di studenti del corso

Prova

N. di studen-
ti che hanno
visualizzato

la prova

N. di studen-
ti che hanno
completato

la prova

% di studenti
che hanno

completato la
prova rispetto
a coloro che

hanno 
visualizzato

% di studenti
che hanno com-
pletato la prova

rispetto al n. 
degli studenti

totali

Assessment
of learning
effectiveness

43 34 79,07% 33,01%

Self evalua-
tion survey 66 66 100% 64,08%

Soft skills
evaluation 67 49 73,13% 47,57%

Assessment
of learning
outcomes

61 57 93,44% 55,34%
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Analizzando i dati presentati è possibile innanzi tutto osservare non
solo una difformità nell’accesso alle prove ma anche nel completamento
delle stesse. Infatti, non tutti gli utenti che hanno visualizzato le prove
le hanno, poi, completate. Nonostante le prove siano state pubblicate
online tutte nello stesso periodo, vi sono state delle significative diffe-
renze negli accessi. La prova che ha registrato il più basso tasso di par-
tecipazione è l’assessment of learning effectiveness che non ha raggiunto
nemmeno il 50% degli utenti che vi accedessero. Invece, la prova che
ha registrato il più alto livello di partecipazione e il maggior numero
di completamenti è la self evaluation survey. 

5. Conclusioni

Le attività formative del progetto erogate in e-learning sono state
elaborate con l’obiettivo di favorire negli studenti l’acquisizione di
soft skills e conoscenze specifiche che potessero risultare utili all’inse-
rimento nel mondo del lavoro all’interno del territorio di origine.
Proprio in virtù di questo il Comboni College of  Science & Technology
of Khartoum ha dato vita ad una start-up incubator che ha seguito gli
studenti partecipanti al corso nella realizzazione di diversi progetti im-
prenditoriali che sono stati poi finanziati da investitori locali. Appare
doveroso rilevare come l’impianto interculturale del progetto INSO,
più volte citato, lo contraddistingua dai tanti progetti di cooperazione
internazionale, nati sì con l’intenzione di aiutare i Paesi in via di
sviluppo spesso lacerati da guerre intestine,  ma spesso connotati da
prospettive culturali etnocentriche (spesso eurocentriche) che impongono
valori e modelli molto distanti da quelli diffusi nelle culture locali di-
segnando sovente i tratti di un neo-colonialismo umanitario. I progetti
finanziati sono stati infatti costruiti dal basso partendo dalle necessità
espresse dal territorio.
Le analisi, proposte all’interno del contributo, svolte sull’andamento
delle attività in e-learning, suggeriscono una partecipazione piuttosto
autonoma e auto-organizzata da parte degli studenti alle attività for-
mative proposte. Questo lo si evince dalle significative differenze emer-
se nell’accesso ai materiali didattici dei moduli del corso, nonché alle
notevoli differenze emerse nel completamente delle prove di valutazio-
ne finale. Svincolati da un senso di obbligatorietà della formazione,
hanno approcciato il corso piuttosto come la possibilità di colmare, in-
tegrare e aggiungere conoscenze differenti dalle proprie pregresse (For-
nasari, 2016) cogliendo pienamente il principio dell’auto-formazione
nei contesti di formazione superiore, in cui ciascun utente coglie, dalla
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proposta formativa, non l’intera offerta didattica, ma ciò che gli è più
utile rispetto ai propri obiettivi personali. È, questo principio, una delle
basi della progettazione modulare dei corsi erogati in e-learning. 
Nel complesso per una efficace riprogettazione, si ritiene necessario ri-
pensare la scansione temporale delle attività didattiche, nonché le mo-
dalità di presentazione dei moduli formativi, cercando di svincolarsi
da una logica lineare proposta dall’alto indiscriminatamente per tutti
gli utenti, ma in modo personalizzato per ciascun utente, abilitando
l’avanzamento nel corso attraverso step di completamento. Questa mo-
dalità di erogazione dei contenuti, consentirebbe, inoltre, non solo di
favorire agli utenti di seguire un proprio ritmo di studio, ma consen-
tirebbe anche agli amministratori del corso di avere contezza, nel corso
delle attività formative, di quali siano quegli studenti che rischiano di
restare indietro nell’accesso alle attività didattiche, e, conseguentemen-
te, di abbandono del corso. Questo permetterebbe di intervenire attra-
verso azioni mirate e personalizzate per questi studenti, rendendo la
formazione erogata più flessibile e adattata attorno alle necessità indi-
viduali dell'utente. 
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Today's generation of Massive Open Online Courses (MOOC) based on Open Educa-
tional Resources (OER) is able to offer high quality education to all those who decide to
use this new type of online lifelong learning. Students who decide to enroll in these
courses represent an increasingly diverse audience in terms of age and place of origin.
The literature is being enriched with research studies that study the demographic data
of the students in relation to different variables, including the type of course MOOC
chosen.
17 universities join the Eduopen project, including the University of Foggia, which in the
first three years has contributed to the growth and development of the platform by de-
signing and delivering various MOOCs, involving numerous teachers and stimulating
an increasing number of students from non-geographical areas. necessarily surrounding.
Specifically, in April 2019 Unifg counts:
– 34 Mooc Courses;
– 4 Pathway;
– 45 Lecturers and Tutors.
– more than 8000 students.
This contribution presents an exploratory study carried out on the demographic data of
the students enrolled in the courses offered by the University of Foggia. Specifically, the
demographic data of the students were analyzed based on age, educational qualifica-
tions and city of origin and studied the correlations between these data and the choice
of available courses.

Keywords: Students demographic characteristics; MOOC; lifelong learning; eduopen

La generazione odierna di Massive Open Online Courses (MOOC) basati su Open Edu-
cational Resources (OER) è in grado di offrire un’istruzione di qualità a tutti coloro che,
per varie ragioni, utilizzano questa nuova metodologia di formazione online. Gli studenti
che decidono di iscriversi a questi corsi costituiscono un pubblico sempre più diversificato
per quanto riguarda età e luogo di provenienza.
I ricercatori, educatori, e il pubblico in generale recentemente si è interessato molto su
come differisce la provenienza dei corsisti e sulla relazione tra questa variabile e la scelta
di un corso MOOC. Al progetto Eduopen aderiscono 17 Atenei, tra cui l’Università di
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Foggia, che nel primo triennio ha contribuito alla crescita e sviluppo della piattaforma pro-
gettando ed erogando diversi MOOC, coinvolgendo numerosi docenti e stimolando un
numero sempre più crescente di studenti provenienti da zone geografiche non necessa-
riamente circostanti. Nello specifico, ad aprile 2019 UniFg conta:
– 34 Corsi MOOC;
– 4 Pathway;
– 45 Docenti e Tutor.
– più di 8000 studenti.
Questo contributo presenta uno studio esplorativo effettuato sui dati demografici degli
studenti iscritti ai corsi offerti dall’ateneo foggiano. Nello specifico, sono stati analizzati i
dati demografici degli studenti in base a età, titolo di studio e città di provenienza e stu-
diate le correlazioni tra questi dati e la scelta dei corsi disponibili.

Parole chiave: Students demographic characteristics; MOOC; lifelong learning; eduopen

1. Introduzione 

La didattica online è oggi una delle forme più diffuse per sviluppare
percorsi di formazione; l’ultima frontiera della Distance Education ri-
sulta essere l’erogazione di corsi e-learning nella forma dei MOOC.
A circa 10 anni dalla loro comparsa, i MOOC (Massive Open Online

Courses) risultano essere un fenomeno in continua espansione poiché
in grado di offrire risposte a molteplici esigenze (Savelli, 2017): la loro
capacita di diffusione massiva e la possibilità di fruire dei materiali in-
dipendentemente dai vincoli spazio-temporali hanno richiamato una
larga percentuale di corsisti (Calise, 2018). 
La generazione attuale di MOOC basati su OER (Open Educational

Resources) è in grado di rispondere alle esigenze formative moderne at-
traverso un’offerta didattica variegata e di qualità.
L’utenza dei corsi massivi è composta da un pubblico sempre più

diversificato per età e luogo di provenienza. Su queste premesse risulta
opportuno predisporre un percorso di apprendimento personalizzato
in cui:

– gli obiettivi siano diversificati da studente a studente;
– gli studenti, nella costruzione del proprio percorso, possano sviluppare
le diverse dimensioni (cognitiva, emotiva, relazionale, ecc ...) e raf-
forzare le conoscenze e abilità precedenti (Cordova & Lepper, 1996).

Considerando le differenze tra il paradigma dell'apprendimento tra-
dizionale e i MOOC, sono in corso numerose ricerche volte a indagare
e approfondire il fenomeno della previsione, dell'abbandono degli stu-
denti e dei tassi di completamento nei MOOC. 



Questo contributo presenta uno studio esplorativo effettuato sui
dati demografici degli studenti iscritti ai corsi offerti dall’ateneo fog-
giano e si pone come obiettivo principale quello di leggere e analizzare
le caratteristiche principali degli utenti e quindi provare a definire il
profilo dello studente open per pensare ad una offerta formativa mi-
rata e centrata sui bisogni del territorio (sebbene in una dimensione
massiva). 
La necessità di realizzare questo studio emerge proprio dalla lettera-

tura di settore e più precisamente dall’ambito specifico dei Learning
Analytics che hanno come focus proprio l’applicazione di modelli pre-
dittivi nei sistemi di istruzione attraverso la descrizione di dati e risultati
utilizzando tecniche specifiche, quali: statistica, visualizzazione SNA,
sentiment analysis, influence analytics, discourse analysis, concept ana-
lysis, and sense-making models. Attraverso i LA è possibile non solo rac-
cogliere dati, ma anche elaborarli e analizzarli in profondità al fine di
favorire la previsione di comportamenti degli studenti e quindi proget-
tare interventi di progettazione didattica volti a migliorare i risultati di
apprendimento e quindi il successo formativo (Siemens, Baker, 2012). 

2. Lo studio esplorativo e lo stato dell’arte

L’introduzione delle ICT (Information and Communications Technology)
nel campo dell'educazione ha generato un cambiamento profondo nei
processi didattici all’interno dei contesti formativi. L'e-learning ha gua-
dagnato terreno non solo per la sua efficienza, ma anche per la molti-
tudine di studi volti a migliorare il processo educativo (Llorente, 2006).
L’affermarsi del lifelong learning, ovvero la formazione intesa come

processo che accompagna l’uomo durante l’intero corso della vita, ha
coinvolto fasce sempre più ampie della popolazione ed ha dato spazio
ad un nuovo mercato in grado di offrire contenuti specializzati che van-
no ad affiancare i piani didattici di scuole e università. Questi cambia-
menti profondi hanno generato un fenomeno di grandi dimensioni sia
per quanto riguarda il numero di utenti coinvolti che nelle nuove figure
professionali di cui questo mercato ha bisogno.
Il continuo progresso delle nuove tecnologie ha permesso la crea-

zione di nuovi scenari basati su metodologie non più tradizionali ma
caratterizzate da una forma di apprendimento collaborativo (piuttosto
che individuale) e da una costruzione dei saperi anziché dalla trasmis-
sione della conoscenza (Wenger, 1998).
L’apprendimento partecipativo si presenta come processo learner-

centered e facilitatore delle interazioni fra gli studenti. Lo studente, che
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prima rivestiva i panni di attore passivo diventa agente principale capace
di determinare il proprio processo di apprendimento (Sansone, Ligorio,
Dillenburg, 2012); la prospettiva “learner centered” si focalizza sulle sue
esperienze, sui talenti, sulle sue capacità e sui suoi bisogni.
Le pratiche di insegnamento così ragionate risultano essere più ef-

ficaci poiché promuovono un livello di motivazione molto profondo
ed un livello di successo molto alto (McCombs, Whisler, 1997).
Un apprendimento di questo tipo favorisce lo sviluppo di quelle

competenze chiave per l’apprendimento permanente che il sistema for-
mativo odierno è chiamato a supportare (Day, 2002).
Secondo i documenti ministeriali, i sistemi formativi odierni devono

offrire una didattica finalizzata alla formazione di studenti critici e capaci
di intervenire con atteggiamenti appropriati in situazioni complesse. 
In questa prospettiva gli ambienti di apprendimento risultano inte-

rattivi ed efficienti. I nuovi ambienti di apprendimento non si basano
esclusivamente sulle piattaforme virtuali ma includono anche risorse co-
me blog, wiki, social network, ecc… Una moltitudine di scenari per co-
struire una realtà dinamica e accessibile da tutti (Cabero, Llorente, 2005).
A partire dalle indicazioni europee, l’Università di Foggia sta orien-

tando sempre più la propria didattica nell’ottica della digitalizzazione
dell’offerta formativa. Tale scelta è nata in risposta all’esigenza di rea-
lizzare esperienze di apprendimento sempre più personalizzate al fine
di prevenire il costante drop out di studenti, causato spesso da un’emi-
grazione dei giovani locali verso altre zone del Paese e dalla difficoltà
di frequentare le lezioni in presenza a causa di un territorio, come
quello della Daunia, che circonda Foggia e che con essa è mal collegato. 
Sulla base di tali premesse l’Universita di Foggia ha scelto di am-

pliare la propria offerta formativa promuovendo una varieta di corsi
MOOC all’interno della piattaforma Eduopen. 
I corsi offerti dall’ateneo foggiano possono distinguersi in quattro

tipologie: 
• Courseware (non prevedono il rilascio di un certificato di parteci-
pazione); 

• Courses (corsi MOOC singoli); 
• Pathways (moduli didattici composti da corsi MOOC); 
• Master (Master universitari/Corsi di perfezionamento che ai fini del ri-
lascio del titolo richiedono un’iscrizione presso l’Universita che li eroga). 

I Courses hanno una durata che varia dalle 3 alle 5 settimane (ad
eccezione dei corsi “self-placed” che restano sempre disponibili sulla
piattaforma) mentre i Pathways hanno una durata superiore alle 5 set-
timane. 
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Dalla tabella (1) si evince che in questo primo triennio di Eduopen
l’ateneo foggiano ha prodotto 32 Corsi, 4 Courseware, 3 Pathways (cor-
rispondenti a 3 corsi di perfezionamento o Nano Master) ed 1 Master
(uno tra i primi master italiani ad essere erogato secondo la modalita
MOOC da titolo “Innovazione didattica e CLIL, promosso nell’a.a.
2017/2018), con una produzione pari a 1278 ore di videolezioni regi-
strate e 19.409 studenti iscritti. 

2.1. L’analisi del contesto

La piattaforma Eduopen (learn.eduopen.org) è una piattaforma MO-
OC federata tra 21 Atenei pubblici italiani e istituti di ricerca e alta
formazione che offre ambienti di apprendimento in cui si sviluppano
diverse tipologie di interazione: docente-studente, studente-studente e
studente-risorse. Questo spazio virtuale d’interazione ed acquisizione
delle conoscenze è in grado di affiancare l’apprendimento tradizionale
tramite l’utilizzo di sistemi informatici che aiutano gli utenti a capita-
lizzare le risorse.
All’interno della piattaforma gli utenti possono usufruire di supporti

didattici classificabili in quattro categorie: videolezioni, materiali di-
dattici di approfondimento, strumenti di valutazione (quiz, test di au-
tovalutazione e compiti) e strumenti di comunicazione (wiki, forum,
webinar e glossari).
I corsi proposti dall’ateneo foggiano sono in grado di offrire risposte

a molteplici esigenze formative; all’interno del catalogo possiamo tro-
vare corsi di preparazione alle PVI (Prove di Verifica Iniziali), corsi ri-
volti alla formazione iniziale e in servizio degli insegnanti e corsi di
perfezionamento e aggiornamento professionale e un master post laurea
di I livello (60 CFU). 
Progettare un corso su piattaforma indica la definizione precisa degli

obiettivi da perseguire, un’organizzazione dettagliata dei materiali di-
dattici da somministrare e una pianificazione altamente strutturata del-
le prove di valutazione per verificare il raggiungimento degli obiettivi
iniziali.
Lo staff del CEA UniFg (Centro E-learning di Ateneo) ha proget-

tato e attivato diversi percorsi di formazione per tutti i docenti titolari
dei corsi (Dipace et al., 2018); questi percorsi si sono sviluppati in quat-
tro macro sessioni aventi i seguenti focus: 

• innovazione delle pratiche didattiche. 
• produzione di micro e macroprogettazione dei corsi. 
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• utilizzo degli strumenti mediali e delle e-tivities. 
• metodologie di online assessment e peer assessment. 

La fase successiva allo sviluppo di corsi MOOC ha riguardato la
vera e propria produzione dei materiali audio-video con il supporto di
video maker specializzati e alcune figure professionali specifiche, come
instructional designer e informatici, presenti all’interno del team di ri-
cerca e produzione CEA UniFg.
Dal 2016, sono stati complessivamente prodotti e implementati dal-

l’Universita di Foggia 32 MOOC. 
Di seguito viene riportata la tabella (1) riepilogativa dell’offerta for-

mativa dell’Universita di Foggia sulla Piattaforma Eduopen. 

Tab. 1: Mappatura dell’offerta formativa dell’Unifg erogata sulla piattaforma EduOpen

Al termine di ogni modulo sono state progettate e strutturate attività
di valutazione quali quiz, test di autovalutazione e compiti, utili a gui-
dare lo studente nel processo di autovalutazione (i primi) o di far com-
prendere al docente il livello dei discenti dell’aula virtuale (i secondi). 
Il percorso di apprendimento in piattaforma, quindi, può modifi-

carsi in base alle risposte che lo studente fornisce rispetto ad un dato
stimolo.
Il docente che nella didattica tradizionale voglia seguire questa me-

todologia dovrà determinare le abilità/capacità necessarie al fine di ot-
tenere il comportamento desiderato, per poi valutare gli studenti che
vogliono impadronirsene.

Tipologia Numero Iscritti Formato corso Ore di 
formazione

Corsi 32 18153 984 videolezioni (durata dai 7
ai 15 minuti), 753 risorse di-
dattiche aggiuntive, 64 prove
di autovalutazione, 33 forum
di discussione, 16 webinar

328

Courseware 4 161 65 videolezioni (durata dai 7
ai 15 minuti), 4 risorse di-
dattiche aggiuntive

14

Pathway 3 1014 17 Corsi (rientrano all’inter-
no del piano didattico del
Master di I livello “Innova-
zione didattica e CLIL”) 

413

Master 1 81 60 CFU, 3 Pathway: “B2-
English Grammar”, “Coop-
erative Learning” e “CLIL”

623
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Questo modello costruttivista mette in discussione la possibilità di
una conoscenza oggettiva e tiene in considerazione il punto di vista di
chi osserva e di chi esamina. L’acquisizione del sapere non avviene in
forma passiva poichè ogni singolo utente inventa e costruisce in prima
persona il suo mondo all’interno di una comunità virtuale attraverso
la condivisione del linguaggio e delle esperienze. 
In questo modo lo studente è posto al centro del processo formativo,

contribuisce alla costruzione dei contenuti didattici mediante la nego-
ziazione dei saperi (tramite l’utilizzo dei vari strumenti di comunica-
zione) ed è parte integrante di una rete d’interconnessioni che lo
collegano con gli altri utenti. 
Apprendimento e quotidianità in questo scenario si fondono in mo-

do indistinguibile.

3. Metodologia

Lo scopo di questo studio è stato quello di esplorare la partecipazione
degli studenti all’interno dei MOOC dell’Università di Foggia erogati
sulla piattaforma EduOpen e di identificare i fattori caratterizzanti
dell’utenza, per delineare quali aspetti contrassegnano chi decide di
proseguire il proprio percorso all’interno dei 29 corsi MOOC Unifg
(sono stati esclusi i Courseware).
L’approccio utilizzato è stato di tipo qualitativo (Case & Light,

2011), e lo strumento utilizzato per la raccolta dei dati è stato un que-
stionario strutturato con il software Survey Monkey. Tramite il questio-
nario sono state rilevate le 5 variabili oggetto di questa indagine:

• Genere
• Età
• Area geografica di residenza
• Titolo di studio:
• Precedenti esperienze MOOC

Il questionario è stato inviato agli 8041 studenti iscritti ai corsi
Unifg (dati del 30 aprile 2019) ed è stato aperto da fine aprile a inizi
maggio 2019.
Gli studenti che hanno partecipato all’indagine sono stati 1130, il

14,05% del totale.
Dei 1130 rispondenti, il 95,66% ha partecipato attivamente com-

pletando l’intero questionario, mentre il 4,34 % ne ha soltanto preso
visione.
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I rispondenti si sono iscritti a un totale di 2980 corsi per una media
di 2,76 corsi per iscritto.

Fig. 1: Analisi partecipanti all’indagine

Ad ogni corso erogato dall’Università di Foggia (29 in totale esclu-
dendo dall’elenco i Courseware) è stato assegnato un ID univoco come
indicato nella Tabella 2.

!

ID Corso ID Corso

1 English Grammar for Food &
Health

16 Principi di Patologia Generale:
danno cellulare, infiammazione,
riparazione, oncologia

2 English grammar for Person &
Family

17 Approaches to economics, politics,
law and criminal issues in Italian
high schools according to the
CLIL methodology

3 English Grammar for Study &
Work

18 Percorsi di storia della letteratura
italiana: l'epica cavalleresca

4 English Grammar for Travels &
Sport

19 Insegnare con il CLIL materie
scientifiche e tecniche

5 I 'come' e i 'perchè della storia e
della filosofia del diritto

20 Introduzione alla Fisica

6 Teorie e processi dell'apprendimento
linguistico, language awareness

21 Processi di insegnamento e di ap-
prendimento nelle classi CLIL

8 Promozione turistica attraverso i
media digitali

22 Le 10 caratteristiche distintive del-
l'apprendimento cooperativo

9 Pre-corso di Matematica generale:
Equazioni e Disequazioni

23 Le evidenze dell'apprendimento
cooperativo
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Tab. 2: Elenco corsi UniFg con assegnazione ID

Successivamente alla raccolta dati sono state analizzate le diverse
correlazioni tra i dati degli iscritti e le variabili indagate.
La prima correlazione studiata ha interessato la popolazione dei ri-

spondenti (1081), il genere e l’iscrizione ai corsi (Figura 2). È emersa
una prevalenza del genere Femminile (61,28%) sul genere Maschile
(37,15%).

Fig. 2: Genere dei rispondenti all’indagine

La fase successiva ha riguardato l’analisi dettagliata del genere degli
studenti iscritti in relazione ai corsi seguiti (Tabella 3).

10 Progettazione e valutazione del-
l'apprendimento

24 Totò, la compravendita e il proces-
so civile

11 Multifunzionalità e innovazione
per  l'agricoltura del futuro

25 Matematica per principianti: insie-
mi e operazioni elementari

12 Principi e obiettivi della valutazio-
ne, criteri per la valutazione, pro-
grammazione valutazione in CLIL.
Rubriche e prodotti

26 Introduzione all'Economia

13 Principi delle buone pratiche di in-
segnamento nella classe CLIL, di-
dattica per competenze

27 La forma di Governo. Attività am-
ministrativa e garanzie procedi-
mentali del cittadino

14 Gli animali... chi sono? Chi siamo? 28 Banche e altri intermediari finan-
ziari

15 Pedagogia ed Educazione: concetti
base

29 La storia, le storie

!
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Tab. 3: Correlazione dei corsi con la variabile genere

Emerge chiaramente una prevalenza del genere femminile in 20 cor-
si su 29, con un picco di iscritti di genere femminile in corrispondenza
del corso con ID 3 (English Grammar for Study & Work).
La successiva analisi ha riguardato il fattore Età. I dati mostrano che circa

la metà dei rispondenti è costituita da over 46 (50,94%) come da Figura 3.

Fig. 3: Fasce d’età dei rispondenti all’indagine

Correlando la variabile Età all’iscrizione ai corsi UniFg emerge
quanto segue in Tabella 4.

Tab. 4: Correlazione dei corsi con la variabile età

!

!

!
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I dati mostrano chiaramente che su tutti i corsi la prevalenza di
iscritti è di età superiore a 46 anni, con un picco in relazione al corso
con ID 2 (English grammar for Person & Family).
Lo studio dei dati relativi alla variabile “Area geografica” mostra net-

tamente una maggioranza di iscritti provenienti dal Sud Italia, seguiti
da studenti provenienti dal Nord-Est della penisola e dal Nord-Ovest.

Fig. 4: Provenienza geografica dei rispondenti all’indagine

Correlando la variabile “Area geografica” ai corsi erogati UniFg
emerge quanto segue in Tabella 5.

Tab. 5: Correlazione dei corsi con la variabile provenienza geografica

Il dato significativo riguarda nuovamente il corso con ID 3 (English
Grammar for Study & Work), con 73 iscritti del Sud Italia. 
Il corso successivo al corso ID 3 con un numero significativo di

iscritti provenienti dal Sud Italia è il ID 2 (English Grammar for Person
and Family).
L’analisi dei dati sulla variabile Titolo di studio mostra una percen-

tuale maggiore di rispondenti in possesso di Laurea Magistrale o di
Laurea a Ciclo Unico (30,20%) come da Figura 5.

!

!
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Fig. 5: Titolo di studio dei rispondenti all’indagine

Correlando la variabile Titolo di studio all’iscrizione ai corsi UniFg
emerge quanto segue nella Tabella 6.

Tab. 6: Correlazione dei corsi con la variabile titolo di studio

Il dato significativo riguarda, ancora una volta, l’iscrizione al corso
con ID 2 (English Grammar for Person & Family) che registra un to-
tale di 76 iscritti in possesso di Laurea Magistrale.
Alla domanda “Prima di seguire un Mooc su EduOpen, avevi già

seguito altri corsi online?” ha risposto in modo affermativo la maggio-
ranza dei partecipanti all’indagine, per un totale di 1889 (63,39%).

Fig. 6: Precedenti esperienze MOOC dei rispondenti all’indagine

!

!

!
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Correlando la variabile Titolo di studio all’iscrizione ai corsi UniFg
emerge quanto segue nella Tabella 7.

Tab. 7: Correlazione dei corsi con la variabile Precedenti esperienze MOOC

I dati mostrano un numero significativo in corrispondenza dell’ID
2 (English Grammar for Person & Family), seguito dal corso ID 3 (En-
glish Grammar for Study and Work).

4. Discussione dei risultati

Lo studio esplorativo ha permesso di tracciare un primo profilo dell’uten-
te medio che si iscrive ai corsi erogati dall’Università di Foggia su piatta-
forma EduOpen. I dati rilevati e la loro analisi ed elaborazione hanno
messo in evidenza la prevalenza di un’utenza femminile con età superiore
ai 46 anni, con un titolo di studio magistrale, provenienti dal Sud Italia
e che già hanno avuto esperienza in altri corsi MOOC online.
Gli utenti, inoltre, dimostrano una preferenza dei corsi con ID 2 e

3 in cui le singole variabili si concentrano maggiormente (come indi-
cato in Tabella 8).
I due corsi, inclusi all’interno del primo Pathway del Master di I li-

vello in “Innovazione didattica e CLIL”, approfondiscono le materie di
studio di un corso preparatorio alla certificazione di lingua inglese B2. 

Tab. 8: Profilo dell’utente tipo nei corsi UniFg

!

!
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5. Conclusioni

Questo articolo ha esplorato le relazioni tra 5 variabili di studenti iscrit-
ti a corsi MOOC erogati dall’Università di Foggia sulla piattaforma
Eduopen.
In particolare sono stati rilevati i dati circa il genere, la fascia di età,

la provenienza geografica, il titolo di studio e la partecipazione in pas-
sato ad altri MOOC.
Dai risultati principali è emerso che la percentuale maggiore di stu-

denti iscritti ai corsi è di genere femminile (20 corsi su 28) e di età su-
periore ai 46 anni (50,94%).
Accanto a questi risultati, è emerso che la percentuale maggiore di

studenti proviene dal Sud Italia, è in possesso di una laurea magistrale
ed ha seguito in passato altri corsi MOOC.
Tali risultati risultano interessanti poiché testimoniano come l’in-

certezza e la crescente complessità del mercato del lavoro porti alla ri-
flessione dell’adulto che non riesce agevolmente a collocarsi nel
mercato, riconosce il bisogno di apprendere nuove competenze e raf-
forzare i propri saperi e quindi investe sulla propria crescita in termini
di formazione per tutta la vita, in particolare nel Sud Italia.
In tal senso, dunque, si può concludere che vi sono alcuni aspetti

che probabilmente possono essere ulteriormente esplorati in studi
futuri attraverso l’analisi dei learning analytics. Quest’ultimi presentano
numerosi vantaggi poiché permettono di effettuare delle previsioni
dei comportamenti degli studenti in un determinato ambiente di ap-
prendimento online al fine di migliorare i processi didattici e, al
tempo stesso, di monitorare i processi formativi. I Learning Analytics
rappresentano un valido supporto a vari livelli: 
• a livello dell’istituzione per il monitoraggio della qualità dei processi
formativi 

• livello dei docenti e degli studenti perché rendono possibile una ri-
flessione e analisi al fine di prendere decisioni basate sui dati (data-
driven), laddove processi decisionali data-driven comportano
naturalmente un’intensa analisi dei dati (Long, Siemens, 2011; Jo-
nes, 2012). Inoltre, attraverso i LA, i docenti possono identificare
tempestivamente gli studenti più a rischio e suggerire interventi per-
sonalizzati.
Pertanto, i dati raccolti, in linea con quanto permettono i Learning

Analytics, potranno rappresentare la base per la progettazione di am-
bienti di apprendimento personalizzato, attraverso cui promuovere
esperienze di apprendimento più efficaci (Greller, Drachslrer 2012; Sie-
mens, 2010). I Learning Analytics forniscono informazioni per la pro-
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duzione di interventi in tempo reale durante l’intero svolgimento del
processo di apprendimento. I feedback personalizzati e immediati rap-
presentano un supporto importante per l’apprendimento autoregolato
dello studente e agiscono sulla sua motivazione, sortendo così effetti
significativi sul conseguente successo formativo (Dipace et al., 2019).
I dati raccolti in questo studio consentono ulteriori analisi che pos-

sono portare ad una ampia e complessa comprensione dell’andamento
degli studenti all’interno dei corsi, nonché suggerire nuove opportunità
di apprendimento o differenti possibilità di azione per migliorare l’an-
damento degli studenti in termini generali (Campbell, DeBlois, Oblin-
ger, 2007). 
I Learning Analytics possono, per esempio, essere utilizzati per pre-

dire le performance dello studente, suggerire risorse più rilevanti o più
adatte per l’apprendimento, aumentare la riflessione e consapevolezza
da parte dello studente, rilevare comportamenti indesiderati o stati af-
fettivi che inibiscono l’apprendimento dello studente (ad es. noia, fru-
strazione, inappagamento, insoddisfazione, ecc.).
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The article deepens the theme of the assessment for learning (Domenici, 2012; Lucisano,
2014; Notti, 2014; Trinchero, 2014) investigating how the functionalities connected to
Learning Analytics (LA) (Fulantelli & Taibi, 2014; Gaševi  et al. 2015; Blikstein & Worsley,
2016) could enhance their development in students.
The survey was carried out by analyzing diachronically data of the Master in Leadership
and Management in Education (Roma Tre University) from a.y. 2013/14 to a.y. 2017/18; the
Master is designed in blended mode on a Moodle platform.
The use of LA in the start-up and monitoring phases of the Master, integrated by the
data collected by quali-quantitative tools, allowed to collect data useful for design indi-
vidualized interventions. The training activities include the study of materials and dif-
ferent types of assessment tests. The trainees have the opportunity to verify the
adequacy of their knowledge through self-assessment activities that provide feedback
(Butler & Winne, 1995; Shute, 2008; Giuliani, Moretti & Morini, 2016). Furthermore, re-
quest students to elaborate critical analysis texts allow to give them also qualitative feed-
back. The ongoing use of the LA in the monitoring and assessment phases, in this regard,
is strategic. In fact, by using the LA functions it is possible to observe the activities carried
out by the students and to give them feedback.
From the analysis of the final questionnaires it emerges that students consider to be ef-
fective the articulation of the Master, both in didactic and assessment aspects. Also the
analysis of the contributions in itinere and of the final test confirms how the planning
of the formative activities has been effective considering the quality of the papers.

