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Resumo

Um software pode recomendar interações entre estudantes em um Ambiente Virtual de

Aprendizagem (AVA) com o objetivo de apoiar a aprendizagem colaborativa. Entretanto,

determinar a colaboração nesse ambiente para incentivar continuamente a aprendizagem

permanece sendo uma questão desafiadora. Esta tese descreve uma pesquisa voltada ao

desenvolvimento de um Sistema de Recomendação Educacional (SRE) que adota a Análise

Conversacional (AC) para identificar a colaboração entre alunos e faz recomendações a fim

de promover a aprendizagem colaborativa em fóruns de discussão de um AVA. A partir

de experimentos é definida uma estratégia de AC para identificar o nível de colaboração

entre estudantes, são apontadas possibilidades de intervenção em prol da aprendizagem

colaborativa, é aplicado o aprendizado de máquina não supervisionado em índices resul-

tantes da AC para validar e refinar a estratégia de recomendação preestabelecida, e são

apresentados os resultados obtidos, inclusive o EduColab, o SRE desenvolvido visando

promover a colaboração em fóruns de discussão de um AVA.

Palavras-chave: Sistema de Recomendação Educacional. Análise Conversacional. Apren-

dizagem Colaborativa Apoiada por Computador. Avaliação da Aprendizagem Colabora-

tiva. Aprendizado de Máquina. Inteligência Artificial na Educação.





Abstract

A software can recommend interactions among students in a Virtual Learning Envi-

ronment (VLE) for the purpose of supporting collaborative learning. However, assessing

collaboration in such environment to continuously encourage learning remains a challenge.

This thesis describes a research which addresses the development of an Educational Re-

commender System (ERS) that adopts the Conversational Analysis (CA) in order to

identify students’ collaboration and makes recommendations for promoting collaborative

learning in discussion forums of a VLE. Based on experiments, a CA strategy is defined

to identify the level of collaboration among students, possibilities for intervention in favor

of collaborative learning are pointed out, the unsupervised machine learning in indexes

resulting from CA is applied to validate and refine the pre-established recommendation

strategy, and the results achieved are presented, including the EduColab, which is the

ERS developed aiming to promote collaboration in a VLE discussion forums.

Keywords: Educational Recommender System. Conversational Analysis. Computer-

Supported Collaborative Learning. Collaborative Learning Assessment. Machine Lear-

ning. Artificial Intelligence in Education.
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Capítulo 1

Introdução

Fóruns de discussão continuam sendo amplamente utilizados para a comunicação em

ambientes virtuais de aprendizagem, sejam em cursos presenciais ou a distância. Um dos

atuais desafios educacionais é a construção do conhecimento por parte dos estudantes, o

que pode ser proporcionado pela aprendizagem colaborativa. A Análise Conversacional

(AC) oferece uma forma de analisar a compreensão produzida por meio da interação,

focando nos métodos pelos quais os interagentes constroem sentido colaborativamente,

visando relatar como o entendimento foi alcançado na conversa (KOSCHMANN, 2013).

Uma abordagem metodológica de AC pode avaliar não apenas o conteúdo, mas também a

estrutura, os papéis e as relações nas conversas dos estudantes (ABRAHAM et al., 2016).

Portanto, a caracterização da conversação on-line proporcionada pela AC pode ser utili-

zada em fóruns de discussão para melhor identificar onde e como ocorre a interação social,

indicando assim possibilidades de realizar recomendações adequadas a fim de promover a

aprendizagem colaborativa.

Nesta pesquisa, a aprendizagem colaborativa é caracterizada a partir da interação

entre estudantes em um fórum de discussão, no qual abordam conjuntamente um ou

mais tópicos e retornam as mensagens postadas pelos colegas, estabelecendo assim uma

conversa. No caso de haver um questionamento acerca de qualquer tópico abordado,

é desejável que haja ao menos uma resposta de um colega. Considerando isso e tendo

a perspectiva de promover a aprendizagem colaborativa, é necessário implementar uma

estratégia metodológica para a avaliação da colaboração entre estudantes.

1.1 Motivação

Promover a aprendizagem colaborativa é ampliar o foco tradicional, de interação direta

apenas com o conteúdo e com os professores, pelas possibilidades educacionais que surgem

da conexão aluno-aluno. Assim, eles aprendem por meio de suas dúvidas e interesses,

ensinando uns aos outros. Ao mesmo tempo, podem visualizar como os demais estão

aprendendo e suas dificuldades, o que demanda um suporte computacional orientado à
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interação produtiva de forma motivadora (STAHL; KOSCHMANN; SUTHERS, 2005).

