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Resumo. A desonestidade académica reduz a credibilidade dos cursos online e das
mstituicoes de ensino, sendo muito prevalente em funcdo da dificuldade de supervisao e
monitoramento. Nos MOOCs (Massive Open Online Courses) este problema ¢
potencializado pela auséncia de professores e pela falta de interagdo entre os alunos, sendo
necessaria a utilizagdo de métodos automatizados para sua detecgdo. No caso de MOOCs
cujas avaliacdes sdo baseadas em arquivos de imagem, esta identificacdo se torna mais
problematica, considerando a dificuldade computacional de identificar imagens copiadas,
alteradas ou fora de contexto. Neste trabalho apresenta-se o resultado de um estudo que
investigou a prevaléncia e a categorizacdo deste tipo de desonestidade académica na
plataforma de MOOCs Lumina, da UFRGS.
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Academic Dishonesty in MOOC:s that Use Assessments Based on Image Submission

Abstract. Academic dishonesty reduces the credibility of online courses and educational
institutions and is very prevalent due to the difficulty of supervision and monitoring. In
MOOCs (Massive Open Online Courses) this problem is exacerbated by the absence of
teachers and the lack of interaction between students, making it necessary to use
automated methods to detect it. In the case of MOOCs whose evaluations are based on
image files, this identification becomes more problematic, considering the
computational difficulty of identifying copied, altered, or out-of-context images. This
work presents the results of a study that investigated the prevalence and categorization
of this type of academic dishonesty on the Lumina MOOCs platform, from UFRGS.
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1. Introducao

Os MOOCs (Massive Open Online Courses) estdo em evidéncia desde 2008,
quando o termo foi citado pela primeira vez por Dave Cormier, em referéncia ao curso
ministrado por George Siemens e Stephen Downes (Baturay, 2015; Yuan; Powell, 2013).
Desde entdo, os MOOCs passaram a ser utilizados por milhdes de estudantes e professores,
observando-se uma espécie de democratizagdo do conhecimento em varias areas. Segundo
Stellingwerft (2015) os MOOCs diminuem os limites para que as pessoas estudem. Sendo
assim, importantes instituicoes de ensino enxergaram o potencial dos MOOC:s, tanto para
oferecer aos seus estudantes partes de unidades curriculares de forma online, quanto para
divulgar seus cursos para potenciais alunos, professores e doadores (Belanger; Thornton,
2013; Rice, 2013). Em 2011 a universidade de Stanford comecou a oferecer cursos deste
tipo e posteriormente outras instituicdes de ensino passaram a oferecer MOOCs, como por



exemplo o MIT (Massachusetts Institute of Technology) e a universidade de Harvard.
Iniciativas proprietarias visando o lucro também surgiram, como a Coursera, ainda em 2012,
além de projetos sem fins lucrativos, como a Udemy, em 2010 (Baturay, 2015; Yuan; Powell,
2013).

Com relagdo a avaliacdo, Chiang, Zhu e Yu (2022) destacam o problema da
desonestidade académica em MOOC:sS, caracterizada pela realizagdao por parte do aluno de
plagio, trapaca, falsificagdo, colaboragdo indevida ou copia de atividades (Lambert et al.,
2003). Os alunos que realizam estes comportamentos acabam obtendo vantagens injustas
sobre os alunos que ndo utilizam esses métodos (Verhoef, Coetser, 2021), além de reduzir a
credibilidade dos cursos e das instituicdes de ensino. No ambiente online, com a facilidade de
uso proporcionado pelas ferramentas digitais e na maioria dos casos com a auséncia de
supervisao € monitoramento, o problema se intensifica, tornando-se motivo de preocupagao
das instituicdes que ofertam cursos nesta modalidade (Chiang; Zhu; Yu, 2022).