Keywords: Assessment; Feedback; Learning; Learning Analytics; University.

Il contributo approfondisce il tema della valutazione per l’apprendimento (Domenici, 2012;
Lucisano, 2014; Notti, 2014; Trinchero, 2014) indagando in che modo le funzionalità con-
nesse ai Learning Analytics (LA) (Fulantelli & Taibi, 2014; Gaševi  et al. 2015; Blikstein & Wor-
sley, 2016) possono valorizzarne lo sviluppo nei soggetti in formazione.
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L’indagine è stata svolta analizzando diacronicamente i dati relativi al Master in Leadership
e Management in Educazione (Università Roma Tre) dall’a.a. 2013/14 all’a.a. 2017/18, pro-
gettato in modalità blended su piattaforma Moodle. L’utilizzo dei LA nelle fasi di avvio e
di monitoraggio del Master, integrati dai dati raccolti mediante strumenti di tipo quali-
quantitativo, ha permesso di rilevare dati utili a predisporre interventi individualizzati. Le
attività formative prevedono lo studio di materiali di approfondimento e consegne valu-
tative di diversa tipologia. I corsisti hanno l’opportunità di verificare l’adeguatezza delle
proprie conoscenze mediante attività di autovalutazione con restituzione di feedback (Bu-
tler & Winne, 1995; Shute, 2008; Giuliani, Moretti & Morini, 2016). La richiesta di elaborare
testi di analisi critica, inoltre, consente di restituire giudizi valutativi anche di tipo qualita-
tivo. L’utilizzo dei LA nelle fasi di monitoraggio e valutazione, a tal proposito, è di rilevanza
strategica. Avvalendosi delle funzioni dei LA è possibile infatti osservare le attività svolte
dai corsisti e restituire loro un feedback.
Dall’analisi dei questionari finali emerge che i corsisti ritengono efficace l’articolazione
del percorso formativo nelle fasi didattiche e valutative. Anche l’analisi dei contributi in
itinere e della prova finale conferma come la progettazione delle attività formative sia stata
efficace considerata la qualità degli elaborati.

Parole chiave: Apprendimento; Feedback; Learning Analytics; Università; Valutazione.

1. Contesto della ricerca 

L’introduzione delle nuove tecnologie nella didattica e l’avvio di attività
formative in modalità blended o a distanza, hanno notevolmente mo-
dificato il modo di intendere l’educazione e di progettare l’articolazione
dei differenti percorsi formativi. L’utilizzo delle risorse caratterizzanti i
sistemi informatici in educazione, in particolare, ha consentito negli
anni di predisporre disegni di ricerca volti ad approfondire in che modo
rendere le funzionalità connesse all’utilizzo delle tecnologie una risorsa
potenziale per l’apprendimento e per la qualificazione dei percorsi for-
mativi (Galliani, 2004; Domenici, 2014; Calvani, 2014; Vivanet,
2014). 

Alcune ricerche di settore hanno approfondito in che modo negli
ambienti online fosse possibile avvalersi anche dei sistemi di traccia-
mento digitali per disporre di informazioni utili sull’efficacia della pro-
posta didattica, acquisendo dati sull’accessibilità e sulle modalità con
cui gli studenti usufruiscono delle risorse digitali per migliorare il loro
percorso di apprendimento (Trentin, 2004; Anderson, 2008; Albanese
et al., 2010).

La riflessione sui Learning Analytics (LA) accompagna il complesso
processo di trasformazione tecnologica degli ambienti di apprendimen-
to a partire dal 2011, anno in cui, nell’ambito della prima Conferenza
internazionale sui LA, viene formulata una definizione di tale area di
indagine. I LA vennero definiti strumenti utili per misurare, raccoglie-
re, analizzare e presentare dati sugli studenti e sui loro contesti allo sco-



po di comprendere l’apprendimento e ottimizzare l’organizzazione de-
gli ambienti in cui esso ha luogo (Siemens, 2013).

A partire da questa precisazione è stata ampia la risonanza che i LA
hanno riscontrato nella letteratura scientifica di ambito educativo (Buc-
kingham Shum, 2012; Ferguson, 2014). Costituisce una testimonianza
di tale interesse condiviso anche la sinergia attivata tra la Società Italiana
di Ricerca Didattica (SIRD) e la Società Italiana di e-Learning (SIe-L).
Fin dall’inizio l’obiettivo dei ricercatori è stato quello di approfondire
le modalità con cui integrare i LA nella progettazione didattica della
formazione a distanza (Fulantelli, Taibi, 2014; Gašević et al., 2015;
Blikstein, Worsley, 2016). In tale contesto, tenendo conto degli aspetti
più rilevanti da indagare, gli attori individuati come strategici sono i
docenti e gli studenti e tra gli stakeholders gli esperti di computer science,
capaci di elaborare i modelli di LA.

Un utilizzo efficace dei LA nella didattica dovrebbe allontanarsi da
una visione dei tracking methods rigida e connessa alle sole funzioni di
controllo e valutazione. Le evidenze che emergono dal monitoraggio
sistematico dei dati relativi agli studenti dovrebbero, piuttosto, costi-
tuire una base di dati solida su cui progettare interventi specifici fina-
lizzati a restituire feedback individualizzati utili a sviluppare il senso di
autoefficacia e l’autoregolazione dei soggetti in apprendimento (Zim-
merman, 2000; Pellerey, 2006), nonché le loro conoscenze e compe-
tenze.

I LA rappresentano una risorsa strategica per qualificare e innovare
i processi formativi se il loro utilizzo è preceduto da una approfondita
riflessione su come sia possibile impiegarli al fine di migliorare le pra-
tiche didattiche, le strategie di valutazione e i processi di apprendimen-
to. In particolare è importante riflettere su come i dati rilevati con i LA
possano essere utili per rispondere in modo efficace alle esigenze for-
mative degli studenti (Calvani, Rotta, 2000; Trentin, 2001; Bonaiuti,
2006) e su come le risorse offerte dalle tecnologie e dai LA consentano
di predisporre online attività di autovalutazione finalizzate a promuo-
vere l’acquisizione di competenze cognitive e metacognitive (Domenici,
2012; Lucisano, 2014; Notti, 2014; Trinchero, 2014). La possibilità
di rilevare dati per restituire feedback formativi ai corsisti, a questo pro-
posito, è una delle motivazioni che incoraggia a proseguire nello studio
di come sia possibile applicare in modo efficace i LA nella didattica. Il
feedback, infatti, quando è formulato in modo accurato e incoraggian-
te, è individuato da numerose ricerche come elemento di qualità che
consente di sviluppare nei soggetti in formazione l’autoefficacia e la di-
sposizione positiva ad apprendere (ad esempio: Butler, Winne, 1995;
Shute, 2008; Giuliani, Moretti, Morini, 2016).
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2. Metodologia della ricerca

La ricerca ha previsto uno studio longitudinale sui dati riguardanti i
corsisti che dall’a.a. 2013/14 all’a.a. 2017/18 hanno preso parte alle
attività formative del Master universitario di II livello in Leadership e
Management in Educazione (LME), attivo presso il Dipartimento di
Scienze della Formazione dell’Università Roma Tre.

Il principale obiettivo della ricerca è stato approfondire in che modo
i LA sono stati utilizzati negli anni per rilevare dati utili alla riproget-
tazione del percorso formativo sia in itinere sia dell’anno accademico
successivo, sulla base delle esigenze manifestate dai corsisti. L’obiettivo
trasversale è stato approfondire in che modo le risorse messe a disposi-
zione dai LA consentono di restituire feedback individualizzati ai sog-
getti in apprendimento e dunque favorire una valutazione per
l’apprendimento (OECD/CERI, 2008; Weeden et al., 2009; Aquario,
Grion, 2017).

Nell’ambito della ricerca sono stati approfonditi gli strumenti di
monitoraggio e di raccolta dati di tipo quali-quantitativo utilizzati nel
corso di Master nei diversi anni accademici. Particolare attenzione è
stata prestata anche alla modalità con cui i LA hanno consentito di
triangolare i dati raccolti rispetto ai corsisti e al percorso formativo, al
fine di consentire interventi tempestivi in risposta alle esigenze forma-
tive emerse.

Nel complesso dei 5 anni accademici presi in considerazione, l’unità
di analisi è composta da 260 soggetti, di cui il 70% donne e il 30%
uomini. Quasi la totalità dei corsisti, durante il periodo in cui ha par-
tecipato al Master, ha ricoperto anche la funzione di docente in istitu-
zioni scolastiche di diverso ordine e grado. In particolare il 34,2% dei
corsisti ha insegnato nella Scuola primaria, il 33,8% nella Scuola se-
condaria di II grado, il 20,8% nella Scuola secondaria di I grado, il 5%
nella Scuola dell’infanzia e il 6,2% ha svolto altri lavori, comunque
connessi all’ambito educativo (es. docente distaccato presso l’Ufficio
Scolastico Regionale, Dirigente Scolastico).

3. L’articolazione del Master LME
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Il Master LME è attivo presso il Dipartimento di Scienze della Forma-
zione dell’Università Roma Tre dall’a.a. 2003/2004. Esso ha il princi-
pale obiettivo di far sviluppare a coloro che operano nei diversi settori
della formazione conoscenze e competenze strategiche per una gestione
efficace dei processi educativi di cui sono attori.

Il Master articola le sue attività formative in modalità blended e si
avvale di una piattaforma Moodle (http://lme.crisfad.uniroma3.it/). Il
percorso formativo prevede una durata complessiva di 12 mesi, fina-
lizzati ad acquisire un totale di 60 CFU.

Le attività che i corsisti sono tenuti a svolgere consistono nello stu-
dio di unità di apprendimento, nella realizzazione di attività di labora-
torio (individuali e di gruppo), nella partecipazione a due seminari in
presenza e nell’attuazione di attività di tirocinio, che prevede due fasi,
la prima dedicata all’analisi del proprio contesto scolastico, la seconda
di osservazione di un Dirigente Scolastico che opera e gestisce situazioni
problematiche in un ordine scolastico diverso dal proprio.

Nel percorso formativo vengono valorizzate attività di autovaluta-
zione riguardanti i temi approfonditi in ogni unità di studio. La fun-
zione dell’autovalutazione e delle modalità di restituzione del feedback
sarà oggetto di approfondimento specifico nel paragrafo che segue.

A conclusione del Master, è prevista una prova finale, in presenza,
volta ad accertare la capacità dei corsisti di risolvere un caso problema-
tico simulando di essere un Dirigente Scolastico utilizzando le cono-
scenze e le competenze acquisite nell’ambito del Master.

Con la prospettiva di migliorare la qualità della progettazione del
Master LME le attività sono state accompagnate nel corso degli anni
da diverse ricerche (Domenici, Moretti, Ciraci, 2012; Barzanò, Mo-
retti, 2015; Moretti, 2019); in particolare è stata oggetto di approfon-
dimento l’efficacia delle strategie didattiche utilizzate con gli studenti
che si avvalgono dei percorsi formativi a distanza.

4. Strumenti di raccolta dati

Negli anni accademici che sono stati oggetto di approfondimento nella
ricerca, il Master LME si è avvalso di diversi strumenti di tipo quali-
quantitativo per raccogliere dati sui corsisti frequentanti il percorso for-
mativo. Alcuni strumenti sono stati integrati con quanto emerso dal
monitoraggio delle attività svolte dai corsisti in piattaforma, in parti-
colare sono state utilizzate alcune funzionalità proprie dei LA.

Gli strumenti utilizzati sono rimasti gli stessi dall’a.a. 2013/14
all’a.a. 2017/18, tuttavia negli anni ne sono state modificate e/o inte-
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grate alcune sezioni al fine di renderli sempre più rispondenti alla esi-
genza di raccogliere dati utili alla riprogettazione del percorso formativo
o alla restituzione di feedback individualizzati.

Il primo strumento somministrato ai corsisti nella fase di avvio del
Master è il Questionario di ingresso.

Il questionario è implementato online e chiede di rispondere a do-
mande di carattere socio-anagrafico e a domande che indagano ambiti
specifici, quali ad esempio le motivazioni personali e professionali che
hanno portato ad iscriversi al Master, le attese che si hanno del percorso
formativo nel suo complesso e il livello di familiarità che si ha con gli
ambienti di apprendimento online.

Le informazioni rilevate con il Questionario di ingresso, soprattutto
nei primi anni considerati nella ricerca, hanno consentito di raccogliere
dati utili ad assumere decisioni tempestive volte a rispondere agli inte-
ressi e alle esigenze manifestate dai corsisti cui il Master non aveva con-
siderato in fase di progettazione. Le risposte date in merito alle capacità
dei corsisti di avvalersi della piattaforma, ad esempio, hanno consentito
di perfezionare le strategie utilizzate per rendere maggiormente acces-
sibile l’ambiente di apprendimento online in tutte le sue sezioni, pre-
disponendo dei tutorial utili nelle fasi di familiarizzazione con la
piattaforma. Le risposte date in relazione agli interessi e alle motivazioni
che avevano portato a scegliere di iscriversi al Master LME, d’altra par-
te, hanno costituito una risorsa per individuare materiali e strumenti
ulteriori da condividere con i corsisti durante il percorso formativo.

Il principale elemento che ha consentito di avvalersi delle funzio-
nalità dei LA nell’ambito del Master in ogni anno accademico è il Mo-
nitoraggio sistematico delle attività svolte in piattaforma.

In particolare, mediante l’analisi dei singoli interventi fatti nei fo-
rum da parte dei corsisti (forum sia di carattere generale sia di carattere
specifico per ogni unità di studio) e delle interazioni sviluppate è stato
possibile rilevare in che misura i corsisti prendevano parte attivamente
alle attività del Master. L’analisi dei forum è stata di carattere sia qua-
litativo che quantitativo. Nel primo caso è stata approfondita la perti-
nenza e la consapevolezza con cui i corsisti scrivevano i propri interventi
relativi ai contenuti di apprendimento del Master. Per fare questo a
una prima fase di lettura da parte dei ricercatori è succeduta una fase
di lavoro mediante il software di analisi testuale T-LAB, che ha con-
sentito di individuare, nelle interazioni tra i diversi utenti, i concetti
più ricorrenti sia in termini di singole parole chiave sia in termini di
cluster (o nuclei tematici). Il software permette infatti di riconoscere
sequenze di parole e di selezionare e classificare gli aspetti più signifi-
cativi del testo. Quanto emerso è stato importante per verificare se le
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discussioni avviate dai corsisti fossero pertinenti rispetto agli ambiti te-
matici del Master e non fossero solo di carattere informale.

La seconda modalità con cui è stata effettuata l’analisi dei forum è
quella quantitativa; a tal fine sono stati calcolati gli indici di frequenza
di alcune parole ritenute chiave per le diverse unità di studio prese in
considerazione ed è stato conteggiato il numero delle interazioni tra
utenti.

Nella fase di monitoraggio delle attività svolte dai corsisti, una delle
risorse dei LA utilizzata sistematicamente negli anni è stata quella del
reporting. Avere informazioni circa l’accesso, la lettura, la produzione
di testi e lo scambio di interventi con i colleghi è stato strategico per
avere informazioni circa la frequenza e l’intensità della partecipazione
dei singoli corsisti alle attività del Master. Considerato che per ogni
unità di studio si chiede ai corsisti di rispondere a più domande di ap-
profondimento, inoltre, il monitoraggio delle risposte fornite consente
ai soggetti in apprendimento di verificare il livello di comprensione che
ognuno ha raggiunto, al fine di individuare eventuali strategie di recu-
pero da suggerire ai singoli o al gruppo.

L’analisi dei forum e il sistema di reporting hanno costituito delle
importanti risorse nell’ambito del Master LME per valutare l’anda-
mento delle attività formative e per restituire feedback ai corsisti sia in
caso di criticità nel proseguimento del percorso di studio – per rinno-
vare la disponibilità dei tutor al supporto didattico e tecnico – sia in
caso di assolvimento positivo delle attività previste – per incoraggiare
a proseguire in tal senso fino alla fine del percorso di studio. Le moda-
lità con cui, negli anni accademici considerati, il Master LME ha uti-
lizzato il monitoraggio come risorsa per progettare in itinere e negli
anni successivi le attività formative sarà oggetto di approfondimento
specifico nel paragrafo 5.

Uno degli strumenti utilizzati nell’ambito del Master, elemento di-
stintivo di qualità fin dal suo avvio, è costituito dalle Prove autovaluta-
tive che integrano ogni unità di studio.

Le Prove autovalutative sono costituite da 10 domande con risposta a
scelta multipla (di cui una sola corretta). Una volta completata la prova
ogni corsista deve inviarla al sistema, che è progettato in modo che ognu-
no riceva un feedback immediato così da poter verificare in tempi rapidi
il livello di comprensione e le eventuali lacune su cui tornare a lavorare.

Le prove, in particolare, prevedono la restituzione di un feedback
di tipo individualizzato. In questo modo non solo è possibile leggere
se la risposta fornita è corretta o sbagliata, ma è data a ogni corsista la
possibilità di avere un messaggio approfondito in cui si spiega nel det-
taglio il motivo per cui la risposta data o corretta o sbagliata (senza
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eventualmente indicare la risposta corretta). Tale tipologia di feedback
è stata individuata negli anni come la più efficace per migliorare la qua-
lità degli apprendimenti dei corsisti e per far sviluppare loro capacità
auto-regolative.

Le strategie di rilevazione dati e restituzione di feedback sono state
utilizzate, nell’ambito dei diversi anni accademici approfonditi nella
ricerca, in modo da favorire l’acquisizione da parte dei corsisti di com-
petenze utili da trasferire in contesti anche diversi da quello dell’ap-
prendimento online e della leadership educativa, ambito tematico
fondamentale del Master LME. Uno degli strumenti con cui viene ac-
certato il possesso di tali competenze è la Prova finale.

La Prova finale del Master LME consiste in una prova di simulazio-
ne semistrutturata. La consegna prevede di immaginare di assumere la
funzione di Dirigente Scolastico, di definire una situazione problema-
tica da risolvere e di formulare ipotesi utili a risolvere il caso individua-
to, argomentando in modo pertinente i diversi passaggi del processo
decisionale. La strutturazione della prova valorizza un approccio critico
alla conoscenza, così come fatto nel percorso formativo in itinere uti-
lizzando gli strumenti descritti in precedenza. L’utilizzo sistematico dei
LA per restituire feedback individualizzati ai corsisti costituisce in ogni
annualità del Master una risorsa per consentire di lavorare in fase con-
clusiva sulla verifica di tali complesse competenze.

A conclusione del percorso viene somministrato anche il Questio-
nario finale, che permette di rilevare dati circa l’efficacia del percorso
formativo e di sviluppare una forma di follow-up con i corsisti.

Il questionario è articolato con domande chiuse e aperte e tra i di-
versi ambiti che approfondisce ci sono: la soddisfazione delle aspettative
iniziali che si avevano rispetto al percorso formativo intrapreso; l’effi-
cacia delle attività didattiche proposte e delle azioni tutoriali garantite;
la pertinenza degli interventi seminariali e di laboratorio proposti; la
formulazione di un giudizio complessivo sulla progettazione educativa
del Master.

Negli anni l’analisi dei dati rilevati con il Questionario finale si è di-
mostrata importante per individuare strategie utili per la riprogettazio-
ne delle attività di studio e di tirocinio negli anni accademici successivi.

5. L’utilizzo dei Learning Analytics nel Master LME
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Nel Master LME i Learning Analytics sono stati utilizzati sistematica-
mente nel percorso, con finalità differenti. Durante l’avvio del Master,
i LA permettono di raccogliere dati utili ad allestire l’ambiente e pre-
disporre interventi individualizzati per rispondere alle esigenze emerse
sulla base del profilo del singolo corsista. In questo senso, alcune delle
strategie didattiche vengono progettate e messe a punto in maniera fles-
sibile a seguito della rilevazione dei dati.

In itinere ci si avvale dei LA con funzione di monitoraggio, reporting
e valutazione al fine di osservare le attività svolte dai corsisti e restituire
loro feedback formativi individualizzati.

La ricerca di tipo longitudinale ha previsto quattro fasi che si sono
ripetute nel corso degli anni accademici posti sotto osservazione (dal
2013 al 2018):

1. analisi dei fabbisogni formativi attraverso lo studio dei dati emersi dai
LA e dagli strumenti di raccolta dati di natura quali-quantitativa;

2. progettazione di un intervento didattico che potesse rispondere alle
esigenze emerse;

3. implementazione dell’intervento;
4. verifica dell’efficacia dell’intervento.

La Figura n. 1 rappresenta la ciclicità delle quattro fasi con cui è
stata condotta la ricerca.

Fig.1: Fasi della ricerca di tipo longitudinale

Vengono presentati di seguito i principali esiti emersi dallo studio.
Nell’a.a. 2013/2014 è stata rilevata la necessità da parte dei corsisti

di avere a disposizione maggiori occasioni di collaborazione e confronto
tra pari. È importante precisare che l’interesse per il Master è sia na-

!
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zionale che internazionale, infatti i corsisti provengono da diverse aree
geografiche. Le attività del Master sono state quindi progettate per per-
mettere a tutti di partecipare attivamente. Il Master viene avviato nella
modalità a distanza, il primo seminario in presenza è generalmente pre-
visto a distanza di cinque mesi dall’inizio del corso. In questo tempo i
corsisti hanno la possibilità di familiarizzare con l’ambiente online, di
comunicare sulla piattaforma con i tutor e gli altri corsisti attraverso le
risorse di comunicazione sincrona e asincrona, e di avviare lo studio e
approfondimento delle tematiche proposte. 

A seguito del primo seminario, in cui i corsisti hanno occasione di
conoscersi di persona e di entrare in contatto con i tutor, i docenti e
gli esperti del Master, nell’a.a. 2013/2014 è stato rilevato un incremen-
to nell’uso della chat e dei forum relazionali. In particolare sono stati
gli stessi corsisti ad aprire nuovi argomenti di discussione in cui solle-
citavano una riflessione condivisa. 

Inoltre è aumentato il numero di corsisti che ha visualizzato gli ela-
borati di studio prodotti dai colleghi. Questi nuovi scambi online sono
stati interpretati come una possibile richiesta di maggiore interazione
tra pari. L’ipotesi è stata confermata nel questionario finale in cui, tra
i suggerimenti indicati per migliorare il corso di Master, è stata proposta
la messa a punto di attività specifiche in cui favorire il lavoro e la col-
laborazione a distanza tra studenti.

L’attività didattica che è stata progettata e implementata nell’a.a.
2014/2015 è stata la richiesta di approfondire una Unità di Studio con
la modalità di lavoro di gruppo. La consegna chiedeva di studiare in-
dividualmente un determinato argomento e di rispondere collegial-
mente ad alcune domande stimolo. I gruppi sono stati istituiti tenendo
conto dei dati emersi utilizzando i LA dal monitoraggio. In particolare,
sono state integrate le informazioni relative l’accesso, la lettura, la pro-
duzione di testi e lo scambio di interventi in piattaforma per rilevare
la frequenza, la motivazione e l’intensità della partecipazione dei sin-
goli. In questo modo è stato possibile individuare diversi profili per co-
stituire gruppi eterogenei in cui, ad esempio, corsisti più motivati
hanno potuto contribuire a incoraggiare una maggiore interazione da
parte dei corsisti meno motivati.

Per facilitare il lavoro di gruppo sono stati messi a disposizione degli
appositi forum. Gli elaborati di ogni gruppo sono stati caricati online
per permettere a tutti di visualizzare il lavoro svolto anche dagli altri.
L’analisi effettuata sui testi inseriti dai corsisti nei forum, sia per caricare
il proprio lavoro sia per interagire con i colleghi, ha evidenziato come,
con il passare del tempo, i corsisti utilizzassero progressivamente un
linguaggio sempre più specifico e tendessero a dialogare piuttosto che
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a fare interventi monodirezionali.
A conclusione delle attività sono stati restituiti dei feedback forma-

tivi, formulati sulla base di alcuni parametri di riferimento tra cui: la
completezza del lavoro, la qualità del contenuto, l’originalità dell’ela-
borato, il rispetto dei tempi, le modalità con cui il gruppo ha organiz-
zato e portato avanti la consegna, con particolare riferimento ai processi
negoziali attivati tra i membri. 

I dati emersi grazie all’uso dei LA hanno permesso di analizzare le
interazioni interne e il livello di partecipazione all’attività, garantendo
la formulazione di un feedback individualizzato. Sono stati considerati
gli scambi presenti nei forum e lo storico della risorsa “Wiki”, messa a
disposizione per la costruzione condivisa e collaborativa dell’elaborato
finale. Attraverso il “Wiki” è infatti possibile monitorare le azioni del
singolo in termini di inserimento e modifica dei contenuti al fine di
rilevare le modalità e l’intensità della partecipazione.

Nell’a.a. 2014/2015 è stato manifestato l’interesse da parte dei cor-
sisti di poter avere un confronto con gli esperti e i docenti che hanno
predisposto le Unità di Studio. 

L’esigenza è stata documentata attraverso lo studio dei forum in cui
i partecipanti hanno formulato domande di chiarimento e approfon-
dimento relative agli argomenti affrontati. Le domande sono state rac-
colte e sistematizzate al fine di costruire un’intervista strutturata da
somministrare agli esperti. Le interviste sono state videoregistrate e ca-
ricate nell’ambiente online.  

I video sono stati largamente apprezzati dai corsisti. La totalità ha
infatti preso visione del nuovo materiale e, nel questionario finale, è
stato confermato l’interesse verso la nuova risorsa messa a disposizione
nell’ambiente online che è stata ritenuta strategica per migliorare la
qualità degli apprendimenti.

Nell’anno accademico successivo (2015/2016), questa dimensione
è stata ulteriormente arricchita. È stato rilevato che, nonostante i video
avessero risposto alla necessità di chiarimento su alcune questioni rela-
tive alle Unità di Studio, i corsisti sentissero la necessità di un confronto
diretto con gli esperti per poter accrescere le loro conoscenze e le loro
competenze sui temi connessi alla dirigenza e al management nei con-
testi educativi. 

Nel Master, prevedendo attività in modalità blended, è stato possi-
bile progettare un intervento didattico nell’ambito dei seminari di stu-
dio in presenza. In questa occasione sono state allestite delle sessioni
tematiche parallele. I corsisti hanno così avuto la possibilità di con-
frontarsi in piccoli gruppi di lavoro, facilitando lo scambio di punti di
vista sia tra pari sia con esperti. L’attività ha contribuito a valorizzare la
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riflessione individuale, sviluppando consapevolezza e spirito critico.
A partire dall’a.a. 2015/2016, è stato riscontrato un incremento

nell’utilizzo delle risorse dedicate all’autovalutazione. Come descritto
nel paragrafo precedente, ogni Unità di Studio (UdS) prevede, oltre
alle domande stimolo di approfondimento, una prova strutturata di ti-
po autovalutativo per permettere ai corsisti di rilevare il livello di ap-
prendimento raggiunto. La prova è costituita da domande a scelta
multipla che contribuiscono a riflettere sui contenuti della UdS. Ini-
zialmente la prova prevedeva una restituzione esclusiva del punteggio
ottenuto, sulla base delle risposte corrette. L’interesse dimostrato dai
corsisti è stato di ricevere un feedback maggiormente approfondito e
dettagliato. Per qualificare il processo di apprendimento e migliorare
la funzione autovalutativa dello strumento sono stati costruiti dei fe-
edback formativi individualizzati per ciascuna alternativa di risposta.
Il feedback, oltre a specificare se l’alternativa individuata è corretta o
meno, fornisce una spiegazione che argomenta il motivo. Avvalersi di
una restituzione specifica e immediata, permette di contribuire a svi-
luppare le capacità auto-regolative e di orientare nuovamente il pro-
cesso di apprendimento. Confermata la validità del dispositivo, tra il
2015 e il 2017 tutte le prove autovalutative delle UdS sono state arric-
chite con i feedback individualizzati.

Nella Figura n. 2 viene riportato lo sviluppo temporale in cui è pos-
sibile rilevare l’analisi e gli interventi didattici progettati e implementati
nei diversi anni accademici.

Fig.2: Analisi dei dati e strategie di intervento nella didattica del Master LME 
dall’a.a. 2013/2014 all’a.a. 2017/2018

Dall’analisi dei dati raccolti in maniera diacronica mediante il que-
stionario finale e i forum presenti in piattaforma, sono emersi alcuni

!
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punti di forza in merito alle attività didattiche e valutative implemen-
tate nel corso degli anni.

I corsisti rilevano come l’introduzione di diverse modalità di elabo-
razione e riflessione, tra cui le attività in gruppi di lavoro, siano state
ritenute efficaci. Come scrive A.P. (a.a. 2015/2016)“la tipologia delle
attività di approfondimento e delle modalità di condivisione online sono
un punto di forza”.

L’integrazione dei feedback nelle prove autovalutative, sono state
valutate positivamente negli anni in cui sono state progettate e imple-
mentate. Nello specifico, sono state considerate utili per promuovere
la capacità riflessiva e metariflessiva (T.S, a.a. 2016/17 e R.B. a.a.
2017/2018). Ad esempio F. D. (a.a 2017/2018) segnala che “le attività
proposte rendono maggiormente consapevoli i corsisti delle proprie compe-
tenze”.

Conclusioni 

Nel Master in Leadership e Management in Educazione i LA sono stati
utilizzati in modo attivo e diacronico per rilevare dati utili alla ripro-
gettazione flessibile del percorso formativo sia in itinere sia in vista della
successiva edizione del Corso.

I dati raccolti attraverso i questionari finali nei diversi anni accade-
mici hanno evidenziato una valutazione positiva dei corsisti in merito
all’articolazione del percorso formativo. Gli interventi didattici proget-
tati e implementati a seguito del monitoraggio effettuato valorizzando
i LA e utilizzando differenti strumenti di rilevazione dati, sembrano
essere stati accolti positivamente dai corsisti e considerati efficaci per
migliorare il loro percorso formativo.

L’analisi integrata delle diverse fonti di dati ha consentito di quali-
ficare l’offerta formativa del Master LME nel suo complesso e di pro-
muovere una valutazione per l’apprendimento, soprattutto mediante
l’attenzione specifica che negli anni è stata riservata in modo sistema-
tico all’importanza del ruolo dei feedback formativi individualizzati.

L’introduzione di modalità con cui autovalutare individualmente e
verificare tra pari il proprio percorso formativo ha innalzato la qualità
della proposta didattica a distanza, favorendo la costruzione di una co-
munità di apprendimento.

I corsisti hanno avuto l’opportunità di monitorare l’adeguatezza delle
proprie conoscenze, sia mediante attività di confronto, sia avvalendosi
di feedback formativi. L’analisi dei risultati emersi dalla prova finale con-
ferma che la progettazione e la riprogettazione delle attività didattiche,
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sia online che in presenza, sono state efficaci e hanno contribuito negli
anni a migliorare la qualità degli apprendimenti e a rispondere in modo
flessibile alle esigenze formative manifestate dai corsisti.
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Learning Analytics per il monitoraggio e l’analisi delle carriere 
degli studenti universitari
Learning Analytics for monitoring and analyzing student’s 
careers at University

Daniela Robasto
University of Parma

After a preliminary analysis on the concept of Leaning Analytics and its necessary inter-
connections with Big Data and Business Intelligence in the academic field, the paper
presents the first steps of a pilot project at the University of Parma. The pilot project,
being tested, is aimed at using Learning Analytics in order to lead to informed and strate-
gic choices regarding: 1) an enhancement of guidance actions in itinere more calibrated
on the type of problematic and not distributed "in the rain" ; 2) the possible redesign of
the study plans of the CdS subject to analysis and the planning of possible preparatory
courses between courses; 3) the early identification of “complex / problematic” courses)
the design of specific teacher training seminars on teaching and docimological skills,
starting from real data on student careers and contextualised by disciplinary sectors.
The contribution is given as an example the “screens” of a DEMO that is under construc-
tion and experimentation at the CdS of Informatica UNIPR and which is considered as
an example for the impact in terms of usability of the information for different types of
stakeholders. The work ends by emphasizing the possible effects of pedagogical re-
search on LA, in the view of consolidation of the self-assessment and improvement
processes of Italian universities.

Keywords: learning analytics; career monitoring for university students; self evaluation;
improvement of the university system; university teaching.

Dopo un’analisi preliminare sul concetto di Learning Analytics e delle sue necessarie in-
terconnessioni con i temi dei Big Data e Business Intelligence in ambito accademico, il
contributo presenta le prime tappe di un progetto pilota presso l’Università di Parma. Il
progetto, in sperimentazione, è volto ad utilizzare i Learning Analytics al fine di condurre
a scelte consapevoli e strategiche in merito a: 1) un potenziamento delle azioni di orien-
tamento in itinere maggiormente calibrate sul tipo di problematica e non distribuite “a
pioggia”; 2) l’eventuale riprogettazione dei piani di studi dei CdS oggetto di analisi e la
pianificazione delle eventuali propedeuticità tra insegnamenti; 3) l’individuazione precoce
di insegnamenti “complessi/problematici” 4) la progettazione di seminari di formazione
docenti specifici in merito a competenze didattiche e docimologiche, a partire da dati reali
sulle carriere studenti e contestualizzati per settori disciplinari. Il contributo riporta a titolo
esemplificativo gli estratti di una DEMO che è in costruzione e sperimentazione presso il
CdS di Informatica UNIPR e che si considera esemplificativa per l’impatto nei termini di
fruibilità delle informazioni per diverse tipologie di stakeholders. Il lavoro termina sotto-
lineando le possibili ricadute della ricerca pedagogica sui LA nei termini di consolidamento
dei processi di autovalutazione e miglioramento delle università italiane.

Parole chiave: learning analytics; monitoraggio carriere studenti universitari; autovaluta-
zione; miglioramento del sistema universitario; didattica universitaria.
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Con Learning Analytics (LA) ci si riferisce alla misurazione, alla raccolta,
all’analisi e alla presentazione dei dati sugli studenti e sui loro contesti,
ai fini della comprensione e dell’ottimizzazione dell’apprendimento e
degli ambienti in cui ha luogo1 (Siemens, 2013; Ferguson, 2012). I LA,
rispetto ad altre indagini educative con rilevazioni empiriche sugli stu-
denti, si contraddistinguono tuttavia per un uso di dati che solitamente
è raccolto per fini altri, preesistente, e che solo successivamente può
essere utilizzato, monitorato, trattato per trarre informazioni sui pro-
cessi e percorsi di apprendimento. Vi è pertanto differenza sostanziale
tra un dato raccolto intenzionalmente ai fini di una ricerca educativa
e all’interno di un preciso impianto di ricerca, e un dato raccolto per
fini prevalentemente anagrafici-amministrativi-organizzativi. Probabil-
mente questa iniziale assenza di intenzionalità “educativa” della rileva-
zione ha portato la ricerca pedagogica a non volgere prontamente lo
sguardo verso le opportunità offerte dalla digitalizzazione dei dati re-
lativi agli attori dei sistemi educativi e formativi salvo avvertire, più re-
centemente, che gli studenti e i docenti lasciano dietro di sé molte tracce,
la cui analisi può convertirle in benefici concreti per il miglioramento
del settore istruttivo (Duval, 2011). 

Il tema dei LA è quindi intrinsecamente connesso con il tema dei
‘big data’ (Manyika et al., 2011, p.1) e necessariamente intrecciato con
i continui sviluppi della business intelligence. Ora, che l’Università si
avvii ad utilizzare taluni strumenti della business intelligence anche in
riferimento ai processi di apprendimento dovrebbe riportare sul piatto
della bilancia alcune considerazioni relativamente al core business del-
l’università (i processi di apprendimento e insegnamento) e al destina-
tario principale del suo “servizio” (lo studente). Se infatti il mondo
impresa, per suo necessario sostentamento, ha imparato ad impiegare
tecniche di analisi per estrarre valore aggiunto da insiemi di dati, usan-
doli per identificare modelli di comportamento, sviluppare campagne
pubblicitarie e guidare i sistemi di raccomandazione (Ferguson, 2014),
processi sempre orientati e finalizzati al suo core principale, il mondo
universitario potrebbe invece rischiare di avere a disposizione milioni
di dati e non utilizzarli, e/o utilizzarli in modo non strumentale rispetto
al core business o rispetto al target principale. 

Sappiamo che nel frangente in cui uno studente si iscrive all’uni-
versità e diventa “matricola” (e oggi frequentemente anche prima, grazie

anno XII   |   numero speciale   |   Settembre 2019

141

1 Tale è la definizione di Learning Analytics fu quella riportata nella call for papers
della prima conferenza internazionale sul Learning Analytics and Knowledge
(LAK 2011) e adottata dalla Society for Learning Analytics Research (SoLAR).



al monitoraggio dei sistemi di orientamento in ingresso), l’ateneo inizia
ad accumulare dati ancorati al numero di matricola; la raccolta termi-
nerà solo dopo il conseguimento della laurea o, nei casi meno favore-
voli, dopo l’abbandono universitario. I database degli atenei ogni
giorno accumulano una quantità crescente di dati sugli studenti, dati
personali, informazioni di sistema e informazioni sul percorso accade-
mico (Mazza & Milani, 2004; Romero, Ventura, & García, 2008). Ma
cosa accade dopo la raccolta? Anche se le capacità di tracciare gli stu-
denti sono in genere incluse tra le funzionalità generiche di molti soft-
ware in uso negli atenei, le funzionalità di estrazione e aggregazione,
di reporting e di visualizzazione di questi strumenti di analisi sono spes-
so di base o inesistenti (Dawson, 2009). 

Può dunque accadere, non così raramente, che le decisioni strategi-
che anche sul tipo di report o sulle query da avviare sulle innumerevoli
matrici dati, non sia sempre calibrato sul core business (l’apprendimen-
to) o sul target (lo studente). Il conseguente rischio è che l’analisi e la
reportistica nasca da esigenze più o meno segmentate e contingenti
(monitoraggio degli indicatori per FFO2, monitoraggio per risorse
PRO33; monitoraggio dei CFU conseguiti; monitoraggio degli iscritti
etc.) che potrebbero determinare provvedimenti altrettanto contingenti
e non sistemici, nei termini del miglioramento dei processi di insegna-
mento e apprendimento. La differenza tra un processo sistemico e un
processo contingente potrebbe dunque risiedere proprio nelle compe-
tenze di Analytics4, cioè in quelle competenze di analisi indirizzate a
trasformare i dati grezzi in informazioni di valore per i decision maker
accademici.  Se è pur vero che il monitoraggio degli indicatori ai fini
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2 L’acronimo FFO sta per Fondo di Finanziamento Ordinario destinato alla copertura
delle spese istituzionali, tra cui i costi di personale, e di funzionamento. L'evolu-
zione normativa degli ultimi anni ha modificato radicalmente le modalità di at-
tribuzione delle risorse statali al sistema universitario introducendo criteri che,
gradualmente, riducono il peso dei finanziamenti su base storica a favore di para-
metri quali: il costo standard per studente; la quota premiale in relazione ai risultati
della didattica e della ricerca; gli interventi perequativi a salvaguardia di situazioni
di particolare criticità (Fonte MIUR https://www.miur.gov.it/finanziamenti).

3 Il Riferimento è alla Programmazione Triennale di Sviluppo secondo quanto pre-
visto dal Decreto Ministeriale 12 maggio 2017 n. 264 - Linee generali di indirizzo
2016 – 2018 – Ammissione a finanziamento dei progetti presentati dalle Uni-
versità.

4 Le aree di competenza dell’Analytics si dividono in quattro strategie di Analytics:
Descriptive, Predictive, Prescriptive e Automated (si veda Osservatorio del Poli-
tecnico di Milano, Big Data Analytics & Business Intelligence, Report 2018, Casi
di adozione di progettualità di Analytics). Si veda anche Gartner, 2013.



dell’FFO è essa stessa un’informazione di valore, quanto mai necessaria
al sostentamento e miglioramento dell’università, va detto che i data-
base delle università sono densi di dati che potrebbero restituire altret-
tante informazioni di valore, dove per valore si intenda la capacità del
bene di soddisfare un bisogno e il bisogno sia quello dell’apprendimento
e dell’alta formazione degli studenti.

In tale sfumato confine tra un valore denso di imprescindibili inter-
pretazioni economiche ed un valore, reinquadrato in una cornice squi-
sitamente pedagogica, va ad inserirsi la riflessione sulle competenze di
Data Analytics necessarie alle università per proseguire in un percorso
di miglioramento continuo: all’analytics va ad aggiungersi il learning e
il compito diviene tanto audace quanto affascinante.

2. Il progetto pilota presso l’area informatica dell’Università di Parma

Si presenta di seguito un progetto di monitoraggio delle carriere nato
all’interno del Corso di Studi triennale in Informatica (CdS L3027)
presso l’Università degli studi di Parma5. Il progetto ha avuto avvio nel
2018 da una prima collaborazione tra l’area amministrativa della UO
Controllo di Gestione UNIPR e il CdS di Informatica al fine monito-
rare l'andamento degli indicatori MIUR AA1 e D216. In tale occasione
furono analizzati 43 corsi di studio triennali e preso in considerazione
gli insegnamenti del primo anno di ciascun CdS che permettevano il
superamento dei 40 CFU. In questo primo processo il totale di studenti
analizzati fu di 4348 casi e di questi 412 studenti risultavano sotto la
soglia dei 40 CFU per un solo esame da sostenere o verbalizzare. Con
l’introduzione di una sessione di appello straordinaria si riuscì dunque
a raggiungere l’obiettivo previsto. La collaborazione sugli indicatori
MIUR ha successivamente indotto il CdS di Informatica ad avviare al-
cune riflessioni in merito all’utilizzo dei dati per analizzare i livelli di
performance dei CdS, giungendo ad avviare, nel 2019, un progetto pi-
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5 Referente scientifico del processo di Data Mining Prof. Alessandro Dal Palù, Pre-
sidente del CdS di Informatica, Dipartimento di Scienze Matematiche, Fisiche e
Informatiche presso UNIPR.

6 Il riferimento è agli indicatori contenuti nella Programmazione Triennale 2016-
2018, di cui al D.M. 635/2016. Nello specifico l’indicatore AA1 si riferisce a
“Proporzione di studenti che si iscrivono al II anno della stessa classe di laurea o laurea
magistrale a ciclo unico, avendo acquisto almeno 40 CFU in rapporto alla coorte di
immatricolati nell’a.a. precedente.” mentre il D21 si riferisce a “Proporzione di stu-
denti iscritti entro la durata normale del corso di studi che abbiano acquisito almeno
40 CFU nell’anno solare”.



lota sui LA. Attualmente il progetto pilota prevede la sinergia tra il Di-
partimento di Scienze Matematiche, Fisiche e Informatiche (tramite il
Presidente del Cds in Informatica), il Presidio di Qualità di Ateneo, la
U.O Controllo di gestione e l’area Pedagogica tramite la collaborazione
di un docente di Pedagogia Sperimentale.

Il progetto pilota nasce con l’obiettivo di rilevare, nei tempi più ra-
pidi possibili, le sorgenti di ritardo nelle carriere studenti al fine di poter
attivare diverse linee di intervento, tra cui scelte strategiche in merito
a: 1) un potenziamento delle azioni di orientamento in itinere mag-
giormente calibrate sul tipo di problematica e non distribuite “a piog-
gia”; 2) l’eventuale riprogettazione del piano di studi dei CdS oggetto
di analisi e la pianificazione delle eventuali propedeuticità tra insegna-
menti; 3) l’individuazione precoce di insegnamenti “complessi/proble-
matici” che oggi in molti atenei rischia di non essere oggetto di analisi,
o in altri casi, di essere presa in carico basandosi sui dati raccolti tramite
lo strumento OPIS-ROS7 (strumento per sua stessa natura percettivo
e pertanto non utilizzabile per inferire dati sugli esiti dell’apprendi-
mento); 4) la progettazione di seminari di formazione docenti specifici
in merito a competenze didattiche e docimologiche, a partire da dati
reali sulle carriere studenti e contestualizzati per settori disciplinari.

Il progetto prevede inoltre un’analisi delle dipendenze dei tempi di
sostenimento degli esami, nella carriera del singolo studente e il con-
trollo di correlazione tra voto / giorni per il conseguimento / n. di ten-
tativi, anche al fine di caratterizzare l'andamento di una coorte.

Il Presidio della Qualità ha stabilito inoltre che nel corso del pros-
simo anno accademico il progetto pilota raccolga dati di tre diversi CdS
appartenenti a tre aree formative tra loro molto diverse: un CdS di area
umanistica; un CdS di area tecnico-scientifica; un CdS di area Medica.
Il fine è quello di monitorare e tarare lo strumento grazie ai learning
analytics su corsi di studi differenti, sia per tipo di insegnamenti, sia
per architettura interna del CdS, sia per modalità di selezione studenti
in ingresso.

Nelle sezioni che seguono si presentano alcuni estratti delle analisi
pilota svolte sulla “demo”8; le videate riportate nelle figure sottostanti
possono essere esemplificative delle estrazioni che il sistema permette,
utilizzando tre soli fattori facilmente monitorabili ed inseriti su una ti-
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8 La fase “Demo” attualmente ha nel data base i dati di due CdS di Informatica e
di Matematica.



me line: la data di fine frequenza dell’insegnamento; la data di prima
iscrizione ad un appello; la data di verbalizzazione dell’insegnamento
(uguale o successiva alla prima iscrizione ad un appello).

Fig. 1: Estratto del processo temporale tra la fine dell’erogazione di un insegnamento 
e la verbalizzazione dell’esito, a seguito di superamento della prova

2.1 Storia di uno studente

L’estrazione “storia di uno studente” (Fig.2) permette in una videata di
ricostruire la carriera di uno studente ad esempio in un triennio di iscri-
zione al corso di studio. Sulla ascissa vi sono gli insegnamenti previsti
nel piano di studi, sulle ordinate vi sono le sessioni di appello previste
nel triennio. La linea continua nera orizzontale indica il tempo inter-
corrente tra la fine dell’erogazione dell’insegnamento e la prima iscri-
zione ad un appello (Fig.1). La linea in verticale di colore rosso indica
il momento di iscrizione all’appello e verbalizzazione coincidente. La
barra in orizzontale di colore rosso indica invece il tempo intercorrente
tra una prima iscrizione ad un appello e un periodo successivo di “pre-
parazione” a seguito di fallimento (ritirato, bocciato o assente).

La videata riporta un caso non particolarmente problematico dove
risultano evidenti due “fallimenti” su ventuno insegnamenti. Il primo
“fallimento”, sull’insegnamento di fisica, si è risolto molto velocemente,
probabilmente in un altro appello della medesima sessione; la risoluzione
del secondo fallimento non è invece ancora avvenuta nonostante siano
passati circa due anni dal primo tentativo. Nel frattempo, tuttavia lo stu-
dente risulta attivo, si iscrive ad altri 10 appelli d’esame e li supera. Cosa
stia accadendo nel processo di apprendimento dello studente “x” con
l’insegnamento “Algoritmi e Strutture e dati II” non si può ovviamente
comprendere da quanto offerto dai LA. L’estratto mette in luce, a colpo
d’occhio, un elemento di possibile rallentamento della carriera studente
che un buon percorso di tutorato potrebbe approfondire, partendo pro-
prio da tale elemento di difficoltà, ancora irrisolto ma ben circoscritto.

!
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In fig. 3 è riportata la storia dello stesso studente ma con l’indica-
zione non solo del caso di difficoltà di cui sopra, ma anche l’evidenza
di un insegnamento che ha portato nello studente un più lento per-
corso di pianificazione sull’insegnamento “Fondamenti dell’Informa-
tica”. Il tempo intercorrente tra la fine dell’insegnamento e la
verbalizzazione è di quasi due anni. Nel frattempo, lo studente sostiene
altri 6 esami al primo tentativo. Se la situazione fosse analoga nelle car-
riere di diversi altri studenti iscritti al CdS, si potrebbe ipotizzare una
necessaria riprogettazione del corso di studio con lo spostamento del-
l’insegnamento ad un anno successivo o con la verifica di eventuali pro-
pedeuticità implicite nella preparazione dell’insegnamento (ad esempio
“Intelligenza Artificiale” o “Reti di calcolatori” che precedono la ver-
balizzazione dell’insegnamento a lungo pianificato).

La fig. 4 riporta ancora una volta la storia dello studente “x” ma a
cui si aggiunge la tracciatura dei periodi di massima intensità di impe-
gno dello studente con la barra di intensità di colore viola; quando la
tonalità tende a scurirsi sta ad indicare un periodo “di carico”, partico-
larmente intenso per lo studente. La barra è realizzata sovrapponendo
i periodi di studio per tutti gli esami durante i relativi periodi tra fre-
quenza e sostenimento. 

L’analisi delle sfumature della barra di intensità permette di com-
prendere quando un singolo caso è stato accademicamente più attivo
e quando meno e permette inoltre di comprendere un percorso di ap-
prendimento a carico continuo e costante o a “picchi d’impegno”. Si
può notare come i picchi siano concentrati durante le sessioni di esame,
mentre tra le sessioni l’intensità rimane più scura nei casi in cui vi siano
esami in sospeso.

In questo caso, ad esempio, si vede un carico particolarmente “leg-
gero” tra il luglio 2016 e il febbraio 2017. Il periodo agosto 2017 e
marzo 2018 invece è particolarmente intenso. Ancora una volta, il dato
letto sul singolo studente potrebbe non dire molto; lo stesso dato di
periodi “leggeri/sovraccarichi” rilevato su un numero consistente di
studenti potrebbe invece condurre ad una miglior pianificazione degli
insegnamenti o eventualmente la messa a controllo di una relazione tra
una certa preparazione iniziale dello studente (tipo di diploma) e il tipo
di impegno richiesto nel proseguio degli studi.
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Fig. 2: La videata “storia di uno studente” permette di ricostruire la carriera 
di uno studente in un triennio di iscrizione al corso di studio

Fig. 3: La videata storia di uno studente permette di ricostruire la carriera 
di uno studente sottolineandone i periodi di difficoltà e pianificazione

!
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Fig. 4: Monitoraggio della carriera di uno studente con la barra di intensità 
dell’impegno richiesto sul periodo. Le sezioni più scure della barra indicano
i periodi maggiormente intensi per l’attività accademica dello studente

2.2 Storia di un insegnamento

Utilizzando sempre gli stessi tre fattori (frequenza, prima iscrizione,
verbalizzazione), è possibile invece analizzare le performance degli stu-
denti relativamente ad uno stesso insegnamento (Fig. 5). La fig. 6 mo-
stra un estratto delle performance di diverse matricole verso un unico
insegnamento, evidenziando molti casi di insuccesso dopo il primo
tentativo. È possibile controllare l’andamento di più matricole (ripor-
tate sull’ascisse) e verificare come alcuni studenti abbiano in “cantiere”
tale insegnamento da più di 4 anni. In taluni casi, ove non si eviden-
ziasse nessuna iscrizione a questo o ad altri appelli di altri insegnamenti,
si arriverebbe ad ipotizzare perfino un abbandono universitario. 

Uno spaccato di questo tipo, per molti versi allarmante, dovrebbe
condurre all’attivazione di alcuni interrogativi interni al CdS. Il presi-
dente del CdS è al corrente di tale situazione? I tutor hanno attivato
un percorso sulle matricole a rischio di abbandono? Il docente dell’in-
segnamento ha avuto modo di analizzare questi dati? Sono state messe
in atto delle azioni di monitoraggio degli interventi didattici o di veri-
fica della coerenza tra quanto erogato e quanto oggetto di valutazione
sommativa? L’insegnamento è  “disciplinarmente” coerente/affine con
gli altri insegnamenti del CdS? Gli studenti hanno i prerequisiti neces-
sari per poterne affrontare la preparazione?

!
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È proprio in questi casi che i LA, messi a disposizione nel più breve
tempo possibile, divengono essenziali per un’analisi complessiva di un
corso di studio, delle sue difficoltà e dei suoi punti di forza. Anche in
casi allarmanti di questo tipo, certamente già noti alla popolazione in-
terna al CdS, se non suffragati da dati di un certo peso e di una certa
costanza, potrebbero rischiare di rimanere “alert” inevasi o affrontati
con interventi di tutorato non calibrati su un intervento specificata-
mente indirizzato all’insegnamento oggetto di difficoltà. 

Fig. 5: Estratto della storia di un esame, inserito su una linea del tempo

Fig. 6: La videata storia di un insegnamento, con l’analisi delle performance delle matricole, por-
ta ad individuare un alto numero di casi che non riesce a superare tale insegnamento 

anche a distanza di anni

!
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2.3 Lo studente lungo un percorso di apprendimento. Analisi delle coorti.

Prendendo in considerazione altri fattori è possibile analizzare con pro-
spettive differenti le caratteristiche della popolazione studentesca ed
eventualmente calibrare o progettare diverse attività di orientamento in
itinere. I LA a disposizione degli atenei potrebbero prevedere infatti la
possibilità di analisi di correlazione e di dipendenze statisticamente rile-
vanti tra coppie di esami. In particolare, si vogliono analizzare i casi in
cui il sostenimento di un esame risulta ritardato dal sostenimento di un
altro e i casi in cui una coppia di esami vengono conseguiti in ordine in-
verso rispetto al rispettivo ottenimento della frequenza. Inoltre, tali in-
dagini si possono applicare alla carriera del singolo studente tramite il
controllo di correlazione tra voto/giorni per il conseguimento/ n. di ten-
tativi, anche al fine di caratterizzare l'andamento di una coorte. Il con-
fronto tra i dati di diverse coorti, al variare ad esempio delle modalità di
orientamento e/o tutorato (situazione abbastanza frequente nella vita di
un CdS), permetterebbe inoltre al CdS di verificare se le modifiche in-
trodotte si siano dimostrate efficaci o meno e, in caso affermativo, in
quale misura (Voti più alti? Minor tempo impiegato per la preparazione
degli esami? Minori fallimenti al primo tentativo?). La fig. 7 mostra il
confronto tra due casi della stessa corte ad uno stesso insegnamento; en-
trambi sostengono con successo l’esame di un insegnamento al primo
tentativo, con talune differenze. Il caso a sinistra esemplifica la perfor-
mance di uno studente che si iscrive ad un appello subito dopo averne
terminato la frequenza e supera l’appello con un voto sufficiente. Il caso
a destra invece illustra la performance di un altro studente iscritto allo
stesso appello, ravvicinato alla fine del corso, ma che supera in modo ec-
cellente. Quali sono le differenze tra i due studenti? Il loro profilo in in-
gresso è simile? L’ateneo ha al proprio interno numerosi dati anagrafici
e curricolari per poter controllare diverse ipotesi sulla dipendenza tra fat-
tori. Un’analisi di tal tipo svolta ad esempio su una coorte potrebbe met-
tere in evidenza, fin dalle prime sessioni di esame, le caratteristiche della
popolazione studentesca che proseguirà nel CdS.
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Fig. 7: Confronto tra due studenti ad uno stesso appello posto subito dopo 
il termine dell’erogazione dell’insegnamento

La fig. 8 invece riporta un estratto di analisi su uno stesso cluster di
studenti all’interno di una coorte, alle prese con due insegnamenti dif-
ferenti Nell’insegnamento a sinistra i casi si distribuiscono in modo ab-
bastanza eterogeneo per giorni impiegati e voto conseguito. Vi è un
numero consistente di studenti che hanno raggiunto un buon voto,
spostato verso i valori alti della scala in trentesimi. Nell’insegnamento
a sinistra invece tutti gli studenti non si presentano ai primi appelli ma
attendono quelli successivi, ci si sposta infatti sul numero maggiore di
giorni impiegati per la preparazione e i voti conseguiti hanno una bassa
distribuzione di frequenza ed un’alta concentrazione sui valori centrali
della scala, senza che nessuno raggiunga i valori alti. Una situazione di
questo tipo potrebbe significare un tempo di preparazione all’esame
superiore, potrebbe indicare un insegnamento che preveda più prove
prima della verbalizzazione finale, potrebbe ancora derivare da una pro-
pedeuticità tra insegnamenti non formalmente riconosciuta. Un’analisi
di secondo livello, anche tramite i controlli incrociati con la “storia del-
lo studente” potrebbe fornire numerose risposte per spiegare le diffe-
renze tra i due insegnamenti. Gli stessi percorsi di formazione docenti
che vengono erogati da quasi tutti gli atenei italiani, potrebbero ap-
profondire anche un diverso utilizzo di processi docimologici, talvolta
ancorati a tradizioni di settore o dettati da esigenze specifiche dei settori
disciplinari. L’estratto in fig. 8 mette in luce senz’altro un diverso uti-
lizzo della scala ad intervalli 0-30 tra i due insegnamenti. Se il dato ve-
nisse confermato nel raffronto tra diverse coorti, allora si potrebbe
lecitamente escludere che tale distribuzione dipenda solo dalle caratte-
ristiche degli studenti valutati.

!
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Fig. 8: Estratto di LA su uno stesso cluster di studenti all’interno di una coorte, 
alle prese con due insegnamenti differenti

3. Conclusioni e sviluppi futuri nei processi autovalutativi 

Il progetto pilota nato in seno all’Università di Parma rappresenta una
tra le tante e infinite modalità di utilizzare i LA per rispondere a pro-
blemi conoscitivi prevalentemente pedagogici. Le potenzialità sono evi-
denti: l’analisi sistemica di alcuni fattori ed una restituzione “user
friendly”, non solo per gli addetti ai lavori, possono restituire alla po-
polazione accademica (nelle sue tre diverse anime: docenti; studenti e
PTA) una base empirica notevole ma al contempo ordinata per pren-
dere delle decisioni informate e consapevoli relativamente alla proget-
tazione dei percorsi di apprendimento, di orientamento e di tutorato. 