As agdes para reduzir a desonestidade académica sdo de dimensdes institucionais,
tecnologicas e sociais. E proposto por exemplo uma ampla divulgagio das consequéncias e
punicdes para este comportamento, além do uso de métodos tecnologicos para sua detecgdo
(Chiang; Zhu; Yu, 2022). Estas propostas produzem nos estudantes a percep¢ao dos riscos
destes comportamentos. Entre os métodos tecnoldgicos, pode-se citar a integragdo do
sistema de ensino com ferramentas de deteccdo de plagio em textos (Amigud et al., 2017).
Esta automatizacdo de dete¢do de plagio no contexto de arquivos de imagem se torna mais
problematica, considerando a dificuldade computacional de identificar imagens originais,
alteradas ou fora de contexto, a facilidade que os alunos possuem de encontrar imagens em
servicos de busca e os recentes servicos de Inteligéncia Artificial, que permitem criar imagens
a partir da entrada de texto (Patel et al., 2022).

Por estes motivos, nesta pesquisa se busca categorizar e contabilizar a prevaléncia da
desonestidade académica em MOOCs da plataforma Lumina da UFRGS.

2. Desonestidade Académica

O fato das mstituigdes e o mercado de trabalho reconhecerem os beneficios dos
MOOCs e utlizarem o mesmo para créditos e contratagdes aumenta o interesse dos
estudantes,e por isso garantr a avaliagdo adequada passa a ser um desafio para estes
ambientes de ensino. No trabalho de Deng, Benckendorff ¢ Gannaway (2019) ¢ apontado
que a utilizacdo dos avancos da drea de aprendizado de maquina podem ampliar as técnicas
de avaliagdo e recursos pedagogicos. Hew e Cheung (2014) identificaram que as
caracteristicas de MOOCs que dificultam a identificacdo de comportamentos desonestos sao
a auséncia de interagdo com os alunos e garantr a identificacdo dos alunos. Como as
corregcdes de avaliagdes e pareceres de atividades sdo automaticos, o desenvolvimento de
tecnologias ¢ muito importante para garantir agilidade, seguranca e confiabilidade ao
processo.

Entre as contribuicoes pode-se citar a deteccdo de desonestidade académica,
caracterizada pela realizagdo por parte do estudante de plagio, trapaga, falsificacdo,
colabora¢do indevida ou copia de atividades (Lambert et al., 2003). Segundo Chiang, Zhu,
Yu (2022), este comportamento possui dimensdes institucionais, tecnologicas e sociais, sendo
motivo de preocupacgdo das mnstituicdes de ensino também de cursos online, pois reduz a
confiabilidade e credibilidade dos cursos e instituigoes.

Haar e Bell (2020) descreveram uma estratégia que exigia pouco esforco, utilizada
por 20% dos alunos, que consistia em se matricular diversas vezes no mesmo curso para ter
acesso as respostas dos testes das edicoes anteriores. Na sua revisao sobre a desonestidade
académica, Surahman e Wang (2022) indicam que o plagio, a copia de respostas e as
colaboragdes inadequadas (como contar com o apoio de outros) sdo as estratégias de



trapaca mais comuns. Jaramillo-Morillo et al. (2020) estimaram que os certificados obtidos
com apoio de comportamentos indesejados atngram 17% em SPOCs (Small Private
Online Courses) oferecidos como disciplinas optativas em uma universidade. O método de
identificagdo utilizou duas matrizes de distancia, uma com data e hora do envio das respostas
e outra com as respostas de cada avaliagdo. Os autores também observaram que a
quantidade de material instrucional acessado pelos alunos trapaceiros ndo diferiu
significativamente dos ndo-trapaceiros. Ruipérez- Valiente et al. (2021) buscaram identificar
perfis de colaboragdo em MOOCs, utilizando método semelhante ao recém descrito,
agrupando os alunos por nota, nimero de inscrigdes, dias ativos e visualizagdes de video. Os
autores também identificaram cinco tipos de associagdes entre contas de usuarios, com
apenas uma denotando uma relacdo de colaboracdo positiva.