Diversi fattori guidano l'espansione emergente dei Learning Ana-
lytics: a) l’ampliamento e la proliferazione dell’utilizzo di Internet e
della tecnologia in tutti gli ordini educativi-formativi; b) l’abbondanza
di dati disponibili all’interno degli ambienti di apprendimento virtuali
c) la disponibilità di strumenti che possono essere utilizzati per gestire
e analizzare i dati; d) la crescente domanda di comprendere gli studenti
e migliorare l'ambiente di apprendimento e il suo contesto (Khalil &
Ebner, 2015); non è pertanto immaginabile che proprio gli atenei, con
le loro decine di migliaia di studenti, non riflettano nel brevissimo pe-
riodo su come ottimizzare al meglio i dati in loro possesso e come rio-
rientarne l’utilizzo verso il core business.

Di contro le università, come anche gli altri ordini di istruzione e for-
mazione, stanno già da tempo prendendo le misure anche con la dimen-
sione etica e legale del trattamento del dato che potrebbe porre un freno
non irrilevante ad utilizzo massivo dei dati sensibili (Prinsloo & Slade,
2013; Fung, Wang, Chen, 2010) messi a disposizione dei diversi porta-
tori di interesse, chiamati in causa nel complesso processo formativo. 

!
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Alcuni autori (Arnold, Pistilli, 2012; Bakharia, Dawson, 2011; Jack-
son, Read, 2012; Khalil, Ebner, 2015) hanno infatti messo in evidenza
come un utilizzo sistemico dei LA possa essere di interesse per diversi
stakeholders: studenti, docenti, mondo della ricerca e decision makers
(Tab.1). Gli obiettivi delle diverse categorie di stakeholders sono ne-
cessariamente differenti tra loro, ma accomunati dal desiderio di riflet-
tere criticamente sul proprio operato, al fine di migliorarsi anche grazie
ai dati raccolti nel processo autovalutativo.

Tab. 1: Learning Analytics Stakeholders 
(a partire da Khalil, M. & Ebner, M. 2015; rivista e aggiornata dall’autrice)

I LA, anche nel sistema accademico italiano, possono così divenire
un valido strumento per avviare processi autovalutativi e piani di mi-
glioramento effettivamente orientati ed ancorati a dati sui processi di
apprendimento e insegnamento. Nel frangente in cui le università ita-
liane iniziano a riflettere e collaborare sinergicamente9 per l’individua-
zione dei core contents disciplinari e trasversali, comuni a medesime
classi di laurea, una riflessione collettiva sulla base di selezionati LA po-
trebbe meglio supportare il processo di individuazione di core contents
e di riflessione critica sull’effettivo raggiungimento degli obiettivi for-

Stakeholder Obiettivi dell’utilizzo dei LA Esempi e riferimenti a studi condotti sulla po-
polazione di stakeholeders

Studenti Migliorare le loro prestazioni. 
Personalizzare l'apprendimento
(online).
Consigliare o ricevere consigli sui
corsi da frequentare.

Gli studenti sono informati sul loro processo di ap-
prendimento e confrontano le loro prestazioni con
quelle degli altri. 
Nello studio viene utilizzata l’applicazione Signals
(Arnold, Pistilli, 2012; Vozniuk, 2013). 

Docenti Migliorare i loro processi di in-
segnamento. 
Poter fornire feedback agli stu-
denti in tempi molto rapidi.

I docenti procedono ad un monitoraggio dei pro-
gressi nell'apprendimento dei propri studenti (Mi-
randa, Marzano, Lytras, Miltiades, 2017).
In uno degli studi viene utilizzata l’applicazione
SNAPP (Bakharia, Dawson, 2011; Vozniuk, 2013)

Ricercatori Valutare i corsi.
Migliorare i modelli didattici
proposti dai corsi. 
Individuare nuove modalità per
veicolare informazioni circa i
processi educativi/formativi.

Attraverso diverse interfacce e processi di analisi, i
ricercatori possono confrontare le tecniche di Ana-
lytics relative ai processi di apprendimento. (Castro,
Vellido, Nebot, Mugica, 2007; Ferguson, 2012;
Chatti, Dyckhoff, Schroeder, Thüs, 2012; Khalil,
Ebner, 2015).

Decision 
Maker 
accademici

Supportare la presa di decisioni
per raggiungere obiettivi forma-
tivi sempre più alti e intervenire
prontamente sugli studenti a ri-
schio di abbandono universitario

Il monitoraggio su alcune università australiane ri-
vela che un terzo degli studenti che inizia un per-
corso di studi non giunge alla laurea. Nello studio
si fa riferimento ad un utilizzo combinato di indi-
catori di performance (Program Connect for Suc-
cess C4S) basato sui LA e volto a contrastare il
fenomeno dell’abbandono universitario. (Connect
for Success C4S) (Jackson, Read, 2012) (Gaeta,
Marzano, Miranda, Sandkuhl, 2016).
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mativi prefissati sulle diverse fasce della popolazione studentesca.
L’ampia letteratura sul tema ha già messo in luce le diverse poten-

zialità dei LA: da quelle predittive (Romero, Ventura, 2010); d’inter-
vento e d’orientamento (Duval, 2011) fino a quelle di benchmarking
(Vorhies, Morgan, 2005) e di individuazione di best practices trasferi-
bili a diversi contesti. Sta alla flessibilità del mondo pedagogico di tro-
vare spazi di ricerca comuni, certamente transdisciplinari e al servizio
del miglioramento continuo dei propri atenei.
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In university courses to promote collaborative activities among students, on-line learn-
ing environments such as e-learning platforms are used. Effective collaborative activities
involve the creation of heterogeneous groups of 4 or 5 students. In the university context
the formation of groups is difficult due to the high number of students. Groups are often
unbalanced and not very functional if chosen randomly. Some e-learning platforms, such
as Moodle, lack an intelligent mechanism that allows the automatic creation of hetero-
geneous groups of students. We applied clustering algorithms on Moodle learning an-
alytics (LA) that allowed to build groupings that identify the different characteristics of
students based on their behaviors kept on the platform. Therefore we have developed
an intelligent numerical tool which, using clusters obtained from Machine Learning on
the LA, generates heterogeneous groups. These groups are made available on the plat-
form for the teacher. The project will conclude with the development of a Moodle plugin
to automate the exchange of data and information between the Machine Learning algo-
rithm and the Moodle platform.

Keywords: Learning Analytics; Machine learning; Moodle; Clustering; Gruppi

Nei percorsi universitari, per favorire le attività collaborative tra gli studenti, vengono uti-
lizzati ambienti di apprendimento on-line come le piattaforme e-learning. Attività colla-
borative efficaci prevedono la creazione di gruppi eterogenei di 4 o 5 studenti. Nel
contesto universitario la formazione dei gruppi è difficile per l’elevato numero di studenti.
Se scelti in maniera casuale, spesso i gruppi risultano sbilanciati e poco funzionali. Alcune
piattaforme e-learning, ad esempio Moodle, mancano di un meccanismo “intelligente”
che permetta di creare in automatico gruppi eterogenei di studenti. Il nostro lavoro con-
siste nel realizzare un software in Python in grado di creare gruppi eterogenei di studenti,
utilizzando tecniche di Machine Learning con i dati estratti da Moodle. Abbiamo applicato
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algoritmi di clustering sui learning analytics (LA) di Moodle che hanno permesso di co-
struire dei raggruppamenti che identificano le caratteristiche degli studenti in base ai loro
comportamenti in piattaforma. Abbiamo quindi sviluppato uno strumento numerico “in-
telligente” che, utilizzando i cluster ottenuti dal Machine Learning sui LA, genera gruppi
eterogenei. Questi gruppi vengono messi a disposizione in piattaforma per il docente. Il
progetto si concluderà con lo sviluppo di un plugin di Moodle per automatizzare lo scam-
bio di dati e informazioni tra l’algoritmo di Machine Learning e la piattaforma Moodle.

Parole chiave: Learning Analytic; Machine learning; Moodle; Clustering; groups

1. Introduzione

Le attività collaborative sono una metodologia didattica estremamente
significativa per gli studenti poiché, promuovendo un apprendimento
attivo (Foote, 2009), migliorano i risultati dell’apprendimento oltre
che sviluppare le loro abilità sociali come il processo decisionale, la co-
municazione, le capacità collaborative ed il pensiero critico (Smith and
MacGregor, 2009; Stevens, Levy, 2005; Amendola, Miceli, 2018). A
causa del gran numero di studenti iscritti nei percorsi universitari, tal-
volta si possono riscontrare difficoltà a livello organizzativo nella pro-
gettazione di attività collaborative. Oggi grazie allo sviluppo delle
tecnologie digitali è possibile organizzare esperienze di apprendimento
collaborativo on-line in maniera più flessibile, sia per gli studenti che
per i docenti (Abedin et al., 2012). Nei contesti formativi universitari,
per favorire le attività collaborative tra gli studenti, vengono spesso uti-
lizzati ambienti di apprendimento on-line come le piattaforme e-lear-
ning che, come ambienti web 2.0, enfatizzano la partecipazione, la
connessione, la condivisione di conoscenze ed idee tra gli studenti gra-
zie a strumenti appositamente progettati (McLough, 2007).
La piattaforma e-learning Moodle (Modular Object-Oriented Dy-

namic Learning Environment, ambiente per l’apprendimento modu-
lare, dinamico, orientato ad oggetti), molto utilizzata dalle università
italiane e straniere, offre diversi strumenti per stimolare la partecipa-
zione, l’interazione, la negoziazione e la collaborazione tra studenti, co-
me ad esempio il forum, il wiki ed il workshop. Tali strumenti
permettono al docente di poter effettuare e gestire le attività in maniera
semplice e automatizzata. 
Sia in ambiente on-line che in presenza, uno dei fattori fondamentali

che può influenzare il successo dell’apprendimento collaborativo è la com-
posizione di gruppi in base al numero ed all’eterogeneità dei componenti.
In riferimento al numero dei componenti, gruppi accettabili vengono
considerati quelli formati da almeno 3 o più persone, anche se in generale
gruppi da 4 o 5 membri risultano essere più efficaci (Burke, 2011).
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I gruppi possono essere formati anche da due persone, ma questo
numero non incoraggia il lavoro di gruppo perché non è sufficiente
per generare creatività e varietà di idee (Csernica et al., 2002). Un’altra
caratteristica fondamentale per il successo nei lavori di gruppo è sicu-
ramente l’eterogeneità degli studenti in termini di risorse cognitive, ca-
ratteristiche e comportamenti (Nijstad, De Dreu, 2002).
Tuttavia formare gruppi ottimali di studenti per attività collaborative

non è semplice. Normalmente si utilizzano diversi approcci che però
non garantiscono sempre la formazione di gruppi eterogenei: selezione
casuale, selezione automatica e selezione del docente (Sadeghi, Kardan,
2016). Nel primo caso il docente assegna gli studenti casualmente ai
gruppi, manualmente o tramite un sistema informatico. Questo è il me-
todo più semplice e veloce che consente di mescolare tutti gli studenti
con la speranza di raggiungere l’eterogeneità all’interno dei gruppi (Ba-
con et al., 2001), fondamentale per il miglioramento delle performance
sociali e cognitive, soprattutto per studenti meno motivati. 
La formazione del gruppo può essere condotta anche attraverso l’ap-

proccio di auto-selezione da parte degli studenti che consente di avere
gruppi con un’elevata empatia, ma non sempre eterogenei sotto il pro-
filo pedagogico.
Il terzo approccio, che potrebbe garantire la formazione di gruppi

eterogenei, è la selezione da parte del docente sulla base di caratteristi-
che prestabilite, come per esempio conoscenza, abilità, interessi e stile
di apprendimento (Jackson et al., 1995). 
Quest’ultimo metodo, che risulta essere il più funzionale per la rea-

lizzazione di gruppi eterogenei, in ambiente universitario è di difficile
attuazione. Per il docente universitario, infatti, l’identificazione degli
studenti che frequentano l’aula, in base a determinate caratteristiche e
comportamenti, risulta essere complicata non solo per l’elevato numero
di partecipanti ma anche in quanto i corsi hanno una durata relativa-
mente breve e non sempre hanno frequenza obbligatoria. 
Nei percorsi universitari, dove per le attività didattiche vengono uti-

lizzate anche le piattaforme e-learning, l’elaborazione dei Learning Ana-
lytics (LA) prodotti può essere utile per creare gruppi eterogenei di
studenti sulla base delle loro caratteristiche e comportamenti in piat-
taforma. 
Il punto di debolezza è che in questi ambienti on-line manca ancora

un meccanismo intelligente che permetta di creare questi gruppi in
modo automatico, facilitando in tal modo il lavoro del docente. 
Negli ultimi anni alcuni gruppi di ricerca hanno iniziato a lavorare

su progetti di Machine Learning applicati ai LA estratti dalle piatta-
forme e-learning per creare gruppi eterogenei in modo automatico: al-



cuni autori si sono basati sui dati estratti da un questionario on-line
(Razmerita, Brun, 2011), altri sui dati estratti dall’interazione degli stu-
denti all’interno dello strumento forum di Moodle (Maina et al.,
2017).  I lavori presenti in letteratura per la formazione di gruppi ete-
rogenei on-line si basano principalmente sull’elaborazione di LA estratti
da un’unica attività svolta dagli studenti nella piattaforma e-learning. 
Dutt et al. (2017) nel loro lavoro passano in rassegna la letteratura

esistente sul clustering dei dati dai processi di apprendimento. In questa
rassegna la possibilità di realizzare una classificazione di studenti in base
ai loro stili di apprendimento viene presentata come applicazione di
successo delle tecniche di clustering dei dati provenienti dai processi
di apprendimento. Un’importante conclusione ribadita da Dutt et al.
è che questi dati sono spesso non-indipendenti e con una struttura ge-
rarchica multi-livello e quindi la scelta delle variabili per la separazione
dei cluster assume un ruolo chiave e deve essere effettuata dal ricerca-
tore in modo molto scrupoloso per ottenere risultati coerenti. Una se-
zione della rassegna di Dutt et al. è dedicata alle tecniche di clustering
applicate ai dati provenienti da corsi erogati in e-learning, com’è il caso
del nostro lavoro. Si evidenzia che numerosi articoli sono presenti in
letteratura su questo argomento in quanto i corsi e-learning forniscono
molti dati da poter utilizzare grazie agli strumenti di tracciamento delle
piattaforme e-learning. Interessante sottolineare applicazioni delle sud-
dette tecniche allo studio del problem-solving per individuare in modo
automatico gli stili di risoluzione e di apprendimento degli studenti.
La sezione di questa rassegna dedicata al collaborative learning eviden-
zia l’efficacia dell’algoritmo K-means per la formazione di gruppi e co-
me gli ambienti e-learning siano i più adatti per gli studenti che
collaborano attivamente. Conclusioni queste che sono in linea con i
metodi adottati e i risultati ottenuti nel nostro lavoro.
Infine, un importante confronto tra i LA ed il cosiddetto Educatio-

nal Data Mining (EDM) viene discusso da Papamitsiou & Economides
(2014). Per quanto riguarda l’approccio per acquisire informazioni sui
processi di apprendimento, LA adotta un quadro olistico, cercando di
comprendere i sistemi nella loro piena complessità. D’altra parte, EDM
adotta un punto di vista riduzionista analizzando i singoli componenti
del processo di apprendimento, cercando nuovi modelli nei dati e mo-
difica dei rispettivi algoritmi. Queste due ricerche sono complementari
ed al fine di catturare l’intero quadro dei processi di apprendimento
degli studenti, entrambi gli approcci andrebbero perseguiti.
Il nostro progetto di ricerca consiste nell’elaborare insieme i LA

estratti dalle molteplici attività che gli studenti svolgono durante un
percorso on-line, sfruttando al meglio le correlazioni presenti nei dati.
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Lo scopo è quello di ottenere una visione complessiva dei comporta-
menti degli studenti per meglio caratterizzarli, permettendoci così di
creare dei gruppi quanto più possibili eterogenei. Il nostro approccio
consiste nella creazione di un’applicazione informatica che permetta la
realizzazione di gruppi eterogenei in modo automatico, usando tecni-
che di Machine Learning non supervisionato (Kotsiantis, 2007) appli-
cate ai LA prodotti dagli studenti durante la fruizione di un percorso
on-line in Moodle ed elaborati tramite il linguaggio di programmazio-
ne Python.  La scelta iniziale dei LA da utilizzare viene fatta dal Do-
cente, tramite caselle di spunta visualizzate dalla piattaforma e-learning
Moodle, nel primo step del processo. Lo scopo è di poter selezionare
da subito i dati che corrispondono ai criteri generali in base ai quali il
Docente intende comporre i gruppi. La scelta dei LA fatta dal Docente
includerà in tal modo la sua idea didattica e costituirà il set iniziale sul
quale andrà ad operare il software di clusterizzazione automatica rea-
lizzato e descritto in questo articolo. Al Docente rimarrà pertanto un
controllo a monte del processo di formazione automatica dei gruppi,
con possibilità di variare le sue scelte iniziali dalle quali far partire, o
ripartire, il software e di analizzarne le relazioni di causa-effetto così
ottenute, in primis la stabilità dei risultati, ovvero la composizione dei
gruppi, al variare delle condizioni iniziali. 
In questo articolo, come corso pilota per il nostro progetto di ricerca

è stato scelto un percorso laboratoriale on-line di fisica per il primo an-
no del corso di laurea in lingua inglese in Biosciences and Biotecnology,
organizzato in una parte individuale ed una parte collaborativa che ri-
chiede la formazione di gruppi di lavoro.
Il nostro progetto di ricerca si sviluppa in due fasi: 

1. applicazione di algoritmi di clustering ai Learning Analytics di Moo-
dle estratti alla fine del percorso didattico individuale per la crea-
zione di raggruppamenti omogenei al loro interno basati sulle
caratteristiche e comportamenti in piattaforma simili degli studenti.
Per verificare l’efficienza delle tecniche di clustering per la forma-
zione dei raggruppamenti omogenei di studenti, sono stati messi a
confronto le caratteristiche dei diversi raggruppamenti con gli esiti
di un elaborato svolto alla fine del percorso individuale;

2. sviluppo di un software intelligente che, utilizzando i raggruppa-
menti ottenuti, distribuisce automaticamente gli studenti degli stessi
raggruppamenti in diversi gruppi che risultano in questo modo ete-
rogenei al loro interno. Dopo la formazione dei gruppi eterogenei
il software comunica al docente automaticamente i gruppi creati.
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2. Aspetti Metodologici

2.1. Descrizione dell’attività formativa

Il laboratorio online di fisica è stato erogato tramite la piattaforma e-
learning Moodle di Ateneo e vi hanno partecipato 55 studenti inter-
nazionali (19 maschi e 36 femmine).
Il percorso didattico è strutturato in due parti. Una prima parte in-

dividuale, della durata di un mese, caratterizzata da 5 video esperimen-
ti, realizzati nei nostri laboratori, relativi alla forza elastica e
all’oscillatore armonico. Ogni video esperimento dura in media 10 mi-
nuti per un totale di 50 minuti. 
I video esperimenti on-line consentono agli studenti di esaminare i

fenomeni elastici, raccogliendo ed elaborando dati sperimentali utiliz-
zando il software gratuito Gnuplot, al fine di ottenere un fit dei dati e
trovare la formulazione matematica della legge fisica corrispondente.
Per l’utilizzo del software sono disponibili in piattaforma due video tu-
torial: i) come installare Gnuplot; ii) come utilizzare Gnuplot per creare
un grafico, preparare figure ed elaborare i dati. I video tutorial durano
in totale 15 minuti. Sono presenti, inoltre, altri files (pdf e pagine web)
con testo ed immagini, che contengono ulteriori spiegazioni relative a
Gnuplot ed alla parte teorica dei video esperimenti.
La parte individuale si conclude con la realizzazione di un elaborato

finale, da caricare in piattaforma attraverso il modulo consegna di Moo-
dle, dove lo studente deve rispondere ad un set di domande e risolvere
esercizi guidati dai video tutorial e dai video esperimenti. L’elaborato
viene poi valutato dal docente.
La seconda parte, caratterizzata dall’attività collaborativa, consiste

nella realizzazione di un report finale sugli argomenti proposti nella
prima parte del percorso, da realizzare in gruppo. Per rendere l’attività
collaborativa più efficace in questa fase del percorso vengono creati
gruppi eterogenei formati da 4 o 5 studenti ognuno, come illustrato
di seguito.

2.2.Machine Learning

Per la realizzazione dei gruppi abbiamo applicato tecniche di Machine
Learning non supervisionato ai Learning Analytics prodotti dagli stu-
denti in piattaforma durante lo svolgimento del percorso individuale.
Il Machine Learning è un insieme di tecniche sviluppate nel campo
dell’intelligenza artificiale che include al suo interno vari modelli sta-
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tistici complessi e i corrispondenti metodi di ottimizzazione. L’obiettivo
è quello di costruire algoritmi che possano estrarre informazione utile
da grosse moli di dati a disposizione ed individuare delle correlazioni
tra di essi, fornendo all’utilizzatore un modello in grado di effettuare
predizioni accurate su contesti nuovi. Spesso, ma non sempre, questi
modelli sono costruiti tramite reti neurali artificiali.
Nell’ambito della didattica on-line, tecniche di Machine Learning

possono essere usate per diversi scopi, come per esempio informare i
docenti sull’andamento del corso (Feng, Heffernan, 2005) o nella pre-
dizione del voto finale dello studente (Lopèz et al., 2012 ).
Tra le tecniche di Machine Learning, definite di apprendimento

non supervisionato, troviamo in particolare gli algoritmi di clustering.
Questa tecnica permette di individuare un gruppo di oggetti che

hanno caratteristiche simili, secondo criteri definiti a priori, e di asse-
gnarli ad un cluster o raggruppamento.
Negli ambienti di apprendimento on-line, il clustering può essere

usato per trovare raggruppamenti di studenti con simili caratteristiche,
relative, ad esempio, ai livelli di apprendimento (Bovo et al., 2013).
Sono disponibili diversi algoritmi di clustering che consentono di

formare gruppi di studenti sulla base del loro comportamento durante
la fruizione di un corso online in piattaforma e-learning.  Questi algo-
ritmi risultano essere utilizzati per diverse finalità: per esempio l’algo-
ritmo “Self Organizing Maps” permette di raggruppare gli studenti in
base al loro background, oppure l’algoritmo “Fuzzy c-means” che per-
mette di raggruppare   studenti in base alla loro personalità e strategia
di apprendimento (Vellido et al., 2010). La nostra scelta è ricaduta
sull’algoritmo di clustering K-Means perché oltre ad essere un algorit-
mo molto utilizzato e di facile uso grazie alla libreria scikit learn che
ne fornisce l’implementazione, è un algoritmo basato sull’ utilizzo della
distanza euclidea per la computazione che assegna un determinato ele-
mento (in questo caso lo studente) a uno specifico cluster. Queste ti-
pologie di algoritmo risultano essere ottimali per il raggruppamento
degli studenti in base al comportamento relativo alla navigazione online
effettuata tra le varie attività all’interno di un corso e-learning (Vellido
et al.) e per organizzare in cluster i differenti comportamenti degli stu-
denti tenuti nella piattaforma e-learning (Dutt et al., 2017).
Nel nostro lavoro per la realizzazione dei gruppi eterogenei vengono

applicate prima tecniche di clustering, utilizzando l’algoritmo K-means,
per organizzare dei raggruppamenti di studenti con caratteristiche si-
mili (comportamento durante la fruizione del percorso on-line) ricavate
dall’elaborazione dei LA forniti dalla piattaforma Moodle.
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Successivamente, un software intelligente, distribuisce automatica-
mente gli studenti degli stessi raggruppamenti in diversi gruppi che ri-
sultano in questo modo eterogenei al loro interno.

3. Formazione di gruppi eterogenei

In questa sezione descriviamo la metodologia utilizzata per la raccolta
e l’elaborazione dei dati sul comportamento degli studenti estratti dalla
piattaforma e-learning al fine di costituire gruppi di studenti al loro
interno eterogenei per l’attività collaborativa prevista nella seconda par-
te del percorso laboratoriale di Fisica. 
Numerosi studi in letteratura ci forniscono un quadro teorico di ri-

ferimento per il nostro lavoro. Possiamo riassumere lo stato dell’arte
osservando che i learning analytics inerenti il comportamento degli
studenti in piattaforma hanno una grande utilità in ambito didattico.
Ad esempio la frequenza dei login ad una piattaforma e-learning può
essere utilizzata per la predizione del voto finale di uno studente (Frois-
sard et al., 2015). In Jo ed altri (2014), viene dimostrato un modo ef-
ficace per utilizzare i dati relativi ai log degli utenti, come il tempo
totale online e la frequenza dei login, come indicatori predittivi delle
prestazioni di apprendimento. In Macfadyen (2010), viene dimostrato
inoltre come l’uso di dati di tracciamento dello studente come, ad
esempio, tempo speso online, login effettuati, file visti, web link e ca-
ricamento di esercizi in piattaforma (consegne sottomesse), sia correlato
con il voto finale dello studente.
In Fig. 1 è rappresentato il flusso delle attività on-line, della ricerca,

dello sviluppo del software e della creazione dei gruppi eterogenei.

Fig. 1: Diagramma a blocchi del flusso delle attività, ricerca e sviluppo del software

!
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Il processo per la formazione dei gruppi eterogenei ha richiesto due
fasi di lavoro distinte:

a) implementazione di tecniche di clustering per la formazione di rag-
gruppamenti omogenei in termini di caratteristiche e comporta-
menti simili degli studenti durante la fruizione del percorso
individuale on-line;

b) sviluppo di un software automatico in grado di selezionare gli stu-
denti dai diversi raggruppamenti omogenei per la formazione di
gruppi eterogenei.

3.1. Tecniche di clustering per la formazione di raggruppamenti omogenei

Per la formazione di raggruppamenti omogenei abbiamo: 

1. estratto e selezionato i learning analytics dalla piattaforma Moodle
da utilizzare per la preparazione di un dataset da sottoporre alle tec-
niche di clustering;

2. implementato le tecniche di clustering ai LA per la realizzazione di
raggruppamenti omogenei di studenti con caratteristiche e compor-
tamenti simili tra loro.

Durante il primo step del progetto di ricerca abbiamo estratto, se-
lezionandoli tra quelli disponibili, tutti i Learning Analytics relativi al
comportamento degli studenti prodotti in piattaforma dopo la fruizio-
ne del percorso individuale online: frequenza login, ultimo login effet-
tuato, tempo totale speso on-line, numero di video tutorial visti,
frequenza video tutorial visti, numero video esperimenti visti, frequenza
video esperimenti visti, numero pagine web viste, numero file pdf sca-
ricati, numero di esercizi svolti. Per semplificare il file dei dati li abbia-
mo raggruppati in features, ovvero dati appartenenti allo stesso tipo di
attività (per es. visualizzazione dei 5 video esperimenti) sono stati ag-
gregati in una stessa feature. La feature, in italiano caratteristica, è una
proprietà individuale e misurabile di un fenomeno osservato (Bishop,
2006).
Per la caratterizzazione degli studenti e la creazione dei raggruppa-

menti omogenei abbiamo utilizzato solo dati quantitativi, non pren-
dendo in considerazione la valutazione degli elaborati da parte del
docente per evitare che il peso del voto potesse influenzare il processo
di suddivisione degli studenti. Le valutazioni degli elaborati individuali
sono invece state utilizzate successivamente per verificare l’efficacia delle
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tecniche di clustering. Abbiamo infatti messo a confronto le valutazioni
con i cluster (raggruppamenti) ottenuti per vedere se esistesse una cor-
relazione tra di essi, in modo da verificare se il comportamento degli
studenti influisca o meno sulle loro performance finali.
Prima di applicare l’algoritmo per il clustering, i dati raccolti sono

stati pre-processati. Ogni studente è stato rappresentato da un “vettore
di input” con features costituite dai valori degli attributi associati allo
studente. 
Tutti i dati, organizzati in vettori di features, uno per ogni studente,

sono stati inseriti all’interno di un unico file Excel, chiamato dataset,
che rappresenta il file di input del nostro software per la generazione
dei cluster. Per avere la stessa scala di valori i dati sono stati normalizzati
in un intervallo che va da 0 a 1.
Successivamente siamo passati alla realizzazione del software per la

creazione dei raggruppamenti omogenei utilizzando il linguaggio di
programmazione Python poiché presenta una grande quantità di tool
(librerie) per l’elaborazione di dati usando algoritmi di Machine Lear-
ning. Inizialmente il software prende in input il dataset e lo processa
per determinare il numero di raggruppamenti da creare. Questo nu-
mero deve essere fornito all’algoritmo di clustering. Per generare i rag-
gruppamenti è stato utilizzato l’algoritmo di clustering K-means,
implementato attraverso una funzione della libreria scikit learn di Py-
thon (Hackeling, 2014). L’algoritmo utilizza un numero K di cluster
(da impostare prima dell’esecuzione), per il quale si vuole suddividere
il dataset e ad ogni cluster assegna un centroide, che deve rappresentare
il punto centrale di ogni cluster.
Per determinare il numero adeguato di cluster è stata sviluppata una

funzione in Python, utilizzando l’“Elbow Method” (Thorndike, 1953;
Hackeling, 2014), un metodo di interpretazione all’interno dell’analisi
del cluster finalizzato a trovare il numero appropriato di cluster in un
set di dati. Il metodo permette di generare un grafico, avente nell’asse
delle ascisse un intervallo di valori di K (ovvero il numero di cluster in
cui viene suddiviso il dataset) e sull’asse delle ordinate la somma delle
distanze dei dati osservati dai centroidi dei cluster, chiamato Within-
Cluster-Sum-of-Squares (WCSS). Il numero di K (valore presente
nell’asse delle ascisse) dove, nel grafico, la diminuzione del valore di
WCSS all’aumentare di K comporta un calo significativo della velocità
di incremento, viene chiamato “elbow”. Tale valore rappresenta il nu-
mero ottimale di cluster da realizzare in base al dataset fornito.
Il passo successivo è l’esecuzione dell’algoritmo di clustering. L’al-

goritmo prende il numero K di cluster ottenuto dall’elbow method per
suddividere il dataset e assegna ad ogni cluster un centroide. La scelta
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del centroide, nella prima iterazione, avviene in maniera casuale. La vi-
cinanza di un vettore (set di dati relative a un certo studente) al cen-
troide di un cluster stabilisce l’appartenenza di tale vettore a quel
determinato cluster. L’algoritmo calcola la distanza euclidea tra ogni
vettore x e ogni centroide, assegnando il vettore al centroide c per il
quale la distanza risulti minima: 

dove “ci” rappresenta un centroide dell’insieme C (insieme di cen-
troidi), x rappresentano i vettori di input, mentre “dist” è la distanza
euclidea standard. In seguito, vengono ricalcolati i valori dei centroidi.
Il nuovo valore di un centroide sarà la media di tutti i vettori che sono
stati assegnati al cluster del centroide. L’esecuzione continua per itera-
zione (un numero massimo di iterazioni vengono definite a priori per
evitare un ciclo infinito) e termina quando:

• nessun vettore del dataset è soggetto a cambiamento di cluster;
• la somma delle distanze viene ridotta al minimo;
• viene raggiunto un numero massimo di iterazioni.