King, Guyette e Piotrowski (2009) apontam que a pratica deste tipo de
comportamento em ambiente online ¢ mais ficil, considerando a falta de supervisdo. Harmon
e Lambrinos (2008) sugerem que a supervisao de avaliacdes pode equilibrar a desonestidade
académica entre cursos presenciais e online. Por outro lado, no trabalho de Peled et al
(2019) ¢ constatado que os estudantes de cursos presenciais praticam mais métodos
desonestos. Para Chiang, Zhu e Yu (2022) ¢ proporcional os niveis de desonestidade
académica entre alunos de cursos presenciais € online. Também pode ocorrer de existir mais
divulgacdo de mnformagdes e trabalhos sobre este tema na modalidade presencial, como
apontado por Sidi, Blau e Eshet-Alkalai (2019).

Alessio et al. (2017) e Daffin e Jones (2018) apontam notas mais baixas em exames
online supervisionados por meio de software do que notas obtidas por estudantes que ndo
foram supervisionados, sugerindo que notas altas podem ser mais facilmente obtidas por
estudantes dispostos a trapacear. Entre os motivos de trapacga encontrados por Chiang, Zhu e
Yu (2022) estdo o medo de fracassar, a dificuldade de gerenciar o tempo de estudo, o
estresse, 0s problemas com o uso da tecnologia, a sobrecarga de trabalho, a falta de
monitoramento € o nivel de dificuldade das atividades. Este estudo destacou que a falta de
monitoramento foi apontado pelos estudantes como um incentivador destes comportamentos.

A integracdo do sistema de ensino com ferramentas de detec¢do de plagio em textos
também ¢ um importante método tecnologico para redugdo de fraudes. Ison (2020) sugere
que software de estilometria pode ser utilizado para detec¢do de fraudes na autoria de textos,
mesmo assim, reconhece que nao € um método infalivel.

3. Ensino de Design, Arte e Arquitetura

Segundo Ouwerkerk (2018), o ensino de Design possui a tradicdo do uso de estiidio
fisico para a aprendizagem do processo de design, possibilitando ao estudante fazer e
aprender por tentativa, erro e exploracdo, supervisionado por um professor e acompanhado
de seus colegas. Este processo inclui apresentacdo visual, visualizagdo compartilhada,
comentarios e anotagdes, tornando o estudio ideal para a interacdo aluno-aluno e
aluno-professor, pois hd necessidade de compartilhar, fornecer e receber feedback.
Argumenta-se que estas também sdo caracteristicas de outras areas cuja pratica ¢ baseada na
producdo de imagens, tais como Arquitetura ¢ Urbanismo, Comunicacdo (antigamente
chamada de ‘“Publicidade e Propaganda™) e diversas especialidades dos cursos de Artes
Visuais (tais como Pmtura e Desenho). Segundo Wragg (2020) o desenvolvimento de
atividades sociais foi essencial para o sucesso do curso online de design descrito em seu
trabalho. Foi empregado o conceito de tarefas introdutorias, conhecidas como “aperto de
mao virtual”.

Exercicios de avaliagdo de cursos relacionados a design t€ém uma particularidade
importante: ¢ dificil avaliar se as respostas estdo “certas” ou “erradas”, ou mesmo atribuir
notas para a qualidade das solugdes propostas pelos alunos. Por exemplo, se num curso de



programacao ¢ possivel escrever um programa que consiga identificar que um determinado
desenho ¢ uma casa ou uma bandeira (Muuli et al., 2020), em um curso de design o objetivo
seria, por exemplo, “desenhar uma bandeira que transmita os valores do pais que ela
representa”. Num caso como este, mesmo que as bandeiras sejam simples - com poucas
cores e formas pouco rebuscadas - a questdo da representacdo e da subjetividade e sua
tradugdo para uma forma bidimensional € precisamente uma das coisas mais dificeis de
aprender (e ensinar). Sendo assim, provavelmente ndo ¢ viavel que um algoritmo, por mais
sofisticado que seja, possa de fato “reconhecer” as qualidades da solu¢ao de um problema de
design ou arte. Daalhuizen e Schoormans (2018) apontam que um dos desafios para
mplementar um curso de design em MOOC ¢ a avaliagdo. O autor sugere a elaboragdo de
rubricas para melhorar a avaliagdo por pares e o desenvolvimento de tecnologias que
permitam ampliar a interagao dos alunos.

Por outro lado, tais algoritmos poderiam ser um suporte inestimavel em tarefas que um
ser humano teria dificuldade para executar em grande escala, como a identificacdo de imagens
repetidas. Fraudes em avaliagdes com producdo de imagens podem ocorrer com envio de
uma imagem que ja foi enviada antes, pois o avaliador provavelmente nao percebera ter visto
esta imagem anteriormente, considerando uma grande quantidade de imagens. Em cursos que
chegam a ter mais de mil inscritos, seria muito dificil identificar este tipo de burla,
extremamente vantajosa em caso de sucesso para o aluno mal intencionado.

Foram encontrados varios trabalhos com adaptagdes de ferramentas e integracao no
sistema de ensino: Sketchdrive (Ouwerkerk, 2018; Stellingwerft et al., 2018); ConceptBoard
e GoVisually (Fleischmann, 2020); RealtimeBoards, voiceThread e Flickr (Wragg, 2020);
Pinterest, Sketchfab, Weebly (Stellingwerff et al.,, 2018). Ferramentas genéricas também sao
citadas: blogs, foruns e bate-papo. Percebe-se que ainda ndo ha um padrao de estidio virtual
e sistema de elaborag¢do, compartilhamento, colaboragdo, feedback, avaliagdo e controle dos
trabalhos entregues.

Segundo Ouwerkerk (2018) os professores perceberam que mesmo as ferramentas
da Web 2.0 sdo insatisfatorias para a necessidade de compartilhamento de cursos online de
arte e design. Sendo assim, o autor apresentou o desenvolvimento de um curso integrado com
o Sketchdrive, como uma tentativa de solugao para atender o requisito de compartilhamento
de trabalhos produzidos. Além disso, foi realizada uma parceria com a equipe de
desenvolvimento do Sketchdrive para melhorias da ferramenta. Outro trabalho que também
utilizou o Sketchdrive foi de Stellingwerft et al. (2018), em que foi analisado pelos autores a
execucdo de MOOC:s da area de Design. Os autores destacam a importancia do ambiente de
estudio, o compartilhamento de trabalhos, a colaboragao, o processo de apresentar, comentar
e melhorar os trabalhos, bem como as dificuldades em realizar esta atividade em uma
plataforma online. O Sketchdrive foi utilizado para compartilhar e permitir a interagdo entre
os alunos. Os autores destacam que sdo importantes feedbacks construtivos entre alunos e
também com a participagdo do professor. Um problema descrito no trabalho foi de que o
forum de discussdo com imagens tornaram-se longos € com baixa usabilidade, considerado
assim mnadequado para compartilhar e refletir sobre os artefatos, sendo posteriormente
utilizado ferramentas externas.

Percebe-se que os principais pontos abordados nos trabalhos apresentados nesta
secdo sdo: a) necessidade de um estidio virtual e b) proporcionar uma experiéncia de
mteragdo, feedback e avaliagdo satisfatoria aos estudantes. Nao foram encontradas
referéncias ao problema de desonestidade académica, provavelmente pelo foco inicial em
fazer funcionar o ensino online nas areas de arte e design, atendendo as necessidades de
colaboragdo e feedback, além da complexidade ja mencionada de detectar comportamentos
desonestos em trabalhos que utilizam o envio de imagens. E necessario ressaltar também que



os pontos elencados nos trabalhos estdo conectados com a melhoria e desenvolvimento de
tecnologias, como recomendado por Daalhuizen e Schoormans (2018).