Alla fine dell’esecuzione vengono generati i raggruppamenti di stu-
denti che risultano avere dei comportamenti e caratteristiche simili in
piattaforma. In output viene generato il grafico con la rappresentazione
dei vettori associati a diversi cluster in un piano bidimensionale di due
tra le 10 features utilizzate ed il testo contenente il nome del raggrup-
pamento, seguito da una lista di numeri, in cui ogni numero identifica
ciascun studente. 
Infine sono stati utilizzati i voti dell’elaborato individuale per poter

vedere se risultano esserci delle somiglianze tra studenti, appartenenti
ad uno stesso raggruppamento, non solo a livello di comportamento
ma anche a livello di performance, per garantire una maggiore etero-
geneità nella formazione dei gruppi eterogenei.
L’esecuzione del software continua con la formazione dei gruppi

eterogenei, attraverso un algoritmo che preleva studenti da cluster di-
versi e li riorganizza in gruppi eterogenei.

3.2. Formazione gruppi eterogenei

Dopo la realizzazione dei cluster, l’elaborazione continua con l’esecu-
zione di una funzione Python basata su un nuovo algoritmo, sviluppato

!
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appositamente, per suddividere in maniera automatica e uniforme gli
studenti appartenenti a diversi cluster in diversi gruppi eterogenei.
Ogni raggruppamento di studenti ottenuto dal cluster rappresenta

i diversi livelli di partecipazione alle attività in piattaforma e identifica
tipologie di comportamento diverse per ogni cluster.
L’algoritmo prevede la selezione e l’inserimento all’interno di ogni

gruppo di almeno uno studente appartenente a una tipologia diversa
di cluster, in modo da garantire che in ogni gruppo siano presenti stu-
denti con diverse caratteristiche e comportamento, in modo da miglio-
rare così le performance degli studenti nelle attività collaborative.
Inizialmente la funzione calcola il numero di gruppi da creare in

base al numero di studenti da inserire nel gruppo, che deve essere im-
postata a priori. Poi ordina le liste dei cluster in ordine crescente, dalla
lista meno numerosa alla più numerosa e calcola, in base alle lunghezze,
quanti studenti per ogni cluster inserire in un gruppo.
Successivamente l’algoritmo seleziona gli studenti in base al proprio

ID, prelevando uno o più valori alla volta da ogni cluster (in base ai cal-
coli effettuati considerando le lunghezze dei cluster) in maniera sequen-
ziale e li salva in un’unica nuova lista nell’ordine in cui essi sono stati
prelevati dai diversi cluster. La lista ottenuta viene poi suddivisa in sotto
liste attraverso la definizione di un intervallo che rappresenta il numero
di partecipanti che si vuole ottenere all’interno di ogni gruppo.
In questo modo avremo la certezza che almeno un componente di

ogni cluster (a patto che il numero di componenti dei gruppi non sia
inferiore al numero di cluster) farà parte di ogni sotto lista (che rap-
presenta ogni singolo gruppo), ottenendo cosi al suo interno eteroge-
neità tra gli studenti.
Conclusa questa fase, una e-mail viene inviata direttamente al do-

cente con la lista dei gruppi eterogenei contenenti al loro interno gli
ID associati agli studenti.

4. Risultati e discussioni

Per la fase di test, è stato necessario creare il dataset, un file Excel da
fornire in input al software, che presenta al suo interno diversi dati re-
lativi al comportamento degli studenti. Sulla base del dataset fornito,
il software, applicando l’algoritmo dell’“elbow method”, ha restituito
in output il relativo grafico dal quale è stato ottenuto il numero ideale
di Cluster da generare, pari a 3 (Fig. 2).
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Fig. 2: Grafico elbow method

Successivamente, è stato eseguito l’algoritmo di clustering K-means
che ha generato 3 raggruppamenti omogenei, caratterizzati rispettiva-
mente da 10 (cluster 0 in rosso), 29 (cluster 1 in blu) e 16 (cluster 2 in
verde) studenti (Fig. 3)

Fig. 3: Rappresentazione di una proiezione bidimensionale (frequenze di visualizzazione 
dei video tutorials, frequenza di login) dei raggruppamenti emersi dalla fase di clustering 

in base alle diverse features selezionate

I cluster ottenuti sono stati poi analizzati per determinare i diversi
comportamenti in piattaforma, evidenziando quali features risultano
essere più influenti all’interno dei raggruppamenti e in tal modo pro-
filare gli studenti che appartengono a un determinato raggruppamento.
I risultati sono i seguenti. Come si evince dalla Tab. 1, il cluster 0 rap-

!
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presenta gli studenti poco attivi in piattaforma con un basso numero
di accessi (media = 5,4), bassa frequenza di visualizzazioni relativi ai
video tutorial (media = 7,4), e uno scarso numero e frequenza di vi-
sualizzazioni relativa agli esperimenti (media = 2,6). La scarsa parteci-
pazione si riflette anche sulla consegna dell’elaborato individuale, dove
solo il 40% degli studenti lo ha consegnato in piattaforma. Il cluster 1
rappresenta gli studenti mediamente attivi in piattaforma, in cui gli
utenti hanno ottenuto dei valori medi in quasi tutte le attività: media
del numero di accessi pari a 18,4, media del numero di video tutorial
visti uguale a 2,5 media della frequenza di visualizzazioni relativi ai vi-
deo tutorial uguale a 11,2, media del numero di esperimenti visti ugua-
le a 4,1, media della frequenza di visualizzazione dei video esperimenti
uguale a 6,7. In questo caso la partecipazione ha consentito al 90% de-
gli studenti di realizzare e consegnare l’esercizio finale. Il cluster 2 in-
vece rappresenta gli studenti molto attivi in piattaforma con una media
del numero di accessi di 31,2, media del numero di video tutorial visti
uguale a 3, con una frequenza media di visualizzazioni pari a 16,2. La
media del numero di esperimenti visti è di 4,3 (5 video esperimenti in
totale) mentre la frequenza media di visualizzazioni è di 7. Questo li-
vello di partecipazione ha consentito a tutti gli studenti di consegnare
l’elaborato finale (100% degli studenti). 

Tab. 1: Differenze tra cluster e dettagli delle features analizzate

cluster 0 cluster 1 cluster 2

Studenti poco attivi
in piattaforma

Studenti mediamente
attivi in piattaforma

Studenti molto attivi
in piattaforma

n° studenti 10 29 16

n° accessi in piatta-
forma (media)

5,4 18,4 31,2

n° video tutorial visti
(media)

1,8 2,5 3

frequenza visualizza-
zione totale dei video
tutorial (media)

7,4 11,2 16,2

n° video esperimenti
visti (media)

2 4,1 4,3

frequenza visualizza-
zione  totale dei video
esperimenti (media)

2,6 6,7 7

% studenti che han-
no svolto l’elaborato

40% 90% 100%
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Per verificare se il comportamento svolto dagli studenti nella piat-
taforma e-learning potesse avere un riscontro in termini di performan-
ce, abbiamo confrontato ogni cluster con la media dei voti relativi
all’elaborato individuale svolto dagli studenti appartenenti al medesimo
cluster. I risultati ottenuti sono molto interessanti. Come riportato in
Fig. 4, il livello di partecipazione in piattaforma degli studenti rispec-
chia pienamente il voto finale (voto in centesimi). Gli studenti più at-
tivi (cluster 2), infatti, hanno ricevuto un punteggio più alto rispetto
agli altri con una media dei voti pari ad 82,5. Gli studenti mediamente
attivi (cluster 1) risultano invece avere una votazione inferiore con una
media del 72,04, mentre quelli del cluster 0 una media dei voti addi-
rittura al di sotto della sufficienza, pari a 53. Questa forte correlazione
evidenziata dall’indice di Pearson pari a 0,986 ci ha permesso di con-
fermare ulteriormente le differenze esistenti tra gli studenti apparte-
nenti ai diversi cluster, non solo più in termini di comportamento ma
anche di performance.

Fig. 4: Medie dei voti (intervallo 0-100) degli studenti nei diversi cluster

Una volta ottenuti i cluster, l’esecuzione del software ha restituito
la creazione dei gruppi eterogenei. A priori abbiamo impostato il nu-
mero di studenti per gruppo pari a 5. Dalla Fig. 5 possiamo osservare
che una volta impostato l’algoritmo, il software ha creato 11 gruppi e
distribuito in automatico gli studenti in modo che in ogni gruppo fosse
presente almeno uno studente appartenente a cluster differenti, creando
quindi gruppi eterogenei sulla base dei comportamenti degli studenti.
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Fig. 5. Cluster e gruppi eterogenei ottenuti dall’esecuzione del software

Infine il software ha inviato automaticamente una e-mail al docente,
con la lista dei gruppi eterogenei, indicando il nome del gruppo (es.
gruppo 0, gruppo 1, etc.) e accanto ad ogni gruppo la lista di 5 numeri,
che sono gli ID che identificano gli studenti. In tal modo il docente ha
potuto selezionare gli studenti in base al proprio ID, inserirli nei relativi
gruppi all’interno di Moodle e iniziare la parte collaborativa del corso.
4. Conclusioni e sviluppi futuri

In questo lavoro abbiamo ideato e realizzato un nuovo software fina-
lizzato ad aiutare i docenti nella definizione di gruppi di studenti de-
stinati ad attività collaborative. La possibilità di utilizzare tecniche di
Machine Learning ci ha permesso di dimostrare come queste contri-
buiscano al miglioramento della formazione di gruppi eterogenei, ma
anche di testare l’efficienza dell’algoritmo K-means, analizzando per
ogni cluster le features e delineando diversi profili di studente. Il con-
fronto tra i cluster ottenuti e la media del voto finale degli studenti di
ogni cluster, ha confermato le differenze tra i cluster anche in termini
di performance. Grazie all’esecuzione di queste tecniche sui dati raccolti
e le verifiche sull’efficienza delle tecniche, è stato possibile garantire e
massimizzare l’eterogeneità degli studenti all’interno di ogni gruppo,
accrescendo così le possibilità di successo per tutti gli studenti nello
svolgimento di lavori di gruppo all’interno del corso. La scelta delle
features è ricaduta sui Learning Analytics della piattaforma e-learning
Moodle, per permettere al software di essere riutilizzato da altri docenti
e tutor che svolgono attività didattiche on-line su Moodle. La scelta
dell’ambiente Moodle non risulta comunque essere vincolante per il
funzionamento del software, in quanto è facilmente adattabile a qual-
siasi altro LMS (Learning Management System), attraverso la modifica

!
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del dataset. Il software realizzato per il presente lavoro richiede attual-
mente, per l’esecuzione, un supporto tecnico ai docenti, soprattutto
nella realizzazione del dataset e per la scelta del numero di cluster da
creare. Il progetto di ricerca proseguirà con la realizzazione di un Plugin
avanzato per Moodle che permetterà al docente in modo semplice, in-
tuitivo e automatizzato di creare gruppi di studenti eterogenei, attra-
verso la sola selezione, tramite delle caselle di spunta, dei Learning
Analytics di Moodle che il docente stesso riterrà maggiormente rilevanti
per la profilazione delle caratteristiche degli studenti.
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Social Network Learning Analytics:
identification of students at risk of early school leaving
Social Network Learning Analytics: 
identificazione degli studenti a rischio di abbandono scolastico
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Social Network Analysis (SNA) is gaining increasing attention in educational research as
branch of Learning Analytics. This contribution offers an overview of Social Network
Analysis, describing the origins of this methodology, the implications of its use for edu-
cational research, and its application in the study of early school leaving. 
This paper presents a case study of the application of SNA in a group of students attend-
ing a vocational school. The study analyzes the external and internal relationships of the
students in the school. The results highlight that students at risk of dropping out of
school, tend to have less dense and less cohesive social networks, and exhibit a higher
probability of establishing relationships with classmates with similar tendencies to leave
school early. SNA draws attention to the relational structures that are established during
school activities, and can help teachers and schools improve learning processes and
learning environments more broadly. This study shows how a relational approach can
be used to explore the phenomenon of early school leaving and highlights dysfunctional
relational structures that accentuate the risk situation.

Keywords: Social Network Analysis; Learning Analytics; Early school leaving; Interde-
pendence; Identification of risk

La Social Network Analysis (SNA) sta attualmente emergendo nella ricerca educativa, come
un settore dei Learning Analytics. La prima parte del contributo descrive le origini della
Social Network Analysis, le implicazioni nella ricerca educativa e la sua applicazione nello
studio del fenomeno dell'abbandono scolastico.
Il lavoro presenta successivamente un caso studio di applicazione della SNA. Lo studio
analizza le reti di relazioni, sia esterne che interne alla scuola, costruite da un gruppo di
studenti frequentanti una scuola professionale. Dai risultati ottenuti si evidenzia come
studenti a rischio di abbandono scolastico tendono ad avere reti sociali meno dense e me-
no coese, e a mostrare una probabilità più alta di stringere rapporti con compagni di classe
con la loro stessa tendenza all’abbandono. Lo studio evidenzia come un approccio rela-
zionale può essere utilizzato per esplorare il fenomeno dell'abbandono scolastico e met-
tere in luce strutture relazionali disfunzionali che accentuano la situazione di rischio.
L'analisi delle reti sociali può aiutare gli insegnanti e la scuola a migliorare i processi di ap-
prendimento attraverso la strutturazione di percorsi di apprendimento che possano favo-
rire strutture di rete funzionali al raggiungimento del successo scolastico, attraverso il
coinvolgimento attivo degli studenti.

Parole chiave: Social Network Analysis; Learning Analytics; Abbandono scolastico; Interdi-
pendenza; Identificazione del rischio
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Introduction

“Learning Analytics” is understood as the sampling, measurement and
examination of learning data, derived from environments and from
learners, with the aim to improve learning settings and processes, using
an evidence base approach (Buckingham Shum, 2012; Siemens, 2013).
According to this definition, Learning Analytics (LA) can include dif-
ferent levels of analysis (macro, meso or micro levels). When the pri-
mary interest of a study is addressed to the learners and teachers, the
analysis occurs at the micro level. 

Micro-level analysis can aid in the identification of students at risk
of failure, and subsequently, given the highly detailed nature of the
analysis, can provide a strategy for improvement (Buckingham Shum,
2012). At this level of analysis, Social Network Analysis (SNA) can be
adopted as a technique to collect and analyze interpersonal data. In ed-
ucational research, SNA is currently emerging as branch of Learning
Analytics, aiming to better understand and improve learning contexts
(Siemens, 2005; Ferguson, Shum, 2012). SNA has a solid base in the
learning sciences; however, from 2008 it begun to be increasingly ap-
plied within the literature related to Learning Analytics (Ferguson,
2014). Furthermore, pedagogical theories were increasingly referenced
in the LA literature, due to the research of experts employing Social
Network Analysis (Dawson, 2008; Dawson, McWilliam, 2008). These
authors argue that learning processes are facilitated by the participation
of individuals, adopting a socio-constructivist view, that considers
learning as a process of social construction of knowledge and skills
(Bruner, 1986). 

SNA is a methodology that studies the relations and interactions
between individuals in a social network (Domínguez, Hollstein, 2014).
It originates in the field of sociology, and in network theory in partic-
ular, and was developed to study relationships and social structures
among individuals in a group (Siemens, 2005). Moreno (1934) devel-
oped sociometric theory, from which sociomatrix and sociogram are
derive as tools to undertake social analysis. Currently, new approaches
to SNA have been developed, through the use of computerized statis-
tical models, that have helped evolve the analysis of students’ interac-
tions in learning environments (Siemens, Long, 2011; Robins et al.,
2007). 
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1. SNA fundamental principles 

The SNA methodology takes a relational perspective: it represents so-
cial networks through a graph structure, viewing actors as nodes in a
network and ties representing links between pairs of actors (Wasser-
man, Faust, 1994). As a part of social learning analytics (e.g., Ferguson,
Shum, 2012), network visualization is considered as a potentially help-
ful feedback for learners, that can stimulate them to reflect on their so-
cial interactions in a group, with the aim of building collective
knowledge (e.g., Dawson, 2010).

The nature of the social network is defined by the type of pairwise
connection, represented by different network structures. The data anal-
ysis of social network quantifies the importance of actors among the
network and allows recognition of group(s) of actors connected more
densely than others. Through SNA, we can understand if ties and re-
lations between individuals are weak or strong, depending on the fre-
quency, quality or importance of bonds (Domínguez, Hollstein, 2014). 

The analysis of networks is founded on a mathematical approach
based on graph theory (Van Steen, 2010), which represents the social
networks as a binary matrix, called an adjacency matrix. The socio ma-
trix is a method commonly used to conduct social network analysis,
to analyze and understand in a quantitative way the interactions be-
tween individuals. It represents the presence or strength of ties between
the members of a group. Moreover, there are statistical techniques and
models to analyze and describe an observed network, which measure
its properties (Skyler, Bruce, 2010).

The perspective of analysis can be directed towards the individual
(egocentric approach) or to the entire network (complement network
design). The first approach can be useful to identify contextual factors
that influence learning and that support an individual’s learning. In
the second approach, a global view identifies elements that hold the
network together and provides information’s regarding a set of people
(Haythornthwaite, de Laat, 2010); it is useful to identify communities
and individuals’ affinity groups within a network, that can or cannot
support learning (Gee, 2004). 

2. Application of Social network analysis and early school leaving

Through educational research we can investigate the factors that can
interfere with the school participation of at-risk students (Boaler, Sta-
ples, 2008; O’Connor , Michaels, 1996), contrasting the tendency to

Giornale Italiano della Ricerca Educativa      |    Italian Journal of Educational Research

176



explain early school leaving as a phenomenon reducible to individual
traits, or to a “culture of poverty” (Gutierrez, Rogoff, 2003).

The factors which explain early school leaving are complex and in-
clude a variety of situations: failure to attend school and drop out be-
fore the conclusion of studies; repetition, irregular frequency in
attendance; and delays with respect to school age. Moreover, there is
also a “covert dispersion”, that include frequent delays and absences
from involvement during lessons. In Italy between the school years
2015/2016 and 2016/2017, 1.35% of students attending first grade
of secondary school and 4.31% of students attending the second grade
of secondary school, abandoned their schooling (see The National Stu-
dent Registry, established by Legislative Act 76 on 15 April 2005).

Scholastic outcomes can be influenced by several factors; according
to a Bioecological perspective (Brofrenbrenner, 1995), success or failure
in school is never determined by a single factor. Rather the outcome
in the students’ learning pathways is determined by interaction between
child, family, school and social context, and their characteristics. Po-
tentially at risk students can nevertheless achieve academic success
against the odds, not only thanks to their personal characteristics, but
also thanks to the contributions of people around them (Siraj and
Mayo, 2014). Students are embedded within social networks, inside
and outside school, that can affect in positive or negative way their
learning pathway (Borgatti, Halgin, 2011). 

The relational context at school, assumes different forms that can
be studied in order to identify students at potential risk of abandon-
ment. To contrast learning failure, is important to stimulate the build-
ing of strongly connected interactional networks, that favor the
construction of learning communities (Brown, Campione, 1990). Be-
longing to a community constitutes a part of an individual’s identity:
a positive sense of community emerges when individuals feel both im-
portant and needed in that group. It is enhanced by promoting inter-
dependence between individuals, namely the collaboration between
students with the specific aim of learning from each other (Sarazin,
2017). Researchers argue that interdependence is important in pro-
moting social group cohesion and learning in educational settings (e.g.,
Osterman, 2000). 

Through the application of Social Network Analysis (Dominguez,
Hollstein, 2014), it is possible to highlight relational structures that
are established during school activities, and identify possible situations
of risk or isolated students. On the basis of SNA results, teachers and
schools can design activities that promote cohesion among students
and knowledge exchange to promote the implementation of interdis-
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ciplinary projects, and encourage cooperative connections and collab-
oration between students (Haythornthwaite, De Laat, 2010).

Starting from these considerations, in the following we draw on an
SNA exploratory study to analyze the phenomenon of early school
leaving, developed inside the FAMI-IMPACT FVG 2018-2020 pro-
ject. The exploratory inquiry (Lumbelli, 1989) is addressed to examine
the existing network configuration of a class members, in order to de-
fine variables or categories of observation, to control and use for future
investigations.

We investigated the structure of the social networks in a group of
students attending the first year of a vocational school: we analyzed the
network of their external relationships (in order to explore the support
received by the students outside of school), and the internal network
in the class; moreover, we wondered if being at risk of school dropout
affects individual school members’ likelihood of having relationships
in networks. 

Therefore, the following research questions are:

RQ1: How is structured the supportive network of the risk students
outside the school?

RQ2: How is structured the social network of the risk students, in-
side the class?

3. Exploratory inquiry

3.1. Sample

The sample consisted of 17 students attending their first year of a vo-
cational school in Trieste (15 males, 2 females; age M=17; SD= 1.28).
Students came from a variety of countries of origin: 9 students came
from extra UE countries (Foreign students); 7 had Italian citizenship
(Italian students); and 1 had Italian citizenship with one of their par-
ents coming from extra UE countries (Migration background). Only
4 students were not repeating the year; the majority failed during the
previous school years. 

Teachers provided information on the school context; in general,
the students enrolled came from previous negative school experiences,
and presented lacking motivation. However, there were also some stu-
dents which showed motivation and interest for studying, although
their previous school difficulties; these students were well engaged in
their educational path, considered as a possibility for their future job
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placement. The teachers also reported the difficulty to positively in-
volve the families of the students, which in many cases were scarcely
engaged in the school pathway of their sons. 

3.2.Measures

Through a survey distributed to the students, we collected general in-
formation and relational data. The questions explored the following
aspects:

1. General information: age, citizenship, sex 
2. Risk of leaving school: “Have you ever thought of leaving school?”
3. Sociometric questions: 

3.1 Egocentric network-external support received for schooling
(from family, or other reference adults):        
(a) “Who help you with your homework?” 

3.2 Complement network design within the class group:  
(a) Network existing before beginning school: “Did you know

your classmates before starting this school?”
(b) Network after beginning school: 
B1 “With which of your classmates do you hang out with during

break or talk about personal things?”
B2 “Which of your classmates do you hang out with even out-

side school?”.

To answer these socio-metric questions, respondents were provided
with a list of their classmates. In order to contribute to ensuring anony-
mous analysis of the data, the list contained a letter code for each actor. 

Students were asked to indicate this letter code by completing the
survey; there was no limitation to the number of classmates a respon-
dent could indicate. 

3.3. Data analysis 

Social network properties were calculated using the software package
UCINET 6.0 (Borgatti et al., 2002, 2009). Regarding question 3.2(b),
the dependent variable is defined as the existence or absence of a rela-
tionship between two students (a dyad). For every pair of schoolmates,
a value of 1 represents a relationship between them; a value of 0 indi-
cates the absence of a tie between the two members.
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We identified the following SNA indexes: network density, network
degree centralization and homophily. These indexes provide basic in-
formation about the global structure of the network and the activity
of the group members.

The density of a network describes the general level of the links be-
tween the points in a graph. The more nodes that are directly connect-
ed to each other, the denser a graph is. The density index assumes a
value that varies from 0 to 1 (= density of a complete graph when all
the nodes are adjacent to each other). Centrality helps to describe the
power relations that are established within it. A high degree of central-
ity can mean that the node occupies a position of prestige compared
to the others, and can be interpreted as the percentage of relationships
that school team members maintain within the whole network.

Homophily is a measure of the tendency of the individuals to be
more likely to have ties with others who are similar to themselves on
specific attributes (for example, age, gender, education). Similar back-
grounds increase the likelihood that students possess shared experiences
and knowledge (Reagans, McEvily, 2003). The E-I index is used as the
measure of homophily; the value of the index ranges from 1 to -1 (1
being totally heterophilous and -1 totally homophilous).

Moreover, we used a graphical visualization of the networks to rep-
resent a major feature of SNA: trough sociograms. These are useful to
show graphically relevant information in the network (such as sub-
groups, relevant positions, more and less prominent members).

3.4. Results 

Risk of school leaving: “Have you ever thought of leaving school? 
Sixty-five percent (65%) of students declared that they had thought

about abandoning school. Students justified their response as being
due to relational difficulties in the classroom, demotivation and low
consideration of the usefulness of schooling for their life or to find a
job.

1. Egocentric network: External support received for school: 

In general, students received low support at home from their family
during homework, and was particularly lacking in students at risk of
school dropout. Students most frequently received support from moth-
ers and educators (graph 1).

Giornale Italiano della Ricerca Educativa      |    Italian Journal of Educational Research

180



Graph 1: External support received by the students: red circle = student at risk; 
green = not at-risk student; black = student who didn’t give a response to question 3.1

2. Complement network design within the class group:

3.1 Network before beginning school: Most of the students did not
know each other from before beginning school (Graph 2).               

Graph 2: Network before beginning school: red circle = student at risk; green = student not 
at risk; black = student who didn’t give an answer to question 3.2 (a)

3.2 Network during school: results show low density of the network:
question B1= 0.06; SD=0.24; question B2= 0.06; sd=0.25. The de-
gree of centrality is also low: question B1=0.14; question B2= 0.2.

We calculated the likelihood of engaging in a relationship based on
dyadic similarity (cf. Homophily), considering the attribute “risk of
drop out”. Results show slightly a tendency to homophily (E-I index=
-0.28) in answers to question B2 (“Who do you attend even outside
the school?”).

!

!

anno XII   |   numero speciale   |   Settembre 2019

181



The network constituents after beginning school are represented in
Graph 3.        

Graph 3: Network after beginning school: red circle = student at risk; green = student not at risk;
black= student who didn’t give a response to question 3.2 (b)

3.5. Discussion of results

RQ1: How is structured the supportive network of the risk students
outside the school?

Our analysis was conducted in a class where the majority of students
were not on track with their school attendance and most had experi-
enced school failure in previous years; looking at the results shown in
Graph 1, it is possible to see how the structure of the support network
outside the school is very dispersed in general, and how it is almost en-
tirely absent for students who consider leaving school. This result is in
line with previous research, which highlight that students at risk of
school failure have usually poor social support (Richman, Bowen,
1997). Family has a very strong impact on the possible scholastic suc-
cess or failure of the children; Richman et al. (1998), have analyzed
the social support provided to high school students, identified by
school as at risk of school failure. Researchers found that when students
at risk of failure received from adult caretakers a positive support, they
were able to reach good school performance, with positive conse-
quences for their learning outcome. The risk factor was therefore mit-
igated by the presence of functional and supportive external social
network. 

!
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RQ2: How is structured the social network of the risk students, in-
side the class?

The results show that most of the boys did not know each other be-
fore starting school, and therefore the social network currently formed
in the class was built after the start of school. The network shows that
relationships between the students are not close, connections are not
high, there are subgroups and some students are isolated. There are
some more popular students who have more numerous connections,
but in general there are no positions of prestige or leadership. The re-
sults therefore show a group where members have low interdependence
and lack cohesion within a group. Prior research who examined the so-
cial relationship of the students at risk inside high school, highlights
that the social integration was a protective factor for the drop out: stu-
dents well integrated with peers, with dense and more centralized social
network, were less likely to drop out; by contrast students isolated were
more likely to early school leaving (Staff, Kreager, 2008; South et al.,
2007).

Furthermore, our results show that students who have considered
leaving school show a slightly tendency to associate outside school with
classmates who have the same idea. This result highlights just a trend
that should be deeper investigated. Making a comparison with previous
research who have analyzed the homophily in student social networks,
our result is in line with the evidences that at-risk students tend to
bond with other students at risk, increasing significantly the like hood
of drop out of high school (Ellenbogen, Chamberland, 1997; Ream,
Rumberger, 2008).

Conclusion

Social Network Learning Analytics has been used to study the networks
inside groups of students, detecting relevant influences on at-risk stu-
dents, analyzing how they are connected into the network.  The com-
bination of data collection on a social network, with statistics and
visualizations of connections through graphs, can increase the under-
standing of the learning networks, highlighting what constitutes a
learning bond and how learning links are activated and supported
(Dawson, 2008). 

Social Network Analysis (Dominguez, Hollstein, 2014) makes it
possible to identify structures of affiliation and reciprocity that are es-
tablished during school activities, in order to develop action research
projects that elaborate activities that promote cohesion, and the ex-
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change of knowledge among students. Through social network analysis,
it is possible to investigate how students are affected by or use their so-
cial networks in activities related to education. 

Our preliminary results highlight as the “structure of the network”
is a variable of analysis that can provide important information for the
study of the phenomenon of early school leaving, and address educa-
tional intervention. This variable should be deeper in the future re-
search, in order to collect comparative data from students with different
background and students coming from different educational institutes. 

Social networks can be an important source for students to support
themselves, affecting individuals’ behaviors and attitudes. However,
networks do not always have a positive function. When networks are
poorly connected, and a strong relational structure is missing, the sense
of belonging to a learning community is lost; if the external networks
in the social context are lacking, there is no drive and containment for
children in difficulty who run the risk of losing their way. If the rela-
tionships within the network are dysfunctional, there is the risk that
nonfunctional learning behaviors will be enhanced and strengthened. 