4.Visao computacional e reconhecimento de imagem

A inteligéncia artificial ¢ um fator de impacto e revoluciona diversos aspectos da vida
moderna em varias areas, como saude, educagdo, seguranca e gestao (Xu et al., 2021). Entre
0os avancos que viabilizaram esta revolugdo foi o desenvolvimento de algoritmos de
aprendizagem de maquina com capacidade de prever e gerar modelos baseados em enormes
quantidades de dados. Atualmente, estdo disponiveis ferramentas com capacidade de
processar linguagem natural, identificar e criar imagens, videos, vozes e musicas (Mondal et
al., 2020).

A “visao” de uma maquina ¢ o foco dos estudos da area de visdo computacional,
cujos, cujos sistemas fazem uso de imagens geradas por computador ou capturadas por
cameras, sensores € outros dispositivos, bem como buscam identificar objetos. Na tarefa de
reconhecimento dos elementos em uma imagem, se destaca a Rede Neural Convolucional
(Convolutional Neural Network - CNN). A CNN ¢ mspirada nas Redes Neurais Artificiais
multicamadas com neurdnio perceptron, e seu objetivo € extrair caracteristicas das imagens
automaticamente, utilizando filtros convolucionais definidos a partir dos pesos dos neurdnios
da rede (Abadiet al., 2016).

O trabalho de Arayjo et al. (2018) apresenta um sistema que permite realizar
pesquisas reversa de imagens cientificas utilizando CNNs. Na pesquisa reversa de imagem, a
entrada ndo ¢ um texto com caracteristicas procuradas na base de imagens, mas sim uma
imagem. A acuricia na pesquisa, segundo os autores, chegou a 95%, com 4 bases de
imagens de cé€lulas e materiais. Nesse sentido, pode-se utilizar estratégia semelhante, baseada
em inteligéncia artificial para detectar alguns tipos de fraudes em MOOCs com atividades
baseadas no envio de imagens. No caso dos MOOCs ¢ essencial esta automatizagdao
considerando a grande quantidade de inscritos.

5. Metodologia

O Lumna, plataforma institucional de MOOC da UFRGS, possuia em 2023, mais de
90 cursos unicos, distribuidos em 7 areas, sendo 12 cursos de design e 3 cursos de artes. Os
cursos disponibilizados na plataforma foram desenvolvidos por professores, alunos e
servidores da UFRGS, sendo utilizado o sistema Moodle como ambiente de aprendizagem. A
configuracao empregada nos MOOCs do Lumina segue um padrao: o contetido ¢ elaborado
predominantemente no formato de videos, entretanto podem ser usados 4udios,
apresentagoes, textos, imagens ¢ demais tipos de materiais que sejam possiveis de serem
mnseridos no Moodle. Todos os cursos tém um video de apresentacdo, disponivel mesmo sem
o cadastro do usuario. Os MOOCs possuem mddulos com informagdes sobre o curso e
professores, um sumario navegavel dos contetidos e as atividades avaliativas realizam-se no
formato de foruns ou questionarios de miltipla escolha, dando acesso ao Certificado, que tem
a quantidade de horas especificada pelo professor do curso. Os cursos ficam abertos durante
um ano, € o aluno pode se inscrever e comecar quando desejar, levando o tempo que for
necessario. Os MOOCs do Lumina sdo auto formativos e ndo ha interagdes com professores
e/ou tutores.