Practitioners and teachers should include social network informa-
tion to plan intervention strategies to support learning pathway of stu-
dents at risk. It is important to understand the relational structure of
the student social network, and work subsequently to build cohesive
group, by stimulating a positive interdependence (Brown, Campione,
1990). This suggests a rethinking of teaching practices and the design
of learning paths that can foster functional network structures to
achieve academic success, through the active involvement of students.
Moreover, educational intervention should develop strategies to in-
crease the effectiveness of resources presented in the external environ-
ment system, individuating the source available and the reference
caretakers, even if this process is often difficult.
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In this paper, we present the preliminary results of the analysis performed on 50,000
texts written by the Newly Qualified Teachers to reflect on their practice. The Italian In-
duction Programme for NQT includes online activities to be carried out in the E-portfolio
managed by Indire. As part of the training monitoring with the aim to evaluate our sup-
port and to improve instructional scaffolding to teachers, we analysed teachers’ reflec-
tive writing mixing a new developed framework for teachers’ reflective writing and
Natural Language Processing (NLP) techniques. In providing a case study of a large-scale
analysis of textual teachers’ data in an institutional setting, this paper wants to contribute
to the field of learning analytics. We will describe the context, the characteristics of the
data analysed, how all of this has shaped the analytics design. We will describe its im-
plementation and therefore the procedures, tools and metrics developed to represent
the content of the teachers’ reflective writing, and we will try to evaluate if and how
these preliminary results can help us to reach the research goals and to understand the
strengths and weaknesses of different methodologies. 

Keywords: Teacher professional development; reflective writing; content analytics; learn-
ing content.

Presentiamo i risultati preliminari e l’analisi svolta su circa 50.000 testi scritti dai docenti
neo nominati in ruolo per riflettere su due attività didattiche svolte con gli studenti, nel
contesto del percorso dell’anno di formazione e prova 2016/17. Il percorso prevede attività
in presenza e attività a distanza completate sul portfolio digitale, ospitato nell’ambiente
online gestito dall’Indire. Nell’ambito del monitoraggio della formazione, con il fine di ot-
timizzare gli strumenti e il supporto fornito, abbiamo interrogato i dati testuali prodotti
dai docenti nell’interazione con l’ambiente per capire se i testi presentassero evidenze ri-
conducibili alle scritture riflessive. Obiettivi dell’indagine sono stati la definizione di uno
schema per la classificazione dei testi sulla base del livello di riflessività evidenziato e l’im-
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piego di strumenti di Trattamento Automatico del Linguaggio (TAL) per l’analisi dell’intero
corpus testuale prodotto dai docenti. Descriveremo il contesto scientifico e progettuale,
le caratteristiche dei dati analizzati, come questo abbia determinato il disegno d’indagine;
descriveremo inoltre la sua implementazione e dunque le procedure, gli strumenti e le
metriche adottate o elaborate per rappresentare il contenuto dei dati; infine discuteremo
i primi risultati e alcuni vantaggi e limiti dell’approccio adottato.

Parole chiave: formazione professionale dei docenti; scrittura riflessiva; analytics del con-
tenuto; contenuto di apprendimento.

1. Introduzione

Dalla sua istituzione sperimentale nell’a.s. 2014/15, il percorso di for-
mazione e prova ha coinvolto ad oggi circa 194.000 docenti neo no-
minati in ruolo, la cui interazione con l’ambiente online ha prodotto
un’enorme quantità di dati di tracciamento delle azioni e di contenuto
elaborato dai docenti, oltre al contenuto dell’ambiente stesso, che è va-
riato, pur di poco, di edizione in edizione. La sovrabbondanza di dati
è un fenomeno ampiamente discusso da anni in molti campi di ricerca.
Nell’ambito educativo l’analisi di grandi quantità di dati è stata rico-
nosciuta come una strada per nuovi modelli di scoperta (Siemens,
2013), con importanti implicazioni ad ogni livello, da quello istituzio-
nale a quello del singolo studente. L’analisi del learning content, cioè
dei dati, principalmente testuali ma in potenza anche in formato video
o audio, prodotti dagli studenti (saggi, discussioni ecc.), dagli educatori
(sillabi, documenti ecc.) o dagli editori (libri di testo ecc.), è una sotto
area dei LA definita content analytics (CA), ad indicare i metodi auto-
matici per esaminare, valutare, indicizzare, filtrare, raccomandare e vi-
sualizzare «different forms of digital learning content, regardless of its
producer (e.g., instructor, stu dent) with the goal of understanding le-
arning activities and improving educational practice and research» (Ko-
vanivić et al., 2017). Con l’intenzione di ottenere informazioni sull’uso
degli strumenti a supporto dei docenti in anno di formazione e prova
e fornire evidenze per ottimizzarli e migliorare il supporto alla loro
esperienza formativa, abbiamo analizzato il contenuto dei testi scritti
da circa 25.000 docenti per riflettere su 2 attività didattiche svolte con
gli allievi. Nei paragrafi che seguono presentiamo gli obiettivi dell’anno
di formazione e prova, il disegno di indagine, le analisi compiute, gli
strumenti impiegati e i risultati preliminari ottenuti. 



2. Contesto: il percorso, l’attività oggetto di analisi e il ruolo della riflessione
nel modello formativo dei neoassunti 

Il sostegno agli insegnanti durante la fase iniziale della carriera o in-
duction, è un elemento di indirizzo strategico per tutti i paesi, eviden-
ziato anche nella Comunicazione della Commissione europea sullo
sviluppo scolastico e l’eccellenza nell’insegnamento (Commissione Eu-
ropea, 2018). L’Italia, come la grande maggioranza dei sistemi europei,
mette in atto ogni anno un programma nazionale obbligatorio della
durata di un anno per l’accompagnamento all’ingresso in servizio dei
nuovi docenti. Fino al 2013/14 il modello italiano di induction preve-
deva un impianto centrato su incontri formativi in presenza e un’atti-
vità online dedicata alla fruizione di contenuti in auto-formazione e
alla redazione di un documento di sintesi finale, dal 2014/15 il modello
è stato revisionato e consolidato nel suo nuovo formato con il DM
850/15. Recependo i risultati della ricerca educativa nazionale ed in-
ternazionale sulla formazione dei docenti, con particolare attenzione
all’avvio alla professione, il nuovo modello poggia su alcuni principi
fondanti (D’Amico, 2018), che possono essere così riassunti: 

• governance distribuita tra autorità centrale (MIUR, che stanzia i finan-
ziamenti, definisce l’impianto, le priorità, attribuisce ruoli, funzioni e
tempi), gli Uffici Scolastici Regionali (che recepiscono le indicazioni
nazionali e le contestualizzano, attuando un governo territoriale della
formazione, col supporto degli Uffici di Ambito Territoriale), le Scuole
Polo (che implementano l’offerta formativa in presenza prevista dal
modello di formazione secondo le priorità tematiche stabilite a livello
nazionale e i bisogni formativi locali), la scuola di presa di servizio dei
nuovi docenti (che accoglie e guida l’inserimento del docente nella co-
munità educante), Indire (Istituto Nazionale di Documentazione, In-
novazione e Ricerca Educativa) che implementa e gestisce l’LMS a
supporto all’anno di formazione e prova. 

• accompagnamento guidato nella scuola di presa di servizio con il Di-
rigente Scolastico chiamato a stipulare un Patto Formativo col nuovo
docente, osservarne l’attività didattica e nominare un Tutor accoglien-
te, che svolge un’azione di affiancamento tra pari (peer to peer) che
comprende una riflessione sulle competenze in ingresso, una co-pro-
gettazione dell’attività didattica, l’osservazione reciproca in classe.

• alternanza tra immersione e distanziamento dalla pratica didattica
guidata da una serie di “dispositivi” che confluiscono nel portfolio
formativo digitale (Rossi et al., 2015) implementato da Indire. 
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Uno dei dispositivi implementato nel portfolio formativo è quello
relativo alle “Attività Didattiche” (le attività sono 2 identiche), oggetto
di approfondimento nel presente studio. Attraverso questo dispositivo
si dà supporto alla progettazione-documentazione-riflessione guidati
dell’azione didattica del docente nel nuovo contesto educativo (Rossi
et al., 2015), al fine di supportarne l’acquisizione di un atteggiamento
di riflessività che – adottato sistematicamente come habitus professio-
nale – favorisca la crescita professionale dell’insegnante in un’ottica di
formazione continua, oltre l’anno di prova (Rossi et al., 2018). 

3. Il corpus documentale analizzato 

Il dispositivo tramite il quale al docente è stato richiesto di documentare
2 attività didattiche, si componeva nell’a.s. 2016/17 di 5 sezioni, (proget-
tazione; riflessione sulla progettazione; documentazione; narrazione; ri-
flessione post-azione). Analizziamo i testi scritti nella sezione sulla
riflessione post-azione in cui era richiesto di riflettere sull’attività didattica
svolta rispondendo, se lo si riteneva opportuno, ad 8 domande stimolo.
La scelta di fornire un solo form per rispondere a un intero gruppo di do-
mande è dovuta alla volontà di lasciare il docente libero di scrivere poten-
do scegliere a quali domande rispondere, in quale ordine o se avvalersi o
meno delle domande. Il risultato sul piano della struttura dei dati è stato
un data-set in cui ad ogni codice identificativo del docente corrispondono
il numero dell’attività (1 e 2) e l’intero testo composto nella sezione.

Fig. 1: Screenshot della sezione del Portfolio digitale dedicata alla scrittura 
di un testo riflessivo post-azione

!
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4. Analisi del contenuto e disegno dell’indagine

L’articolazione dell’indagine origina dalla content analysis (Krippen-
dorff, 2004), di un campione di circa 200 testi che ci ha permesso di
individuare alcuni tratti ricorrenti. I testi del campione sono risultati: 

• composti da un numero di caratteri molto inferiore ai 6000 (limite
massimo consentito); 

• contenere risposte alle domande tendenzialmente disposte in modo
ordinato; 

• non contenere sempre le risposte a tutte le domande; 
• presentare livelli diversi di complessità sintattica;
• presentare livelli diversi di ricchezza lessicale.

La complessità sintattica e l’aderenza alla realtà dell’esperienza si so-
no rivelati criteri discriminanti per distinguere tra segmenti di testo (o
risposte) in cui vi si può riconoscere un ripensamento autentico del-
l’esperienza e segmenti non coerenti con le aspettative. Abbiamo dun-
que ipotizzato che questi, insieme ad altri attributi relativi al
coinvolgimento cognitivo (Garrison, 2001) ed emotivo (Dewey, 1933;
Chung, 2007), potessero fornirci indicazioni automatizzabili per in-
dagare tutti i testi. 

Una scelta critica in questi casi è quella dell’unità da considerare per
l’analisi. Noi abbiamo scelto di ricorrere alla suddivisione, in prevalenza
già presente nel corpus, in testi di risposta alle 8 domande stimolo. Scel-
ta che ci consentiva anche di valutare singolarmente l’efficacia di ogni
domanda. Abbiamo, quindi, strutturato l’indagine in 2 macro azioni
per indagare: 

1. cosa i docenti hanno scritto, cioè a quale sollecitazione/topic avan-
zata dalle domande stimolo hanno risposto. 

2. come lo hanno scritto, i testi si risolvono in compilazioni burocrati-
che o mostrano evidenze di un ripensamento circostanziato dell’espe-
rienza didattica e delle caratteristiche condivise in letteratura come
proprie di un approccio riflessivo? Quali indicazioni forniscono sul-
l’adeguatezza degli strumenti? Alcuni hanno funzionato meglio? 

5. Segmentazione dei testi per argomento: individuazione delle unità di
analisi

La prima azione di questa fase è stata l’annotazione manuale di un cam-
pione di testi per risposta. Cioè ad ogni segmento abbiamo attribuito
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il codice della domanda cui risponde (Tab. 1). Il campione così anno-
tato è andato a costituire il corpus per l’addestramento (training corpus)
degli algoritmi di classificazione. 

Tab. 1: Elenco delle domande stimolo con il codice attribuito per l’analisi 
e quello rivisto dopo i primi cicli di annotazione

5.1 Classificazione con strumenti di TAL

Allo scopo di riconoscere all’interno di ogni testo i singoli segmenti di
risposta scritti dai docenti alle domande stimolo, sono stati adottati al-
goritmi di classificazione automatica supervisionata (machine learning)
basati su strumenti di TAL. Tali algoritmi sono capaci di associare ad
ogni testo in analisi la classe di appartenenza (nel nostro caso la singola
domanda: 12.1, 12.2 ecc.), assegnando al testo un punteggio di pro-
babilità di appartenenza ad ogni classe. La classe con punteggio massi-
mo è quella che l’algoritmo associa al segmento di testo. Il classificatore
è capace di apprendere la strategia di classificazione "imparando" dal
training corpus. Il classificatore è capace nella fase di addestramento di
apprendere le caratteristiche specifiche dei testi appartenenti ad una

Codice DOMANDE Codice rivisto

12.1 L’attività si è sviluppata esattamente come avevi previsto? In caso
contrario, cosa è stato modificato durante la sua realizzazione?

12.1.2

12.2 Quali sono state le cause delle variazioni? (es: eventi imprevisti,
stimoli costruttivi emersi durante la lezione, domande degli allie-
vi, una non adeguata previsione dei tempi, una non adeguata va-
lutazione delle difficoltà che avrebbero incontrato gli allievi, ecc.)

12.3 Quali credi siano state le tue scelte più efficaci? 12.3.4

12.4 Quali mediatori (consegne, organizzazione del lavoro, natura dei
materiali, supporti digitali, ecc.) hanno funzionato meglio? E
perché?

12.5 Il modo in cui hai valutato l’andamento del lavoro ti ha fornito
informazioni adeguate sugli apprendimenti? E ti ha aiutato a di-
rezionare il percorso?

12.5

12.6 L’attività proposta potrebbe essere migliorata? Se sì attraverso
quali interventi? (es. intervenendo su: i. progettazione iniziale, ii.
rispondenza dell’attività alle linee guida/indicazioni nazionali,
iii. sostenibilità, iv. bisogni e livelli di partenza della classe/sezio-
ne o dell’allievo)

12.6

12.7 Le osservazioni del tutor hanno contribuito a considerare sotto
una luce diversa la tua azione? 

12.7

12.8 Pensi che il modo in cui hai documentato possa influire sulla tua
futura modalità di agire in classe/nella sezione? 

12.8
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classe e di associare ad ognuna di esse un peso, che rappresenta il con-
tributo della specifica caratteristica nel predire la classe di appartenenza
del testo. Terminata la fase di addestramento, in fase di analisi il clas-
sificatore è capace di estrarre da un nuovo testo preso in esame (quindi
sconosciuto al classificatore fino a quel momento) le varie caratteristi-
che che, associate ai pesi definiti in fase di addestramento, determinano
la classe di appartenenza del testo. Pertanto, i passaggi dell’intero pro-
cesso di classificazione sono stati: i) la scelta della dimensione del trai-
ning corpus; ii) la selezione delle caratteristiche per classificare in modo
adeguato i segmenti di testo.  

In letteratura, è ben noto come una maggiore quantità di testi con-
tenuti nel training corpus permette di raggiungere accuratezze di analisi
maggiori. Questo è dovuto al fatto che più esempi annotati a mano
costituiscono una base di apprendimento più ampia. Dal momento
però che la costruzione del training corpus è un’operazione manuale,
essa richiede un notevole investimento di tempo e di esperti del domi-
nio. Per questo abbiamo deciso di procedere per gradi, incrementando
progressivamente la quantità di segmenti di testo annotati manualmen-
te. In questo processo, l’effetto di ogni nuovo incremento è stato veri-
ficato ripetendo la classificazione automatica e misurando le nuove
accuratezze di volta in volta raggiunte. Siamo partiti da un numero ini-
ziale di 762 frasi e siamo arrivati a un totale di 3.322 frasi. Da notare
come oggetto delle nostre analisi siano state le singole frasi e non l’in-
tero segmento. La motivazione di questa scelta è legata al fatto che i
docenti non hanno sempre risposto in maniera sequenziale alle doman-
de stimolo. La classificazione della singola frase ha pertanto permesso
di superare questo problema, andando a rintracciare le diverse frasi che,
a volte sparse nel testo, rispondevano alle domande poste. Un ulteriore
aspetto di organizzazione interna del training corpus ha riguardato il
numero di domande rispetto a cui classificare il corpus. Le 8 domande
stimolo richiedevano risposte diverse. Tuttavia, i primi esperimenti di
classificazione automatica hanno rivelato che la distinzione tra le ri-
sposte alle domande 12.1 e 12.2, e 12.3 e 12.4 era difficilmente indi-
viduabile. In entrambe le coppie, il contenuto della risposta richiesta
dalla domanda è molto simile, poiché le due domande hanno uno stret-
to legame logico tra di loro. La mancanza di caratteristiche chiaramente
distintive portava ad accuratezze di classificazione molto basse. È stato
pertanto scelto di accorpare le domande, riducendo il numero delle
classi a 6 (Tab. 1, “codice rivisto”). 

La selezione di quali siano le caratteristiche che contribuiscono a
classificare le frasi contenute nei testi dei docenti è stato un secondo
aspetto considerato. Le caratteristiche scelte includono elementi lin-
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guistici estratti sia dalle risposte sia dalle domande stimolo, oltre ad
elementi di contiguità testuale. Inizialmente, l’intero corpus è stato ana-
lizzato impiegando la catena di strumenti di annotazione linguistica
automatica sviluppata dai ricercatori del gruppo ILC-CNR1. Ogni ri-
sposta e ogni domanda è stata segmentata in singole frasi e all’interno
di ogni frase sono state individuate le unità ortografiche che la com-
pongono (token). Successivamente è stata fatta l’analisi morfo-sintattica
e la lemmatizzazione del testo tokenizzato, infine l’analisi della struttura
sintattica della frase in termini di relazioni di dipendenza sintattica.
Una serie di esperimenti preliminari hanno permesso di individuare
l’insieme di caratteristiche che hanno il maggiore potere discriminato-
rio. Le caratteristiche estratte dalle risposte fornite dai docenti inclu-
dono: i) sequenze di unigrammi e bigrammi di caratteri, token e lemmi
e ii) la rappresentazione vettoriale e compatta della semantica di ogni
parola contenuta nelle risposte utilizzando informazioni sul contesto
linguistico in cui è essa inserita. Per estrarre dal testo questa seconda
caratteristica sono stati adottati metodi allo stato dell’arte noti come
metodi di estrazione di word embeddings (Mikolov, 2013). In aggiunta,
è stato considerato in fase di classificazione il lessico contenuto nelle
domande stimolo fornite. L’intuizione è stata che alcune delle parole
impiegate nelle domande fossero state utilizzate anche nelle risposte e
che potessero dunque contribuire a classificarne il contenuto. Infine,
gli esperimenti preliminari condotti hanno messo in luce che l’infor-
mazione sulla classe attribuita alla frase precedente o successiva a quella
in analisi, in casi di dubbi sull’attribuzione, permette di migliore l’ac-
curatezza della classificazione. L’idea è che se il contenuto di una frase
verte su di un determinato argomento di riflessione è molto probabile
che la frase successiva tratti dello stesso argomento e condivida con essa
il livello di riflessione. Al termine dell’intero processo, sono stati otte-
nuti i risultati di classificazione riportati nella Tab. 2, secondo i quali
l’accuratezza complessiva della classificazione è del 70%, con estremi
nelle risposte alle prime domande, che sono risultate anche le più lun-
ghe e articolate, e alla domanda 12.7, sola domanda ad avere per og-
getto il tutor, e per questo facilmente individuabile2. Al contrario la
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domanda 12.6 è quella classificata con meno accuratezza perché pre-
senta elementi meno caratterizzanti. Inoltre i dati confermano il buon
esito della scelta di accorpare le domande 12.1 e 12.2, la cui attribu-
zione è notevolmente migliorata. 

Tab. 2: Risultati della fase finale di classificazione automatica
Distribuzioni delle attribuzioni corrette per la classe della domanda.

6. Analisi dei testi per livello di riflessione

A partire dall’analisi delle risposte e dagli studi sulle caratteristiche e il
ruolo del pensiero riflessivo nell’ambito della formazione docente, ab-
biamo identificato 4 categorie in cui classificare i testi; selezionato gli
attribuiti riconosciuti come specifici di uno scritto riflessivo ed elabo-
rato una matrice che incrocia categorie e attributi per validare l’affida-
bilità della classificazione attraverso una codifica da parte di più
valutatori. Il corpus codificato manualmente è stato poi analizzato con
strumenti di TAL.

6.1 Cosa s’intende per riflessione e perché è stata categorizzata

«There is no such thing as the definition of reflection, but there is an
on-going discourse about what constitutes reflection» (Ullman, 2015).
Nell’ambito della formazione e della professione docente, riflettere ha
un’accezione specifica e l’educazione alla riflessività un ruolo sostanziale.
La letteratura sull’argomento è talmente ampia da coincidere quasi con
l’intero ambito scientifico della formazione degli insegnanti. Tutti gli
studi consultati fanno risalire a Dewey la prima esplicita e generatrice
associazione tra pensiero riflessivo ed educazione. Dewey distingue il
processo mentale riflessivo dagli altri (credenze, fantasticherie, flusso
di coscienza), identificandolo in un processo del pensiero che a partire
da una situazione percepita come ambigua, problematica, non nota,

Sotto-risposta Accuratezza

12.1.2 80,9

12.3.4 70,3

12.5 61,4

12.6 58,1

12.7 83,5

12.8 65,8

TOTALE 70
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indaga la realtà e la relaziona ad esperienze pregresse e ulteriori termini,
al fine di eliminarne l’ambiguità e sciogliere la situazione problematica
con l’azione e l’acquisizione di una nuova conoscenza (Dewey, 1933).
Il pensiero riflessivo prende le mosse dall’esperienza, quindi, e si con-
figura come un processo di costruzione di significati, attraverso la crea-
zione di relazioni tra le dimensioni di un’esperienza, tra esperienze
diverse e tra esperienze e conoscenze. Il fine di questo processo è trovare
una soluzione a un problema/ambiguità e/o aumentare la propria base
di conoscenze (Rodgers, 2012). La postura riflessiva è propria dei pro-
fessionisti esperti. Una pratica in cui essa agisce è foriera di conoscenza
professionale e risolve quello che Schon chiama il «dilemma tra rigore
e pertinenza» (Schön, 2006), cioè consente l’integrazione tra ricerca
scientifica e pratica didattica. Quando il processo riflessivo, ponendo
in discussione i presupposti del problema, guida quello decisionale o
l’azione, allora si configura come apprendimento dall’esperienza (Me-
zirow, 1990). Il ruolo della riflessione è stato analizzato in contrasto
con gli obiettivi tecnico-procedurali delle formazioni docenti come pro-
gettate fino agli anni ‘80 negli Stati Uniti, in questo senso la “scoperta”
della riflessività ha messo al centro dell’attenzione degli educatori il ruo-
lo delle capacità cognitive, affettive, comunicative e critiche/emanci-
patorie del docente e dello studente nel processo di
insegnamento/apprendimento. Sono stati dimostrati i benefici di una
postura riflessiva (Boud, Walker 1991), e descritti metodi e strumenti
per sostenerne lo sviluppo (p.e. reflective conversation, storytelling, mi-
cro-teaching, action research ecc.). Tra questi, la scrittura è il medium più
ampiamente sperimentato. Come conseguenza negli ultimi 25 anni so-
no stati proposti molti schemi per valutare le “scritture riflessive”. Al-
cuni hanno avuto l’obiettivo di valutare la profondità della riflessione;
altri l’ampiezza, cioè i temi affrontati (Moon, 2006). L’approccio e i
criteri di valutazione utilizzati sono tuttavia molto dipendenti dagli
obiettivi dell’attività entro cui è analizzata, da cosa s’intende per rifles-
sività in quel determinato contesto, dal contesto stesso e dagli input
forniti. Al contrario di gran parte degli studi sull’argomento, nel nostro
caso la redazione dei testi è avvenuta in un contesto “debole”, di cui
non è dato conoscere completamente il tipo di supporto e le indicazioni
fornite al singolo docente, perché distribuite tra soggetti diversi; inoltre
ha riguardato un numero altissimo di soggetti. Da questo punto di vista
le sfide che ha presentato l’analisi sono state più vicine a quelle che af-
frontate nell’ambito dei reflective writing analytics (Gibson, Kitto 2015;
Buckingham Shum et al., 2016; Buckingham Shum et al., 2017; Liu
et al., 2019), che a quelle degli studi sulla valutazione della riflessività
nella formazione docente, che generalmente coinvolge numeri bassi.
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Da quest’ultimo ambito abbiamo però derivato le dimensioni che com-
pongono il concetto di riflessività, mentre dal primo la legittimità per
estendere l’esame all’intero corpus con metodi automatici. 

Abbiamo assunto la complessità sintattica e l’aderenza alla realtà co-
me criteri distintivi (Par. 4), e individuato le seguenti 4 classi per di-
scriminare tra livelli di impegno/coinvolgimento diversi, e di cui solo
in una, nella classe “riflessiva”, c’è una compresenza delle caratteristiche
considerate in letteratura come proprie di uno scritto riflessivo. 

1. Non riflessiva: risponde con una semplice parafrasi della domanda
e/o una descrizione dell’accaduto. Non viene fatto alcun riferimento
esplicito o implicito a dubbi o problemi; non presenta evidenze di
un approccio di ricerca. Assenza (o scarsa presenza e non significa-
tiva) di preposizioni subordinate.

2. Considerazione generale: il segmento mostra un legame debole con
la realtà dell’esperienza didattica. I riferimenti ad essa, se ci sono,
sono deboli. Si tratta di considerazioni generali o generiche che pos-
sono essere anche articolate in enunciati complessi.

3. Riflessiva descrittiva: presenta considerazioni direttamente connesse
alla realtà dell’azione didattica; è possibile l’esplicitazione di conoscenze
ed esperienze pregresse ma non emerge con chiarezza alcun problema
o dubbio o questo non è portato alle sue conseguenze ultime, cioè
non è individuata alcuna soluzione. L’enunciato è articolato.

4. Riflessiva: la questione affrontata è considerata problematica; sono
riferiti dubbi relativi all’azione didattica; c’è evidenza di un cambia-
mento nell’attitudine del docente o che egli ha acquisito nuove co-
noscenze o a modificato la sua azione didattica. L’enunciato è
articolato.

Abbiamo valutato l’affidabilità dello schema attraverso una proce-
dura di validazione intersoggettiva. A questo fine abbiamo definito gli
attributi di uno scritto riflessivo entro il nostro contesto di riferimento
e sulla base della letteratura. Per ognuno abbiamo anche indicato come
si può manifestare in forma scritta. Un segmento di testo è classificato
come riflessivo se:
I. contiene riferimenti espliciti all’esperienza didattica svolta. Pre-

senza di termini concreti, ricchezza lessicale.
II. include almeno un riferimento a: esperienze precedenti; cono-

scenze pedagogiche, di contenuto o di altro tipo con il fine di
sostenere l’interpretazione e l’analisi dell’esperienza da parte del
docente. Il risultato è una struttura sintattica articolata con pre-
senza di verbi al gerundio, di avverbi e di preposizioni.
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III. discute un problema, un dilemma, un dubbio; reagisce allo sti-
molo.

IV. genera un output (un risultato), che può essere la ri-modulazione
dell’intervento didattico nel corso dell’azione, nel qual caso il te-
sto si configura come la narrazione di una “riflessione in azione”.
Oppure può essere la previsione di possibili azioni didattiche mo-
dificate dalla conoscenza acquisita (in questo caso si ha una “ri-
flessioni sull’azione”); la soluzione ad un dilemma ecc.

V. presenta di verbi mentali.
VI. presenta pronomi in prima persona.

Abbiamo elaborato una matrice per indicare la presenza o assenza
nei segmenti di testo degli attributi. Come mostrato nella Tab. 3, com-
binazioni definite di presenza o assenza delle variabili indicano l’ap-
partenenza a una delle 4 categorie di “riflessività” elaborate.

Tab. 3: Matrice per la classificazione manuale dei testi sulla base dello schema elaborato

Sulla base dello schema e della matrice, 3 esperti di formazione docente
e un membro del gruppo di progetto hanno annotato 75 segmenti di
testo. Su 44 di questi c’è stato un accordo alto (3 su 4) o totale (4 su
4). L’accordo intersoggettivo misurato sulla base del Fleiss K (una mi-
sura statistica per valutare l’affidabilità dell’accordo nell’attribuzione
di categorie, tra più di due soggetti) ha dato esiti positivi (Fleiss K:
0,66). Di seguito a titolo esemplificativo, un segmento di testo di ri-
sposta alle domande accorpate 12.1.2 (Tab.1), classificato unanime-
mente come riflessivo. Abbiamo omesso per ragioni di privacy i brani
con riferimenti riconoscibili all’esperienza. 

Quella di […] è stata la prima fiaba prevista dal progetto pro-
posta ai bambini in un momento dell’anno (fine settembre - ot-
tobre) dove non avevo ancora la piena conoscenza della sezione
e dove muovevo i primi passi nella scuola […], realtà totalmente

Livelli di 
riflessività/
attributi 

Pronomi 
personali

Presenza di
riferimenti

Esperienza Termini
astratti

Problema Out-
put

Verbi 
mentali

Non riflessiva 0, 1 0 0,1 0,1 0 0 0, 1

Considerazione
generale

0,1 1 0 1 0,1 0,1 0, 1

Riflessiva 
descrittiva

0,1 1 1 0,1 0,1 1,0 0, 1

Riflessiva 1 1 1 0,1 1 1 1
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diversa a quella a cui ero abituata nella […]. Quindi il procedere
delle varie attività non sempre si è sviluppato come avevo pre-
visto e progettato inizialmente. Ma, uno dei punti essenziali di
una buona didattica è proprio la sua flessibilità e soprattutto la
possibilità, o meglio, il dovere di poter correggere il tiro anche
in itinere. Proprio per questo ho modificato le attività che avevo
previsto ma che si sono rivelate poco idonee non avendo valu-
tato la tenera età dei bimbi e le loro ancora giovani competenze:
ho ingrandito disegni predisposti inizialmente troppo piccoli,
sostituendo la tecnica inizialmente proposta del colore a pastello
o a pennarello al riempimento delle immagini con varie tecniche
manipolative […]. Un’altra cosa che non avevo valutato bene
sono stati i tempi: infatti mi sono resa conto che, nonostante la
sezione abbia un’alta percentuale di presenza scolastica, essendo
bambini così piccoli ci sono stati dei picchi di assenze dovuti a
malattie stagionali che non mi hanno permesso di portare a ter-
mine tutte le attività progettate nel tempo previsto.
Ho operato quindi una scelta prediligendo le attività dove il
bimbo si riusciva ad esprimere meglio e dove c’era più parteci-
pazione, entusiasmo e cooperazione (la narrazione con la loro
partecipazione attiva, la drammatizzazione, psicomotricità mu-
sicale legata alla storia). […]

La matrice ha funzionato come strumento di orientamento e confronto
per il giudizio umano, cui in molti casi spetta di interpretare la presenza
e/o di valutare le eventuali diverse gradazioni di ogni attributo, un’abi-
lità, quest’ultima, spesso decisiva nell’attribuzione del segmento di testo
a una delle 4 categorie. Abbiamo annotato manualmente in cicli diversi
di annotazione oltre 600 risposte, il corpus annotato è stato poi classi-
ficato con strumenti di TAL.