Os MOOC:s analisados pertencem a série “Tudo que Vocé Precisa Saber”, sobre os
softwares InDesign, Blender e Illustrator, alguns deles com mais de uma versao. O Blender ¢
um software de modelagem, escultura, anima¢do e composi¢cdo 3D, gratuito e aberto, e que
tem ganhado cada vez mais popularidade, sendo um concorrente expressivo em relacdo a
softwares como 3D Max e Maya, da Autodesk. O Illustrator ¢ um software da Adobe, pago
e vendido sob a forma de licencas de uso periddicas, usado para ilustragdo vetorial, que



utilizam formas geométricas primitivas, como linhas, curvas, pontos, formas e poligonos. O
Indesign ¢ um software para editoracao eletronica, que também ¢ distribuido pela Adobe, nos
mesmos moldes do Illustrator. As atividades de avaliagdo destes cursos eram foruns, tarefas e
laboratérios de avaliacao por pares. Nos foruns do Moodle, os alunos podem ver os envios
uns dos outros, e ndo € possivel restringir o tipo de envio - quem postasse uma resposta
contendo apenas texto era automaticamente aprovado. Nas tarefas € possivel restringir o tipo
de arquivo e os alunos ndo acessam as postagens uns dos outros, porém ndo ha verificagdo
do arquivo enviado. Nos laboratorios de avaliagdo ndo ¢ possivel restringir os tipos de
arquivo enviados, contudo, os alunos avaliam os envios uns dos outros. Como um dos autores
¢ professor desses cursos, foi possivel obter o acesso as imagens. Os nomes de cada curso,
formatos de avaliagdo e quantidade de imagens enviadas sdo apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 - Cursos, Formatos de Avaliacdo e Quantidade de Imagens Enviadas

Nome abreviado (ID) Formatos de avaliacdo | Quantidade de Inscritos /Concluiram
documentos a primeira atividade
enviados

[Mlustrator 2023 (277) Forum(1) 34 815/330

[Mlustrator 1° edigao (126) Forum(1) 217 1320/2380

Blender 1° edigdo (129) Tarefa (1) 4 89/161

InDesign (149) Laboratorio de 42 96/247

avaliagdo por pares (2)
InDesign 2023 (278) Tarefa (2) 42 181/562
InDesign 2° edigdo (158) Tarefa (2) 23 242/611

Fonte: Autores

As imagens foram analisadas pela professora dos cursos, atuando como especialista
no dominio dos dados, classificando em quatro categorias de fraude e uma de conformidade.
Sendo assim, este trabalho utiliza uma metodologia qualitativa e quantitativa, considerando que
foi realizado um trabalho interpretativo dos dados e dos resultados contabilizados. Abaixo sdo
apresentadas as 4 categorias de fraude:

1. Imagens monocromaticas: documentos com uma cor.

2. Copias de envios: documentos iguais aos apresentados nos exercicios ao longo do
curso, ou envios de documentos iguais entre alunos. Foi usado o software Cisdem
para a detec¢ao de copias nos arquivos do disco.

Fora de escopo: documentos sem qualquer relacdo com a atividade avaliativa.
4. Nao atendem aos requisitos da atividade: documentos que ndo atendiam as
especificacdes.

W

A Figura 1 ilustra os casos de fraude do curso de Illustrator, um software de
ilustracdo “‘vetorial”. A atividade avaliativa solicitava que o aluno desenhasse um bichinho
“kawaii” (fofinho) e aplicasse em um “mock-up”. Um mock-up ¢ um arquivo editavel,
usualmente com extensdo psd, sobre o qual se pode aplicar um desenho que ¢
automaticamente distorcido e adaptado a superficie, por exemplo, uma camiseta, uma caneca,
um quadro. Solicitava-se que o desenho fosse original, mas o0 mock-up poderia ser obtido na
mternet.



Figura 1 - Exemplos de envios fora de conformidade

@ Fora de escopo Nio atende a atividade

Fonte: Autores

Na Figura 1-A se vé um gatinho que talvez tenha sido desenhado pelo aluno, porém
ele ndo estava aplicado sobre um “mockup”. Na Figura 1-B se v& um exemplo de imagem
que ndo atende a atividade, j4 que a “raposinha” ndo poderia sequer ser desenhada no
[llustrator.