6.2 Classificazione automatica del livello di riflessività

Come per la classificazione rispetto al topic (Par. 5.1), anche in questo
caso sono stati adottati algoritmi di classificazione supervisionata basati
su strumenti di TAL. Primi esperimenti in questa direzione sono de-
scritti in Chiaritti (2018), dove gli autori riportano i risultati condotti
a partire da un nucleo iniziale di risposte impiegate come training cor-
pus. L’ampliamento di tale nucleo ha permesso di migliorare progres-
sivamente le accuratezze del sistema automatico originariamente
sviluppato. I risultati così raggiunti sono contenuti nelle Tabelle 4 e 5
che riportano rispettivamente l’accuratezza nella distinzione tra risposte
riflessive e non riflessive, e tra i diversi gradi di “riflessività”.
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Tab. 4: Accuratezza della classificazione tra segmenti di testo (risposte) 
riflessivi e non riflessivi

Tab. 5: Accuratezza della classificazione per grado di “riflessività”

Nel primo caso, abbiamo usato 642 risposte annotate a mano come
training corpus (bilanciato rispetto al numero di risposte categorizzate
come riflessive e non riflessive); nel secondo caso, il training era com-
posto da 158 risposte categorizzate a mano per ognuno dei tre livelli e
un numero uguale di risposte non riflessive, per un totale di 632 ri-
sposte. Come ci potevamo aspettare, il compito di classificazione in
due classi era più semplice e infatti abbiamo ottenuto risultati più alti.
Distinguere le risposte rispetto al livello di riflessività è invece un com-
pito più complesso e l’accuratezza raggiunta dipende da quanto sono
distinte le classi considerate. 

Come introdotto nel Par. 5.1, la metodologia di classificazione au-
tomatica da noi messa a punto si basa sul testo linguisticamente anno-
tato rispetto a più livelli di descrizione linguistica. Questo ci ha
permesso di classificare il livello di riflessività delle risposte tenendo in
considerazione in fase di addestramento una ricca serie di caratteristiche
linguistiche. Sono state in particolare considerate caratteristiche che
catturano diversi aspetti dello stile di scrittura del testo:

• caratteristiche di base che includono la lunghezza i) della risposta,
calcolata come numero medio di parole, ii) della frase, calcolata co-
me numero medio di parole, iii) delle parole, calcolata come nu-
mero medio di caratteri; 

• caratteristiche lessicali che includono i) la distribuzione del lessico
delle risposte rispetto al «Vocabolario di Base» redatto da Tullio De
Mauro (De Mauro, 2000) e ai repertori d’uso in cui è organizzato
(Fondamentale, Alto Uso, Alta disponibilità) e ii) la ricchezza lessi-
cale delle risposte calcolata come Type/token ratio;

Accuratezza

Risposte non riflessive 81,06

Risposte riflessive 82,01

TOTALE 81,53

Accuratezza

Risposta non riflessiva 59,67

Considerazione generale 64,65

Risposta riflessiva descrittiva 37,86

Risposta riflessiva 58,89

TOTALE 55,27
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• caratteristiche morfosintattiche che includono i) la distribuzione
delle categorie morfosintattiche riconosciute in fase di annotazione
morfosintattica dei testi e ii) la distribuzione dei verbi rispetto al
tempo, modo e persona in cui sono coniugati nei testi;

• caratteristiche sintattiche: che includono una serie di informazioni
estratte dal testo annotato, adottando il formalismo di rappresenta-
zione sintattica a dipendenze, che permette di ricostruire le relazioni
di dipendenza sintattica tra i singoli token di una frase. Tali infor-
mazioni includono i) l’altezza dell’intero albero sintattico di una
frase; ii) la lunghezza delle relazioni di dipendenza sintattica, calco-
lata in numero di token presenti tra la testa sintattica e la dipendenza
coinvolte nella relazione; iii) la distribuzione dei tipi di dipendenza
sintattica (es. soggetto, oggetto, modificatore); iv) la profondità me-
dia e la distribuzione di sequenze di complementi preposizionali che
modificano un sostantivo; v) una serie di informazioni che riguar-
dano il comportamento sintattico di predicati verbali (es. l’arità ver-
bale media di una frase, cioè il numero di dipendenti di un
predicato verbale, e la distribuzione di predicati con soggetto ellit-
tico); vi) l’uso della subordinazione (es. la distribuzione di frasi prin-
cipali e subordinate e il grado di incassamento di frasi subordinate);
vii) l’ordine canonico degli elementi all’interno di una frase (es. la
posizione di soggetto e oggetto rispetto al verbo da cui dipendono
e delle subordinate rispetto alla principale).

L’analisi di quali tra le caratteristiche considerate contribuisce di più
alla classificazione del grado di riflessività delle risposte fornite ha per-
messo di condurre uno studio sullo stile distintivo della scrittura rifles-
siva. Un testo riflessivo rispetto a uno non riflessivo risulta essere
innanzitutto più lungo (in termini di numero di parole e frasi) e lessi-
calmente meno ricco, rispetto ai valori di Type/token ratio. È contrad-
distinto da caratteristiche tipicamente associate in letteratura ad una
maggiore complessità sintattica, quali: uso maggiore della modificazio-
ne verbale (distribuzione maggiore di ausiliari e verbi modali), strutture
verbali complesse (verbi caratterizzati da un valore di arità maggiore),
uso esteso della subordinazione, ordine non canonico degli elementi
della frase (distribuzione maggiore di oggetti pre-verbali e soggetti post-
verbali). 

Sono in particolare le frasi classificate come “riflessiva descrittiva” e
“riflessiva”, ad essere caratterizzate da elementi di complessità sintattica.
Sono, ad esempio, mediamente più lunghe, contengono strutture ver-
bali complesse, incassamenti profondi di frasi subordinate ecc. Al con-
trario, esse contengono un lessico più semplice (una maggiore quantità
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di parole contenute nel “Vocabolario di Base” e in particolare nel re-
pertorio delle parole più frequenti e più semplici, quelle cioè “Fonda-
mentali”) e sono caratterizzate da una minore varietà lessicale, con
valori di Type/token ratio inferiori. Interessante infine notare come il
grande uso di pronomi dimostrativi e determinativi rifletta uno degli
aspetti principali della prosa riflessiva, il riferirsi cioè ad esperienze di
vita diretta. 

7. Conclusioni

L’integrazione di metodi manuali e automatici ha comportato molte-
plici e impegnative fasi di analisi per l’ottimizzazione degli strumenti,
di cui l’ultima è ancora in corso, ma ha mostrato senz’altro di poter
fornire indicazioni per rispondere alle domande di ricerca. La classifi-
cazione dei testi sulla base delle risposte (con un’accuratezza del 70%)
ha fornito alcune conferme dei risultati delle analisi manuali (le do-
mande “preferite” dai docenti, ad esempio). Inoltre il classificatore au-
tomatico, restituendoci i gradi di “somiglianza” tra risposte, deducibili
dall’analisi degli errori di attribuzione, ci ha confermato l’opportunità
di ristrutturare le prime due domande, mentre ha confutato la scelta
di accorpare le altre due domande (12.3 e 12.4), azione che non ha
comportato un significativo miglioramento delle prestazioni del clas-
sificatore. Anche nel caso della classificazione sulla base del “livello di
riflessività” l’analisi degli errori di attribuzione ci ha fornito evidenze
utili a progettare interventi per una più efficace azione di scaffolding
con una rielaborazione della struttura e del contenuto delle domande.
I bassi valori di accuratezza nell’attribuzione delle classi “riflessiva” e
“riflessiva descrittiva” suggeriscono, invece, l’opportunità di fare ricorso
a metodi e strumenti per l’estrazione del contenuto semantico dei testi:
un’azione che potrebbe contare sulla buona performance del classifica-
tore nella distinzione tra testi riflessivi e non riflessivi e quindi su un
corpus già annotato linguisticamente a diversi livelli di granularità (frase,
segmento di testo/risposta e testo), per argomento (le domande), e per
categoria di “riflessività”. 
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Learning Analytics e bisogni speciali di apprendimento: 
un connubio possibile
Learning Analytics and special learning needs: 
a possible combination
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A theme strongly developed in the last five years is the relationship between Learning
Analytics and disability (and more generally special needs). The methodological need
of this new union stems from the necessity to collect a large amount of quantitative ev-
idence with standardized tools to measure learning in special education, today very fo-
cused on qualitative analysis. These studies, pioneering, are tracing significant
trajectories that describe the macro-themes in future research between Learning Ana-
lytics and special needs pedagogy: 1) Learning Analytics can help us to ascertain to what
extent the accessibility of online courses contribute to inclusion and success training
for disabled students; 2) Learning analytics brings out the relationship between the use
of the online course and well-being, indicated by higher values in the dimension of hope
supported, thanks also to the greater familiarity of students with learning disabilities to-
wards assistive technology; 3) Dedicated Learning Analytics tools to evaluate and mon-
itor the academic and scholastic success of students with disabilities.
If it is true that an important didactical model followed in the technologies applied to
teach, it is also true that the Self directed in learning pursues the autonomy and inde-
pendence of the student. This model is still far from being reached by disabled students,
for who it is still assumed the presence of a tutor who supports them in learning with
technology.

Keywords: Special needs; Learning Analytics; disability, ICT.

Un tema in forte sviluppo nell’ultimo quinquennio è il rapporto fra Learning Analytics e
disabilità (e più in generale special needs). L’esigenza metodologica di questo inedito
connubio nasce dalla necessità di raccogliere una grossa mole di evidenze quantitative
mediante strumenti standardizzati per misurare gli apprendimenti nella pedagogia spe-
ciale, oggi ancora molto focalizzata su analisi qualitative. Tali studi, pioneristicamente,
stanno tracciando delle traiettorie significative che descrivono i macro-temi nella ricerca
futura tra Learning Analytics e pedagogia speciale: 1) il Learning analytics permetta di ac-
certare in quale misura l’accessibilità a corsi online contribuisca all’inclusione e al suc-
cesso formativo degli studenti disabili; 2) il Learning analytics fa emergere la relazione
tra l'utilizzo del corso online e l’autoefficacia formativa il benessere, indicata da valori
più alti nella dimensione della speranza, incrementata anche dalla maggiore familiarità
degli studenti con disabilità dell'apprendimento verso la tecnologia assistiva; 3) Strumenti
dedicati di Learning Analytics per valutare e monitorare il successo accademico e scola-
stico degli studenti con disabilità.
Se è vero che un importante modello pedagogico seguito nelle tecnologie applicate alla
didattica è il Self directed in learning che persegue l’autonomia e l’indipendenza dello
studente, è altrettanto vero che tale modello è ancora lontano da raggiungere per gli stu-
denti con disabilità, per i quali si presuppone ancora la presenza di un tutor che li sup-
porti negli apprendimenti mediati dalla tecnologia.

Parole chiave: Bisogni speciali di apprendimento; Learning Analytics; disabilità; ICT.
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1. Introduzione 

Secondo una recente revisione della letteratura condotta da Seale et al.
(2018) relativa al rapporto tra tecnologia e disabilità, esistono principi
comuni di progettazione didattica e strumentale per supportare le dif-
ficoltà di apprendimento degli studenti con bisogni educativi speciali.
Le dimensioni compromesse nelle disabilità sono le più varie dalla me-
moria alla percezione, dalla cognizione alla comunicazione, pertanto
un progetto didattico innovativo e tecnologicamente avanzato può e
deve facilitare l’inclusione psico-sociale dei soggetti. I principi di design
per le tecnologie didattiche sono riassunte, in questa revisione, in 4
principali categorie principali (tab. 1): 1. il Learning Support che si con-
centra sul miglioramento dell’apprendimento, 2. l’Accessibility, ottenuta
attraverso la leggibilità, la prevedibilità e l’operazionabilità delle azioni,
3. l’Usability, cioè la capacità di rendere semplice da usare la tecnologia
hardware e software, e 4. l’Agency, la capacità che rende l’utente parte
attiva del proprio apprendimento. 

Tab. 1: Principi di design per le tecnologie didattiche

Il Learning Analytics è una fonte di dati che plasmerà il futuro del-
l’istruzione superiore (Long, Siemens, 2011), anche nel settore della
pedagogia speciale. Romero e Ventura (2010) annoverano di diritto il
Learning Analytics all’interno del più ampio settore dell’Educational
Data Mining (EDM), facendo emergere il legame fra i dati sugli ap-
prendimenti e i processi educativi correlati. Secondo il celebre modello
di Pope e Brandt (1997) la disabilità deriva da tre dimensioni concor-
renti: l’individuo, l’ambiente e l’interazione tra individuo e ambiente.
Gli individui, infatti, in relazione a fattori di rischio o abilitanti nella
relazione con l’ambiente circostante hanno un diverso accesso all’in-
clusione sociale. Tra questi fattori, anche l’istruzione e l’accesso alle tec-

Principi Area di applicazione

Learning Support Miglioramento dell’apprendimento e
strumenti di help.

Accessibility Leggibilità, la prevedibilità e l’operazio-
nabilità delle azioni nei programmi o
piattaforme di apprendimento.

Usability Semplificazione di utilizzo della tecno-
logia hardware e software.

Agency Ruolo attivo dello studente nel proprio
processo di apprendimento.
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nologie determinano un supporto o una limitazione alle barriere fun-
zionali tra individuo e ambiente, assumendo nuove difese. La dimen-
sione strutturale dell’ambiente in generale e quella tecnologica nello
specifico, dunque, può incidere positivamente o negativamente sulle
dinamiche della disabilità ed essere un’interessante variabile da consi-
derare nella progettazione educativa. Ferguson (2014), infatti riferisce
la definizione del Learning Analytics riportata nella prima conferenza
internazionale sul Learning Analytics and Knowledge (LAK, 2011) e
adottata dalla Society for Learning Analytics Research (SoLAR), secon-
do la quale il Learning Analytics misura, analizza e presenta dati sugli
studenti e sui loro contesti, ai fini della comprensione e dell’ottimizza-
zione dell’apprendimento e degli ambienti in cui ha luogo. Rispetto a
questa iniziale enunciazione anche il rapporto fra il Learning Analytics
e gli special needs si configura all’interno dello stesso orizzonte seman-
tico definito da Pope e Brandt: individuo, contesto e relazioni mediate
dal digitale.

A questo proposito il Learning Analitycs, può svolgere un impor-
tante ruolo di strumento di monitoraggio delle scelte adottate dal sog-
getto in formazione e restituire un feedback sia al docente che allo
studente per progettare e riparametrare il piano di lavoro. Tra le obie-
zioni mosse all’uso della tecnologia digitale utilizzata da alunni con bi-
sogni speciali vi è l’eccessivo isolamento che produrrebbe. Un
isolamento questo, prodotto dall’assenza del confronto fra pari e dal-
l’interazione vis a vis con gli insegnanti, che si riflette retroattivamente
anche sulla professionalità del docente priva dei necessari feedback di
apprendimento da parte degli studenti (Mazza, Dimitrova, 2007). Il
ruolo del docente nell’apprendimento online, dunque, sarebbe som-
merso da una quantità notevole di dati che seppur quantitativamente
validi, impediscono una valutazione qualitativa dell’apprendimento e
della partecipazione attiva dello studente. La sfida proposta al Learning
Analytics applicati ai bisogni speciali di apprendimento rimane quella
di ottimizzare le possibilità di apprendimento online (Siemens, 2013),
ad oggi anche in contesto europeo ancora relegata alla formazione su-
periore. Il concetto di Bes nella formazione online assume ancora una
volta, la forma di una categoria ombrello che ingloba in sé studenti con
disabilità e DSA, e i relativi studi e sperimentazioni sono ancora in fase
di formulazione. 

anno XII   |   numero speciale   |   Settembre 2019

207



2. Stato dell’arte e metodologia della ricerca

Per sostenere e migliorare le revisioni della letteratura su Learning analy-
tics and special learning needs proposte in questo contributo è stato uti-
lizzato un approccio teorico e argomentativo. Sono stati usati i seguenti
metodi per raggiungere lo scopo della ricerca e ottenere dati oggettivi:
analisi teorica e generalizzazione dei dati della letteratura scientifica e uti-
lizzo di metodi statistici. Una revisione sistematica della letteratura esi-
stente è stata condotta per la ricerca di articoli nei principali database
internazionali (Google Scholar, PsycInfo e Scopus) sul tema del Learning
Analytics and special needs, usando solo le parole chiave in inglese e ita-
liano “Learning Analytics”, “special needs”, “disability” e “ICT”. Inoltre,
alla ricerca bibliografica ha fatto seguito una valutazione dei titoli dei
contributi e degli abstract basata sull'idea di ricerca che gli studi sul Le-
arning Analitics in questi ultimi anni si stiano indirizzando verso i bisogni
specifici di apprendimento, le disabilità e, in generale verso la pedagogia
speciale (da un punto di vista metodologico è atato usato il modello di
revisione di Moher et al., 2009). La letteratura scientifica internazionale
suggerisce che la disponibilità di una grossa mole di studi possa dare mag-
giore linfa alla ricerca applicata alle disabilità soprattutto legata agli am-
bienti di apprendimento virtuali, alla formazione a distanza e al Life Long
Learning (identificazione) (Kuzilek et al., 2017). Per quanto riguarda i
criteri di inclusione ed esclusione, gli articoli sono stati selezionati in ri-
viste peer review, libri o capitoli di libri in inglese o italiano che mirano
a descrivere o valutare dimensioni e variabili espresse nella suddetta idea
di ricerca (screening). Tutte le pubblicazioni riguardanti specificatamente
la tecnologia assistiva e compensativa e le pubblicazioni il cui formato
completo (pertinenza) non era stato trovato sono stati esclusi. Il tempo
limite per l'anno di pubblicazione è stato fissato agli ultimi 10 anni, quin-
di gli articoli sono stati selezionati dal 2009. Per l'inclusione dei contri-
buti, è stato anche fornito un riepilogo qualitativo delle informazioni più
pertinenti condotto con confronti tra varie pubblicazioni senza effettuare
un'analisi quantitativa nel formato di meta-analisi. Dopo l'eliminazione
dei duplicati, la ricerca ha identificato i macro-filoni di ricerca che sa-
ranno trattati in modo esaustivo nella seguente sezione “risultati”.

3. Risultati 

Questa sezione presenta i principali contenuti tematici della letteratura
sull'argomento. Da questa analisi emergono i macro-temi nella ricerca
futura tra il Learning Analytics e la pedagogia speciale: 1) il Learning
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Analytics permette di accertare in quale misura l’accessibilità dei corsi
online contribuisca all’inclusione e al successo formativo degli studenti
con disabilità; 2) il Learning analytics fa emergere la relazione tra l’uti-
lizzo del corso online e l’efficacia formativa, indicata da valori più alti
nella dimensione della speranza, incrementata anche dalla maggiore fa-
miliarità degli studenti con disabilità dell'apprendimento verso la tec-
nologia assistiva; 3) gli strumenti dedicati al Learning Analytics per
valutare e monitorare il successo accademico e scolastico degli studenti
con disabilità. Fra gli studi si selezionano tre sperimentazioni di soft-
ware che riportano importanti risultati in termini di efficace sinergia
fra bisogni speciali e Learning Analitycs.

Dall’analisi di ulteriori studi (Ifenthaler, 2018), emergono tre prin-
cipali prospettive di progettazione del Learning Analytics design, fase
preliminare alla fruizione dei corsi in modalità e-learning: 1) la pro-
spettiva sommativa (cioè alla fine del corso) della progettazione è una
metodologia che riflette sui risultati, essa infatti, misura l’impatto degli
interventi, i progressi e i risultati in termini di obiettivi di apprendi-
mento. Il modello pedagogico su cui si basa questa prospettiva mira a
descrivere l’allineamento o il disallineamento tra intervento e compor-
tamento dello studente; 2) la prospettiva simultanea o real-time (du-
rante lo svolgimento del corso) permette di fornire risorse, aiuto e
supporto agli studenti durante il corso online. Questo monitoraggio
in itinere permette di individualizzare gli apprendimenti riparametran-
do compiti e fornendo materiali adattati ai risultati raggiunti; 3) la pro-
spettiva predittiva infine, attraverso le caratteristiche e i comportamenti
degli studenti e agli algoritmi relativi ai percorsi di apprendimento è
possibile prevedere bisogni, scelte e difficoltà degli utenti e ideare stru-
menti per superarli.

Una prima sperimentazione (Heiman, Shemesh, 2012) ha riguar-
dato studenti universitari con difficoltà di apprendimento (DSA) iscrit-
ti a corsi online, ha dimostrato come questi studenti accedono più
spesso ai siti del corso, e consultano e partecipano ai forum tra pari.
Lo studio dimostra altresì, che tali studenti hanno più familiarità con
la tecnologia assistiva rispetto al gruppo di controllo costituito da stu-
denti senza difficoltà di apprendimento. Inoltre, il monitoraggio degli
studenti con learning disabilities ha rilevato che essi raggiungono pun-
teggi più alti nella scala della speranza (Hope scale), hanno una forte
spinta motivazionale e desiderio di trovare percorsi diversi per raggiun-
gere i loro obiettivi formativi e il loro benessere soggettivo è superiore
rispetto a quello degli altri studenti. 

Un secondo esempio è lo sviluppo del software PADA: a Dashboard
of Learning Analytics for University Students with Dyslexia, prodotto a
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partire dal 2012 da Mejia Corredor et al. (2012) per studenti dislessici
adulti per supportare la comprensione, adattarsi agli stili di apprendi-
mento, migliorare le difficoltà di lettura e monitorare l’autoregolazio-
ne. Il software nella prima versione ha prodotto risultati incoraggianti
che hanno reso necessaria una revisione per renderlo maggiormente
funzionale agli scopi della ricerca (Mejia Corredor et al., 2015). Esso
risulta costituito da 1) un database per raccogliere dati sulle attività
degli utenti (ad es. demografia) e sui loro risultati, e una serie di stru-
menti fra cui l’ ADDA (per le difficoltà di lettura) e l’ADEA (per il
riconoscimento degli stili di apprendimento), e lo strumento BEDA
(per i deficit cognitivi); 2) gli aggregatori, per correlare i dati dal da-
tabase al piano sociale di apprendimento (es. studente, coetanei o clas-
se) e il livello richiesto (ad es. studente, insegnante o esperto); 3)
l’estrazione dei dati e l’analisi statistica; 4) il Learning Analytics che
ingloba overview analytics, reading difficulties analytics, learning styles
analytics, e cognitive processes analytics, e 5) un server web che me-
morizza i dati analizzati e permette la comunicazione tra gli utenti e
PADA tramite un browser (fig. 1).

Fig. 1: Framework components, fonte: Mejia Corredor, 2013

Un’interessante meta-analisi condotta da Tsikinas e Xinogalos,
(2019), su database internazionali nel periodo 2005-2018, mostra che
i 104 studi inclusi analizzano il rapporto fra Serious game e disabilità
intellettive e autismo. Gli studi mostrano che i Serious game e le attività
di simulazione in generale, sono progettati per migliorare le compe-
tenze sociali e comunicative negli studenti autistici e le capacità con-
cettuali e cognitive negli alunni con disabilità intellettive. Pur

!

Giornale Italiano della Ricerca Educativa      |    Italian Journal of Educational Research

210



riportando risultati positivi in termini di successo del processo di ap-
prendimento, gli autori segnalano che sono assenti ricerche sull’acqui-
sizione di capacità pratica da utilizzare nel quotidiano. È ormai ampia
la tradizione di studi che asserisce il potenziale educativo dei giochi di-
gitali sugli allievi con disabilità e come le conoscenze costruite nel mon-
do virtuale possano essere trasferite in abilità funzionali al mondo reale.
Pertanto, il progetto di Torrente ed altri (2012) rappresenta il terzo
esempio di questa proficua relazione e propone due serious game per
studenti con disabilità con esplicite finalità di inclusione professionale.
All’interno di questa sperimentazione inoltre, i docenti attraverso uno
strumento definito eAdventure possono monitorare e valutare le attività
degli studenti; eAdventure supporta lo sviluppo di giochi di avventura
punta e clicca, personalizzandoli attraverso un aumento o diminuzione
della complessità. I due giochi educativi proposti all’interno del pro-
getto “Il mio primo giorno di lavoro” e “la mia prima festa” mirano a
facilitare l’inclusione di un lavoratore con disabilità cognitiva in una
nuova azienda. Nel primo gioco il lavoratore al suo primo impiego deve
acquisire competenze e abilità (utilizzo attrezzatura, messaggistica, ecc.)
necessarie per svolgere il proprio lavoro. Nel secondo il lavoratore deve
partecipare a una cena sociale organizzata dalla compagnia per cui la-
vora, risolvendo una serie di problemi dall’abbigliamento, al trasporto
fino alle regole di comportamento durane un party.

4. Discussioni 

La definizione di Siemens (2010, p. 1) indirizza Il Learning Analytics
verso l’uso di dati intelligenti, di dati prodotti dallo studente e di modelli
di analisi per scoprire informazioni e connessioni sociali, e per predire e
dare consigli sull’apprendimento. Nella fase di progettazione, ad esempio,
degli Educational Game per disabilità intellettive il percorso ideativo
deve essere compiuto a ritroso, cioè bisogna identificare un profilo idea-
le dell’utente poi sperimentarlo nell’interazione uno a uno con il tutor
e, infine, generalizzarlo ad un numero considerevole di utenti (Cano
et al., 2016). A questo proposito la tabella 1 esemplifica la prima fase
di strutturazione delle caratteristiche di un utente-tipo con disabilità
intellettive al quale proporre un’attività di apprendimento online.
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Tab. 1: Caratteristiche dell’utente con disabilità intellettive relative all’intelligenza, 
alla memoria, alla percezione, personalità, abilità motorie. Fonte: Cano et al., 2016

La contemporanea progettazione di game per l’educazione non si
concentra soltanto sul supporto al singolo utente, ma anche su sessioni
di apprendimento collettivo, anche quest’ultima una ricca fonte di dati
per codificare stili e risultati degli apprendimenti. L’analisi dei dati può
fornire spunti di riflessione sul fallimento e sul successo degli utenti ed
essere la base per la realizzazione di un apprendimento predittivo, in-
fatti, per elaborare una previsione sui risultati di apprendimento si uti-
lizzano tecniche statistiche e analisi storiche di dati. Tale processo è
necessario per raccogliere dati su una vasta popolazione di utenti,
un’operazione resasi complessa per la specificità e singolarità delle ca-
ratteristiche degli stessi (Sedkaoui, 2018). Secondo la ricerca condotta
da Ebner e Schön (2013) dell’Università di Graz sull’uso dei Learning
Analytics applicati alla scuola primaria si propone uno schema sui pre-
requisiti che un software deve possedere per essere funzionale agli am-
bienti di apprendimento formali contemporanei: 1) il sistema deve
valutare il grado di competenza dello studente; 2) il software deve essere

Intelligence, Memory and Perception

- Visual perception and visual retention better than hearing

- Procedural memory good enough for playing

- Short Memory limitation. Limitation in the number of instructions/num-
bers that they can

Handle at the same time (3 sequential instructions and 3–6 digits)

- Difficulty sustaining attention during long periods of time

- Mild intellectual deficiency

- Problems of understanding the information

- Difficulty in the process of abstraction, conceptualization, generalization
and learning transfer

Personality

- Limited initiative

- Persistence of behavior and resistance to change

- Few response capacity and reaction to the environment

- Poor social and collaboration skills (depending on the disability)

Biological and Motor Skills

- Listening and sight problems

- Heart diseases

- Clumsiness in motor skills (gross and fine)

- Poor coordination
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in grado di registrare e archiviare i dati di tutto ciò che è stato fatto, ad
esempio esercitazioni, risultati dei test e competenze raggiunte dallo
studente per avviarlo alla successiva sessione di studio. L'obiettivo è ge-
nerare un database completo per monitorare la competenza degli stu-
denti su ogni singolo compito e fornire informazioni agli insegnanti;
3) il sistema deve fornire compiti appropriati e in successione secondo
il grado di competenza raggiunta dallo studente; 4) il sistema, ancora,
deve garantire che gli esercizi conclusi correttamente possano essere ri-
petuti e praticati continuamente (rafforzamento dell’apprendimento);
5) il sistema in generale, deve motivare e rendere l’apprendimento ri-
creativo. I compiti, tuttavia devono comunque essere impegnativi e
progressivamente più complessi; 6) la strutturazione di questo sistema
può liberare gli insegnanti da alcune incombenze amministrative; 7)
da un punto di vista tecnico, infine, il sistema deve funzionare sul web
e su molti client. Il sistema deve essere fruibile, inoltre, sui dispositivi
mobili (iPhone, iPad, Android, ecc.) diffusi tra gli studenti. 

Il problema dell’accessibilità degli studenti con disabilità è una que-
stione che riguarda tutto il settore della formazione online, non soltanto
il Learning Analytics; secondo Hashey e Stahl (2014), in questa fase di
profondo cambiamento e adattamento del mondo educativo virtuale,
riveste un ruolo principale l’insegnante che ha la responsabilità di pro-
grammare obiettivi educativi personalizzati e fornire strumenti acces-
sibili grazie alla tecnologia digitale disponibile (Office, Google suite,
libri digitali ecc.). L’emergenza educativa è così incombente nel mondo
dell’educazione speciale, che non riguarda più e non solo i contesti for-
mali dell’istruzione, ma si è trasferita alla formazione professionale e
all’esterno dell’ambiente scolastico.

5. Conclusioni 

All’interno del Learning Analytics si stanno susseguendo una serie di
sotto-specializzazioni, due delle quali fortemente correlate ai bisogni
speciali dell’apprendimento: il Social Learning Analytics e la Disposi-
tion Analytics. La prima rappresenta la lettura dei dati in relazione agli
studi sulla formazione permanente in una molteplicità di contesti; la
seconda specializzazione, invece, si concentra sull’esperienza, sulla mo-
tivazione e sulle intelligenze che influenzano le risposte agli stimoli ap-
prenditivi di uno studente in relazione con il proprio tutor (Shum,
Ferguson, 2012). Come ben espone Trentin (2019) sono molteplici le
cause che impediscono l’accesso alla formazione scolastica per gli stu-
denti con disabilità. Esse infatti, possono essere riassunte in tre princi-
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pali categorie: disabilità fisico-sensoriali, disabilità cognitive/disagio
psico-sociale, gravi patologie che impediscono l’accesso alla classe, per
le quali è necessario studiare soluzioni atte a favorire la partecipazione
alla vita scolastica.

Un apprendimento significativo è uno dei principali obiettivi di Le-
arning Analytics in ambienti di apprendimento tecnologici, con un
alto grado di autoregolazione. Lo studio autoregolato offre maggiori
possibilità didattiche ai diversi stili di apprendimento (Ledermüller,
Fallmann, 2017). Tale apprendimento secondo la concezione costrut-
tivista è un processo attivo, produttivo, emotivo e autoregolato per l’ap-
punto. L’acquisizione delle conoscenze non è affidata al docente, ma
direttamente all’azione attiva degli studenti (Toto, Limone, 2019). Il
modello pedagogico maggiormente prescritto nelle tecnologie applicate
alla didattica è quello del Self directed in learning che persegue l’auto-
nomia e l’indipendenza dello studente; tale modello è ancora lontano
da raggiungere per gli studenti con disabilità, per i quali si presuppone
ancora la presenza di un tutor che li supporti negli apprendimenti at-
traverso la tecnologia. 

Un ulteriore settore di sviluppo fra Learning Analytics, bisogni spe-
ciali e formazione online è quello dei Serious game, cioè giochi digitali
progettati per il divertimento e l’educazione sono ormai ampiamenti
utilizzati nei settori più disparati, dalla salute all’economia finanche
nell’istruzione. È proprio questa un’emergenza pedagogica da affrontare
per le persone con disabilità, cioè il trasferimento di competenze e abi-
lità trasversali anche ad altri ambiti di applicazione oltre a quello sco-
lastico. In contesto educativo questo tipo di game sono spesso utilizzati
soprattutto nei contesti formali dell’educazione e solo negli ultimi anni
sono stati progettati specifici game per ragazzi con disabilità, soprat-
tutto intellettive e affetti dallo spettro autistico (Bernardini, Porayska
Pomsta, Smith, 2014). Lo scopo dei serious game per la disabilità è si-
mulare e addestrare a comportamenti adattivi e a competenze funzio-
nali. Nello specifico, si intendono sviluppare: 1) abilità concettuali
quali l’alfabetizzazione, l’uso del denaro, la cognizione del tempo e l’au-
todirezione; 2) abilità sociali come la relazione interpersonale, l’auto-
stima, la responsabilità sociale, il rispetto delle regole ecc., e inoltre, 3)
abilità pratiche e quotidiane relativamente alla routine, sicurezza, be-
nessere, trasporti, uso della tecnologia, ecc.

Secondo Cooper, Ferguson e Wolff (2016), infine, l’accessibilità è
un tema critico nel rapporto tra disabilità e ambienti di apprendimento
virtuale, molto trascurato dalla ricerca scientifica contemporanea. Gli
studiosi definiscono l’accessibilità in relazione alla disabilità come:
“Web accessibility means that people with disabilities can perceive, un-
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derstand, navigate, and interact with the Web, and that they can con-
tribute to the Web” (p. 100). Questi autori hanno dimostrato nelle
loro ricerche che gli studenti con disabilità anche se raggiungono per-
centuali inferiori di completamento dei compiti rispetto ai coetanei, il
divario aumenta quando la variabile accessibilità compromette lo svol-
gimento del percorso formativo online. La sfida per la progettazione
futura è quella di ridurre questo divario attraverso un rafforzamento
del supporto e dell’accessibilità mediante l’apporto dei dati rivenienti
dal Learning Analytics. 
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The notion of educational success is broad and multidimensional and refers to the full
and authentic personal and social realization of students. The European Council in 2018
suggest the importance of providing support to all students for the development of their
skills and resources, including those in disadvantaged conditions or with specific needs.
But in Europe and, specifically, in Italy can we talk about educational success or failure?
The rates of early school leaving are still very high; the scientific literature focuses in
adopting systemic models and interpretations of the phenomenon. The importance of
having data and observable and measurable indicators emerges and, at the same time,
to bring out the perception and the meaning attributed by the protagonists to their ex-
perience, paying attention to the contextual dimensions. The paper explores some
points of intersection between the strategies of intervention and contrast to the early
school leaving, the educational research and the current challenges of Learning Analyt-
ics, in order to outline possible directions of analysis and empirical investigation to im-
prove the learning processes and teaching, educational practices and contexts.

Keywords: educational success; evaluation; improvement; educational research; learning
analytics.

La nozione di successo formativo è ampia e multidimensionale e fa riferimento alla piena
ed autentica realizzazione personale e sociale degli studenti. Il Consiglio Europeo nel 2018
ribadisce l’importanza di fornire sostegno a tutti gli studenti per lo sviluppo delle proprie
competenze e delle proprie risorse, compresi quelli in condizioni svantaggiate o con bi-
sogni specifici. Ma in Europa e, nello specifico, in Italia possiamo parlare di successo o in-
successo formativo? I tassi di dispersione scolastica sono tuttora molto elevati; la
letteratura scientifica converge nell’adottare modelli e chiavi di lettura del fenomeno di
tipo sistemico. Emerge l’importanza di poter disporre di dati e di indicatori osservabili e
misurabili e, allo stesso tempo, di far emergere la percezione ed il significato attribuito
dai protagonisti alla loro esperienza, prestando attenzione alle dimensioni contestuali. Il
contributo esplora alcuni punti di intersezione tra le strategie di intervento e di contrasto
all’abbandono scolastico, la ricerca educativa e le attuali sfide del Learning Analytics, al
fine di tracciare possibili direzioni di analisi e di indagine empirica per migliorare i processi
di apprendimento e insegnamento, le pratiche ed i contesti educativi.

Parole chiave: successo formativo; valutazione; miglioramento; ricerca educativa; learning
analytics.
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1. Successo o fallimento formativo?

Il recente dossier L’Autonomia Scolastica per il Successo Formativo (Miur,
2018)1, realizzato dal gruppo di lavoro istituito presso il Dipartimento
per il sistema educativo d’istruzione e formazione, individua, sia in am-
bito organizzativo che metodologico-didattico, strategie di innovazio-
ne, ricerca e sperimentazione dell’autonomia scolastica finalizzate alla
promozione del successo formativo. In particolare, il documento mette
in luce l’importanza dell’autonomia scolastica per rispondere alle esi-
genze educative con strumenti flessibili di progettazione organizzativa
e didattica, evidenziando il ruolo centrale della valutazione formativa,
al fine di garantire percorsi inclusivi, basati sul raggiungimento di ri-
sultati di apprendimento adeguati alle potenzialità di ognuno. Elementi
altrettanto rilevanti riguardano la relazione educativa ed il clima della
classe, soprattutto nel punto in cui si sottolinea come la qualità della
gestione della classe non corrisponde prioritariamente con il controllo
della disciplina, ma «comprende tutto ciò che i docenti possono rea-
lizzare per promuovere interesse e partecipazione e soprattutto il rico-
noscimento dell’altro come persona» (Ivi, p. 8). In tale prospettiva, si
può notare come attualmente il concetto di successo formativo abbia
integrato e quasi sostituito quello di successo scolastico, maggiormente
focalizzato sul percorso di studi e sul raggiungimento di una adeguata
preparazione scolastica. La nozione di successo formativo è, invece, più
ampia e multidimensionale e fa riferimento alla piena ed autentica rea-
lizzazione personale e sociale, in base a cui, come sottolineano Lisim-
berti e Montalbetti (2015, p. 80): «l’impegno e la fatica scolastica
assumono significato non solo ai fini di un voto ma in un cammino di
crescita personale e di progressiva costruzione di un progetto di sé». In
tal senso, anche la raccomandazione del 22 maggio 2018 del Consiglio
d’Europa, relativa alle competenze chiave per l’apprendimento perma-
nente, ribadisce l’importanza di fornire sostegno a tutti i discenti, com-
presi quelli in condizioni svantaggiate o con bisogni specifici, affinché
esprimano appieno le proprie potenzialità, al fine di migliorare la ca-
pacità di gestire la propria vita in modo attento alla salute e orientato
al futuro. 
Alla luce di tali considerazioni, il titolo del presente paragrafo è vo-

lutamente provocatorio, in quanto intende soffermarsi sugli ostacoli

1 Reperibile al seguente link: http://istruzioneer.gov.it/wp-content/uploads/ -
2018/09/ lautonomia-scolastica-per-il-successo-formativo.pdf
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che la scuola ancora incontra nella concreta realizzazione del successo
formativo. 
Il dossier pubblicato da Tuttoscuola nel 20182 riporta, a tal proposi-

to, dati allarmanti: dal 1995 al 2013-14 sono 3 milioni e mezzo i ragazzi
italiani iscritti alle scuole superiori statali che non hanno completato il
corso di studi, ossia il 30,6% degli oltre 11 milioni di studenti
(11.430.218) che si erano iscritti in questo arco di tempo alle scuole su-
periori statali. I dati rilevati riguardano solo la scuola statale, in quanto
non esistono dati pubblici che consentano di sapere quanti studenti tra
quelli che abbandonano la scuola statale siano transitati nella scuola pa-
ritaria o non statale o siano passati alla formazione professionale. L’in-
dicatore empirico utilizzato da Tuttoscuola si basa sul numero (e la
percentuale) di abbandoni rispetto al complesso degli iscritti al primo
anno di corso della scuola secondaria statale, facendo riferimento ai dati
messi a disposizione dal Miur. Anche dando uno sguardo agli ultimi
anni la situazione non migliora, infatti si rileva che dal 2013-14 al 2017-
18, al primo anno gli studenti iscritti erano 612.675, mentre cinque
anni dopo, al 5° anno, erano scesi a 461.120 unità: lungo il percorso
hanno abbandonato anzitempo 151.555 studenti, cioè il 24,74% di
quelli che erano partiti cinque anni prima. Praticamente ha abbando-
nato uno studente ogni quattro’ (Ivi, p. 28). Oltre la metà degli studenti
abbandona la scuola dopo il primo biennio.
Emerge, dunque, come il fenomeno della dispersione scolastica in

Italia sia strutturale, con alcune differenze rispetto alle tipologie di scuo-
la (il tasso più elevato si registra negli istituti professionali e a seguire
in quelli tecnici) e alle aree territoriali (il 29% nelle isole, di cui il 33%
in Sardegna, ma sopra la media nazionale si collocano anche regioni
come la Toscana e la Lombardia). 
La letteratura scientifica sul tema (Bølling et al., 2018; Alistair &

Leathwood, 2013; Batini, 2014; Batini & Bartolucci, 2016; Colombo,
2010; 2015; Scales, 2015) converge nell’adottare modelli e chiavi di
lettura del fenomeno di tipo sistemico, in quanto al di là delle caratte-
ristiche oggettive degli indicatori a cui si fa riferimento3, le dinamiche

2 Reperibile al seguente link: https://www.tuttoscuola.com/content//uploads/ -
2018/09/  La-scuola-colabrodo-Tuttoscuola-settembre-18.pdf

3 L’indicatore Early School Leavers (il cui acronimo è ESL) è stato proposto dal-
l’Eurostat ed è utilizzato in ambito europeo per l’analisi del fenomeno e come
base di confronto tra i vari Paesi dell’UE; si riferisce alla quota dei giovani di età
compresa fra i 18 e i 24 anni, in possesso della sola licenza media e che si trovano
al di fuori dal sistema nazionale di istruzione e da quello regionale di istruzione
e formazione professionale.
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e le interazioni fra i molteplici elementi che entrano in gioco a più
livelli sono differenti e variegati ed investono non solo il contesto sco-
lastico e formativo (che includono l’organizzazione ed il clima scolastico,
le modalità di svolgimento della didattica, la qualità delle relazioni in-
terpersonali, le ripetenze), ma anche i fattori relativi alle caratteristiche
psicologiche degli studenti (presenza di eventuali difficoltà di appren-
dimento e disabilità, di bisogni educativi speciali, un atteggiamento di
rifiuto verso la scuola, il disimpegno, l’auto-percezione di inadeguatezza)
e i fattori familiari e socio-economici (l’appartenenza a una categoria
socialmente ed economicamente svantaggiata, uno scarso livello di
istruzione dei genitori e di coinvolgimento di questi ultimi nella vita
scolastica dei figli, l’instabilità del nucleo familiare).

2. Politiche  e misure di intervento: la necessità di dati e di valutazione degli
esiti

A livello europeo, la Raccomandazione 2011/C 191/01 del Consiglio
dell’Unione Europea sulle politiche di riduzione dell'abbandono sco-
lastico evidenzia la necessità di disporre di dati aggiornati sul fenomeno
(tassi di abbandono, passaggi tra livelli di istruzione, tassi di iscrizione
e di completamento nell'istruzione secondaria superiore, assenteismo,
elusione dell'obbligo scolastico) che permettano un'analisi a livello lo-
cale, regionale e nazionale, al fine di definire con più precisione gli in-
terventi da adottare, valutando, al contempo, l'efficacia e l'efficienza
delle misure già adottate per migliorare le strategie e i programmi fi-
nanziati e/o da implementare. In tale direzione, sul piano delle politiche
pubbliche diventa sempre più rilevante l’esigenza di capire, documen-
tare ed ottimizzare gli effetti delle risorse finanziarie investite (Martini
& Trivellato, 2011). Allo stesso tempo, la valutazione consente di pro-
durre benefici non solo per i decisori politici, ma per tutti i vari attori
coinvolti (tra cui docenti e studenti), in termini di apprendimento, mi-
glioramento professionale, diffusione di metodologie e buone pratiche
(Fraccaroli & Vergani, 2004).
Tali considerazioni assumono una particolare rilevanza nell’ambito

delle strategie di azione impegnati nella lotta all’abbandono scolastico;
ambito in cui sono stati molteplici i finanziamenti impegnati negli ul-
timi decenni nei tre assi principali indicati dal Consiglio d’Europa
(2011): 

• prevenzione: politiche e misure tese ad affrontare i problemi strut-
turali ed i fattori di rischio che possono causare l’abbandono precoce



e volte a ottimizzare l'’offerta di istruzione e formazione per miglio-
rare le prospettive di successo formativo;

• intervento: politiche e misure che rispondono ai primi segnali del-
l’abbandono scolastico, con la finalità di migliorare la qualità del-
l’istruzione e della formazione (dalla scuola della prima infanzia al
secondo ciclo dell'istruzione secondaria) e di offrire un supporto
mirato alle difficoltà incontrate dagli studenti a rischio; 

• compensazione: politiche e misure rivolte a coloro che hanno abban-
donato precocemente i percorsi di istruzione, offrendo loro nuove
opportunità per ottenere una qualifica (ad esempio attraverso corsi
di recupero, programmi d'istruzione di «seconda opportunità», sup-
porto individuale specifico, ecc.). 

In merito alle tre tipologie di politiche e misure di intervento indi-
cate, sono state raccolte diverse evidenze empiriche per capire quali sia-
no le effettive ricadute delle politiche pubbliche e degli interventi
realizzati, mentre sul piano metodologico si rileva il ricorso ad indica-
tori di risultato, che non esclude, però, l’attenzione verso le dimensioni
interpersonali, didattiche ed educative ed il significato che i percorsi
hanno avuto per gli attori coinvolti (Araújo H.C. et al., 2014; Com-
missione europea, 2013).
Emerge l’importanza di poter disporre di indicatori osservabili e mi-

surabili, al fine di rilevare i risultati raggiunti tramite procedure traspa-
renti e ripetibili, ma, ri-costruendo, contemporaneamente, la visione,
la percezione ed il significato attribuito dai protagonisti alla loro espe-
rienza, prestando attenzione alle dimensioni contestuali e stimolando
processi di autovalutazione e di autoriflessione mediante approcci di
ricerca collaborativi e partecipativi (Lotti & Pedani, 2016; Pandolfi,
2016).
In tale prospettiva, è interessante il ‘toolkit’ per le scuole (Jasińska-

Maciążek & Tomaszewska-Pękała, 2017) finalizzato a supportare a li-
vello operativo docenti e professionisti educativi nell’identificazione e
monitoraggio dei fattori di rischio di insuccesso e abbandono scolasti-
co, elaborato nell’ambito del programma europeo ‘Reducing early scho-
ol leavers in Europe’4.
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4 Il progetto ha previsto la partecipazione di nove Paesi membri dell’EU (Belgio,
Regno Unito, Svezia, Portogallo, Olanda, Polonia, Spagna, Ungheria e Austria)
ed ha realizzato sia una raccolta dati quantitativa su un campione di circa 1.500
studenti per ciascun Paese ed un’analisi qualitativa mediante interviste e focus
group che hanno coinvolto studenti e professionisti. L’obiettivo era quello di svi-
luppare ed implementare politiche educative efficaci, anche mediante la trasferi-
bilità delle buone pratiche specifiche rilevate in ciascun Paese.
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Il toolkit, nello specifico, fornisce alcune indicazioni per la realiz-
zazione del processo di raccolta e analisi sistematica dei dati; processo
che si articola in sei fasi che rispondono a sei  domande guida princi-
pali, come raffigurato nel seguente schema:

Fig. 1: Il processo di raccolta ed analisi sistematica dei dati 
(Jasińska-Maciążek & Tomaszewska-Pękała, 2017, p. 11)

Come si può notare, il processo inizia con una riflessione sugli ele-
menti informativi che consentono di valutare quali studenti richiedono
maggiore attenzione e supporto e, quindi, di individuare i principali
indicatori predittivi di rischio, per poi proseguire con l’individuazione
delle modalità e degli strumenti più adeguati per misurare il livello
della performance e dell’  impegno scolastico, oltre che dello stile di
apprendimento degli studenti. Le fasi successive comprendono: la ne-
cessità di integrare i numerosi dati già disponibili all’interno delle isti-
tuzioni scolastiche con surveys e analisi qualitative che rilevino anche il
punto di vista degli studenti; la necessità di accuratezza dei processi di
elaborazione ed interpretazione dei dati raccolti (‘the meaning of the
collected data’); la declinazione dei dati raccolti in misure di intervento
appropriate ed efficaci rispetto al gruppo target di studenti coinvolto
nel processo in uno specifico contesto; valutazione dell’efficacia degli
interventi messi in atto.

3. Quale il contributo delle tecniche di Learning Analytics?

Se si prendono in esame i punti chiave della definizione di Learning
Analytics, ossia: misurazione, raccolta, analisi e presentazione dei dati
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sugli studenti e sui loro contesti, con l’obiettivo di comprendere ed ot-
timizzare l’apprendimento e l’ambiente in cui si realizza (Ferguson,
2014), appare chiara la stretta connessione con le azioni strategiche in-
dicate dalla letteratura e dalle indagini europee sul tema del successo/in-
successo formativo. Infatti, alcuni dei fattori che guidano lo sviluppo
del Learning Analytics (Ivi, pp. 140-141) sono anche alla base delle
questioni messe in evidenza nei paragrafi precedenti, in particolare:

• la crescente richiesta da parte delle istituzioni scolastiche e formative
di misurare, dimostrare e migliorare i risultati raggiunti, anche al
fine di ottimizzare le distribuzione delle risorse e la ricaduta/impatto
dei dati raccolti sulla presa di decisioni nella risoluzione di problemi
educativi specifici, come quello della dispersione scolastica  e del-
l’insuccesso formativo;

• il riconoscimento di tre principali gruppi di interesse intorno al te-
ma del miglioramento continuo dei processi di insegnamento e ap-
prendimento, ovvero: i governi, le istituzioni educative e gli
in segnanti/studenti; con la necessità di adattare e calibrare le tecni-
che di rilevazione e analisi dei dati, così come la diffusione e decli-
nazione operativa dei risultati ai tre differenti target di riferimento.

Come afferma Galliani (2019), c’è bisogno di utilizzare i dati nelle
decisioni educative e l’adozione di  dispositivi di Learning Analytics
negli ambienti formativi è utile per migliorare le pratiche di insegna-
mento e apprendimento, in modo contestualizzato alle specifiche si-
tuazioni rilevate dagli operatori (docenti, dirigenti, amministratori)
durante le loro azioni formative. 
In tale ottica, rivestono particolare interesse, per il tema in oggetto,

alcune delle principali sfide, intese anche come traiettorie di ricerca da
sviluppare, con cui attualmente il settore del Learning Analytics si con-
fronta (Ferguson, 2014, pp. 144-145); nello specifico le più rilevanti:

• supportare la comprensione e l’ottimizzazione dell’apprendimento,
infatti capire come si apprende  consente di  facilitarne le strategie,
i modelli ed i processi, non in modo meccanico, bensì contestualiz-
zato e prendendo in considerazione i fattori identitari ed emotivi;

• contribuire a rendere più efficaci e funzionali gli ambienti di ap-
prendimento e la strutturazione delle attività e delle pratiche di in-
segnamento e apprendimento;

• sviluppare analisi basate sulle prospettive degli studenti, al fine di
far emergere le loro esigenze, le loro aspirazioni, motivazioni e per-
cezioni, anche rispetto al concetto di ‘successo formativo’;
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• rimodulare il focus della valutazione, spostandolo da una valutazio-
ne sommativa e certificativa degli esiti verso una valutazione forma-
tiva dell’intero processo di apprendimento,  che aiuti gli studenti a
crescere e  a riflettere sul proprio percorso formativo.

Nello specifico, i dati sulle esperienze formative degli studenti po-
trebbero essere utilizzati, in una forma a loro facilmente comprensibile,
per fornire feed-back costanti sull’apprendimento e su eventuali diffi-
coltà incontrate, ai fini di una revisione in itinere del percorso didattico,
ma anche per sviluppare strategie di scaffolding e di  coinvolgimento
cognitivo attivo dello studente.  Come diversi autori sottolineano (Hat-
tie, 2009; Castoldi, 2011; Murray & Mitchell, 2016), monitorare l’at-
tività dello studente, fornendo feed-back sulle sue prestazioni e
stimolandone l’auto-riflessione e l’auto-valutazione, permette di inci-
dere positivamente sull’acquisizione di una maggiore consapevolezza
delle proprie risorse e dei propri limiti e, di conseguenza, sul rafforza-
mento dei livelli di autoefficacia ed autostima.
A tal proposito, Fulantelli e Taibi (2014) sostengono che tanto più

i dati relativi ai percorsi di apprendimento degli studenti sono detta-
gliati e puntuali, tanto più potranno essere utilizzati per personalizzare
i percorsi di studio e migliorare i processi di apprendimento.
Khalil e Ebner (2015) evidenziano come tra gli obiettivi del Lear-

ning Analytics via sia quello di prevenire l'abbandono scolastico, iden-
tificando gli studenti ‘a rischio’ e fornendo loro informazioni sul
proprio sul processo di apprendimento, anche mediante il confronto
delle loro prestazioni con quelle degli altri.
In tal senso, anche altre indagini (Vera, 2017) mostrano i vantaggi

dei dati messi a disposizione dai dispositivi di Learning Analytics non
solo per gli studenti, ma anche per gli insegnanti ed altre figure pro-
fessionali, in particolare nella precoce individuazione degli alunni che
necessitano di supporto; nel monitorare il rendimento degli studenti,
ma anche gli stili di apprendimento, le loro attitudini, i loro talenti ed
aspirazioni; nel definire attività e strategie didattiche più efficaci; nel
migliorare l’individualizzazione dei percorsi e nel diversificare ed arti-
colare le modalità di valutazione, anche nella direzione di incentivare
processi di rielaborazione e di documentazione delle attività svolte e ri-
sultati conseguiti. 
Si sottolinea, dunque, alla luce degli elementi esaminati, come i Le-

arning Analytics possano orientare le fasi del processo di raccolta ed
analisi sistematica dei dati proposto dal già citato toolkit europeo per
l’identificazione ed il supporto degli studenti a rischio di dispersione
scolastica (Jasińska-Maciążek & Tomaszewska-Pękała, 2017) e fornire
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delle risposte alle domande guida precedentemente esaminate, nell’am-
bito di un dialogo costante con la ricerca educativa, anch’essa chiamata
sempre di più a rispondere alla necessità di integrare, in una visione
complementare, approcci e metodi quantitativi e qualitativi, nella con-
sapevolezza che ‹‹i dati non sono dati, ma sono costruiti attraverso pro-
cessi di operazionalizzazione di fattori, ossia elementi non direttamente
osservabili che incidono su un sistema […] Oltre al problema della co-
struzione del dato vi è poi il problema della sua interpretazione […]
Sia la costruzione del dato sia la sua interpretazione richiedono quindi
una conoscenza di tipo qualitativo […] Sul versante qualitativo si ac-
quisisce consapevolezza che una scienza che studia ‘casi unici’ non serve
a nulla, dato che non produrrebbe conoscenza esportabile […] L’at-
tenzione viene portata sulle condizioni che rendono possibile un dato
risultato e sulla ricerca di regolarità ed invarianti che caratterizzano casi
e contesti e che permettono di trasferire le conclusioni di uno studio
svolto in un dato contesto in contesti analoghi, ad esso similari›› (Trin-
chero & Robasto, 2019, p.11). Tali riflessioni metodologiche acqui-
stano grande rilevanza di fronte a ricerche che indagano temi complessi,
come quello, per l’appunto, della dispersione scolastica e relativi fattori
di rischio; un tema che si configura come indicatore della qualità del
sistema scolastico, in termini di equità, di opportunità e successo for-
mativo. Un tema ed un ambito in cui il contributo del Learning Ana-
litics può essere significativo per comprendere “cosa è accaduto”,
“perché è accaduto” e “cosa si potrebbe fare per migliorare”, nella pro-
spettiva di tracciare la reale entità del fenomeno e agire su più livelli,
sapendo “leggere” le evidenze empiriche, interrogandole e traducendole
in strategie di intervento efficaci. 
In tale ottica, appare interessante fare riferimento alla revisione si-

stematica proposta da Papamitsiou e Economides (2014), integrata da
meta-analisi che sintetizzano i dati e le evidenze empiriche di alcune
ricerche prese in esame, nell’arco temporale compreso tra il 2008 e il
2013, con l’obiettivo di esplorare l’utilizzo e l’impatto del Learning
Analytics nell’ambito della progettazione didattica ed educativa in ri-
ferimento a determinati ambiti di indagine, quali: 

• modelli di comportamento degli studenti;
• indicatori di previsione delle prestazioni scolastiche;
• indicatori predittivi del drop-out e delle ripetenze;
• miglioramento della valutazione.

Per ciascun ambito d’indagine gli autori presentano alcuni esempi
di utilizzo degli Learning Analytics nel campo della promozione del
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successo formativo. Nello specifico, in relazione agli indicatori predit-
tivi dell’abbandono scolastico, vengono sintetizzati e comparati i risul-
tati emersi da studi di caso che hanno utilizzato tecniche di Learning
Analytics nell’ambito della scuola secondaria, per indagare, da un lato,
la relazione tra la motivazione dello studente e le prestazioni in un com-
pito/esame finale e, dall’altro lato, l’identificazione di fattori che pro-
muovono il successo scolastico, sia  a livello di apprendimento formale
che informale (Dekker et al., 2009; Romero-Zaldivar et al., 2012). Si
riportano alcuni degli aspetti più rilevanti (vedi tabella 1).
Si evince come un efficace utilizzo della grande quantità di dati in

possesso delle scuole (ormai disponibile anche in versione informatiz-
zata, considerato il ricorso a strumenti digitali per la registrazione dei
voti e di altre informazioni significative) possa essere finalizzato, attra-
verso l’impiego di tecniche specifiche, al miglioramento del percorso
formativo degli studenti soprattutto quando, come nei casi esaminati,
si va oltre la mera raccolta dei dati, ma l’interpretazione di questi ultimi
diventa oggetto di condivisione tra i vari stakeholder interessati, all’in-
terno di uno specifico contesto di apprendimento. Le potenzialità dei
Learning Analytics rappresentano, dunque, nuove strade da percorrere
per la ricerca educativa e per le istituzioni scolastiche, in una prospettiva
di reciproca collaborazione.

Tab. 1: Classification of the results of LA case studies (pedagogical) 
in order to Prediction of dropout

(Papamitsiou, Economides, 2014; traduzione e sistemazione grafica a cura dell’autrice)

Possibili modalità di utilizzo 
dei Learning Analitics nella scuola 

secondaria di secondo grado

Fattori che promuovono
il successo formativo 

– Monitoraggio dell'attività e delle car-
riere degli studenti mediante la vi-
sualizzazione dei file di registro degli
studenti (principalmente votazioni
ottenute nel primo semestre del pri-
mo anno e, di seguito, all’inizio di
ciascun semestre) e conseguente
estrazione ed aggregazione dei dati,
al fine di rilevare gli studenti a ri-
schio già in una fase iniziale;

– Discussione dei dati raccolti insieme
a studenti e docenti, con un focus su
difficoltà incontrate e risorse del-
l’ambiente di apprendimento;

– Messa a punto di strategie didattiche
alternative e personalizzate.

– Grado di soddisfazione della propria
performance scolastica;

– Riduzione del sovraccarico di studio;
– Consolidamento delle competenze

di base disciplinari e di quelle tra-
sversali;

– Autoefficacia percepita;
– Didattica motivante;
– Buon clima di classe;
– Supporto didattico individualizzato

e di gruppo;
– Valutazione formativa.
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