6. Resultados
Os resultados da busca por envios fraudulentos estdo sumarizados na Tabela 1, que
mostram os envios de atividades avaliativas, obrigatdrias para obteng¢do do certificado.

Tabela 1 - prevaléncia de fraudes em envios de atividades avaliativas

Tipo de Desonestidade Académica (DA)
Nome abreviado do curso | Njonocromatica | Cépia Forade | Nao atende 2 Conforme
escopo atividade

Illustrator 2023 0(0%)| 4(12%) 1 (3%) 1 (3%) 28 (82%)
[llustrator 1° edi¢@o 1(0%)| 8(4%)| 18(8%) 60 (28%) 130 (60%)
Blender 1° edi¢do 125%) 0(0%)]| 1(25%) 0 (0%) 2 (50%)
InDesign 0(0%)| 0(0%) 0(0%) 1 (2%) 41 (98%)
InDesign 2023 205%) 3(7%) 1 (2%) 5(12%) 31 (74%)
InDesign 2° edigdo 0(0%)| 3(11%) 1 (4%) 0 (0%) 22 (85%)

Total 4(1%)| 18 (5%)| 22(6%) 67 (18%) 254 (70%)

Fonte: Autores

A Tabela 1 mostra que os alunos dos cursos tém comportamentos diferentes. O curso
de Blender se vé a maior prevaléncia de envios fraudulentos, chegando a 50%. Porém, este
também € o curso com menos envios: apenas quatro. Nao had como apontar com certeza o
motivo de um numero tao baixo de tarefas submetidas neste curso, porém acredita-se que
seja por causa da dificuldade de aprender a usar o software por quem ndo ¢ da area, e por
ndo ser possivel realizar as atividades avaliativas em um software alternativo mais simples.
Dos seis cursos analisados, o curso sobre Blender foi o que teve menos inscritos € também a
menor quantidade de pessoas enviando a primeira atividade. Além do mais, a atividade
avaliativa era do tipo “Tarefa”, onde os alunos ndo tém acesso aos envios dos colegas, o que
pode dificultar a fraude.



Em seguida, a primeira edicdo do curso sobre Illustrator apresenta possivelmente
40% de envios fraudulentos, pois nem todas imagens classificadas como Nao Atende sdo
com certeza Desonestidade Académica. A fraude mais recorrente foi o envio de imagens que
ndo tém relagdo com o que foi pedido no enunciado do exercicio.

O curso de InDesign, da edicdo 2023, recebeu 26% de envios fraudulentos, apesar
da avaliagdo ser por “tarefa”, o que impede que os alunos vejam os envios uns dos outros. O
tipo de fraude mais comum foi o envio de imagens que ndo atendem a atividade, sem qualquer
relacdo com o que foi demandado. Os cursos de Illustrator da edicdo de 2023 e o de
InDesign da segunda edi¢do apresentam quantidades semelhantes de envios fraudulentos,
respectivamente 18% e 15%. O curso sobre Illustrator usava “forum” e o sobre InDesign
usava “tarefas”. Em destaque, se v a baixa quantidade de envios fraudulentos no curso
InDesign, que usava avaliagdo por pares, com apenas 2% de envios fraudulentos.

5. Discussao e limita¢oes

Nesta pesquisa buscou-se descobrir a prevaléncia da desonestidade académica em
cursos de Design do Lumina, considerando quatro categorias de fraude e uma de
conformidade. Foram analisados cursos que t€ém como tema softwares de design, usados nas
areas de ilustracdo, editoragcdo eletronica e modelagem/animacao 3D. O Lumina, plataforma
mstitucional de MOOCs da UFRGS, usa o Moodle como base.

A prevaléncia de fraudes foi considerada alta, ficando entre 50% e 15% nos cursos
que tém avaliagdes em forma de “tarefa” ou “férum”, e apenas 2% no curso que usa avaliagdo
por pares. Em funcdo desta observacdo, considera-se que este tipo de avaliacdo mnibe
fraudes. O motivo ¢ que os alunos que t€m intencdo de fraudar percebem que a verificagdo
de conformidade serd exercida por um colega, € isso torna o envio de um arquivo fraudulento
arriscado. Por outro lado, fraudes em atividades do tipo “forum” e “tarefa” ndo indicam ser
diferentes.

E importante lembrar que o controle de fraudes nio é o tinico fator que um professor
leva em consideracao ao definir o tipo de avaliacdo que serd realizado, pois cada tipo de
avaliacdo no Moodle cumpre fungdes pedagogicas distintas. Para cursos que exigem
producao de imagens, o forum pode ser muito relevante, pois ter acesso aos trabalhos dos
colegas pode ser um incentivo para engajar-se com os estudos. A limitagdo, no caso do
Moodle, ¢ que ndo se pode exigir que certos tipos de arquivo sejam anexados, de forma que
mesmo posts contendo apenas texto sdo aceitos. A ferramenta “tarefa”, por sua vez, permite
que seja definida a extensdo do arquivo que deve ser anexado, porém os alunos ndo podem
acessar os envios uns dos outros. Como observou-se uma baixa prevaléncia de copias,
acredita-se que estes tipos de avaliacdo possam ser usados. Por outro lado, a mecénica da
avaliagdo por pares demanda que esta atividade tenha datas de iicio de fim, o que vai contra
os principios do Lumina.

A deteccdo de fraudes nestas condicdes pode ser muito desafiadora, pois ha diversos
casos limitrofes. Por exemplo, na Figura 2A pode-se ver um envio copiado do desenho
mostrado no enunciado, e na Figura 2B um envio largamente baseado no desenho do
enunciado. O primeiro foi classificado como “copia”, e o segundo como “conforme”.



Figura 2 - Envios limitrofes
@ Envio em conformidade Envio fraudulento
.

Fonte: Autores
Acredita-se que para mitigar este problema seria necessario usar recursos de
inteligéncia artificial, contando com suporte de informagdes fornecidas pelos professores.
Entre as agdes que poderiam ser estudadas lista-se:
e Elaborar os enunciados de atividades de forma a ajudar a detectar as fraudes. Por
exemplo, exigir que sejam feitos dois envios separados em casos de montagens.
e Os enunciados deveriam estabelecer parametros claros, sempre que possivel. Por
exemplo, em relagdo a quantidade de cores ou a natureza do fundo.
e Usar palavras-chave e imagens que descrevessem envios em conformidade.

6. Consideracoes Finais

Neste trabalho foi abordado a Desonestidade Académica (DA) em MOOCs
(Massive Open Online Courses) com atividades baseadas no envio de imagens. Estas
fraudes reduzem a credibilidade dos cursos online ¢ das mstituicoes de ensino, sendo a
dificuldade de supervisdo e monitoramento um facilitador para ocorrerem. A identificacdo
automatica da desonestidade académica, nestes casos, se torna mais problematica,
considerando a dificuldade computacional de identificar imagens copiadas, alteradas ou fora
de contexto. Sendo assim, foi apresentado a prevaléncia e a categorizacdo deste tipo de
desonestidade académica na plataforma de MOOCs Lumina, da UFGRS (Universidade
Federal do Rio Grande do Sul). A professora dos cursos atuou como especialista no dominio
dos dados para realizar a categorizacdo das imagens em Monocromatica, Copia, Fora de
escopo, Nao atende a atividade e Conforme. Foi verificado um total de 30% de fraudes
(Monocromatica, Copia, Fora de Escopo e Nao Atende a Atividade). Os cursos com maior
prevaléncia de DA foram o Blender e Illustrator, ambos da primeira edi¢ao. Espera-se que o
trabalho possa contribuir para o aprimoramento dos enunciados dos cursos e para
desenvolvimento futuro de uma ferramenta de Inteligéncia Artificial que auxilie na deteccao
automatica de desonestidade académica nos tipos de cursos apresentados.
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