A Inteligência Artificial (IA) como ferramenta pedagógica oferece oportunidades para

apoiar a aprendizagem em ambientes adaptativos e personalizados (ZAWACKI-RICHTER

et al., 2019). Por exemplo, um agente conversacional integrado a um ambiente virtual

pode fornecer feedback predefinido durante o chat para intervir e estimular o engajamento

dos estudantes na conversa e manter o foco em um aspecto da tarefa em questão (TAW-

FIK; GRAESSER; LOVE, 2020). Portanto, aplicações de IA podem ser adotadas para

instigar o debate entre os alunos em um fórum de discussão e, caso haja interação ou a

ausência dela, indicar ao professor onde a colaboração está ocorrendo ou poderá ocor-

rer. Além disso, essas ferramentas podem sugerir ações para estimular a aprendizagem

colaborativa.

Considerando esse potencial de aplicação da Inteligência Artificial na Educação (IAEd),

é relevante estabelecer um método para medir a colaboração entre os estudantes. Esta

pesquisa propõe índices para determinar o nível de colaboração com base nas mensagens

que os estudantes postam em fóruns de discussão e, a partir desses índices, fazer reco-

mendações a alunos e professores a fim de promover a aprendizagem colaborativa em

ambientes virtuais de aprendizagem, conforme descrito no Capítulo 3.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo geral da pesquisa foi desenvolver um Sistema de Recomendação Educacional

(SRE) para promover a aprendizagem colaborativa em fóruns de discussão, através da

análise conversacional das postagens dos estudantes.

Os objetivos específicos foram:

1. Analisar aspectos de interações entre estudantes que possam indicar a colaboração

nos fóruns de discussão;

2. Elaborar índices para identificar os níveis de colaboração a partir dos textos postados

e dos aspectos das interações;

3. Definir estratégia de recomendação a alunos e professores a partir do nível de cola-

boração;

4. Avaliar e refinar a estratégia de recomendação a alunos e professores através de

prova de conceito e aprendizado de máquina;

5. Implementar um sistema de recomendação educacional que, a partir dos dados ex-

traídos dos fóruns de discussão do Moodle1, identifica os níveis de colaboração e

disponibiliza as recomendações.

1 Moodle website: https://moodle.com/pt/.



1.3. Hipótese 27

A questão mais desafiadora para esta pesquisa foi identificar a colaboração entre es-

tudantes e, com base nisso, fazer recomendações que de fato incentivem continuamente a

aprendizagem colaborativa por parte de cada um deles.

1.3 Hipótese

Adotar a Análise Conversacional (AC) na implementação de um sistema de recomen-

dação educacional contribui para promover a aprendizagem colaborativa em fóruns de

discussão foi a hipótese da pesquisa, ensejando a Questão de Pesquisa (QP) principal:

desenvolver um sistema de recomendação educacional adotando a AC contribui para pro-

mover a aprendizagem colaborativa em fóruns de discussão? Associadas à essa QP estão

as seguintes questões:

❏ QP1: como identificar a colaboração entre estudantes por meio da de suas interações

nos fóruns de discussão monitorados?

❏ QP2: quais índices permitem identificar os níveis de colaboração a partir de textos

postados e de aspectos das interações?

❏ QP3: como definir estratégias de recomendação a alunos e professores a partir do

nível de colaboração entre estudantes identificado nesses fóruns?

❏ QP4: de que forma é possível avaliar e refinar a estratégia de recomendação a alunos

e professores através de prova de conceito e aprendizado de máquina?

❏ QP5: como implementar um sistema de recomendação educacional que, a partir

dos dados extraídos dos fóruns de discussão do Moodle, identifique os níveis de

colaboração e disponibilize as recomendações?

1.4 Contribuições

O desenvolvimento do Sistema de Recomendação Educacional (SRE) ocorreu em qua-

tro fases, com a perspectiva de promover a aprendizagem colaborativa em fóruns de

discussão, as quais resultaram nas seguintes contribuições:

1. A análise conversacional necessária para caracterizar as interações entre estudantes

nos fóruns de discussão em ambiente virtual de aprendizagem, desde que tais fó-

runs sejam previamente indicados por professor para serem monitorados, a fim de

identificar a colaboração entre os alunos;

2. A estratégia de recomendação a alunos e professores a partir do nível de colaboração

entre estudantes identificado nesses fóruns de discussão;
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3. Uma forma de validar e refinar a estratégia de recomendação a estudantes e profes-

sores através de prova de conceito e aprendizado de máquina;

4. O SRE que disponibiliza as recomendações apropriadas a fim de promover a cola-

boração entre estudantes nos fóruns monitorados.

A principal contribuição visou portanto associar a análise conversacional e a aprendi-

zagem colaborativa em um SRE, no qual a IA configurou uma ponte entre esses compo-

nentes.

1.5 Organização da Tese de Doutorado

Considerando os objetivos desta pesquisa, no Capítulo 2 estão conceitos, métodos

e ferramentas adotados, bem como uma revisão da literatura correlata. A estratégia

para determinar o nível de colaboração, o planejamento das recomendações, a avaliação e

refinamento dessas recomendações por meio do agrupamento de estudantes, e o desenvol-

vimento do sistema de recomendação educacional proposto constam no Capítulo 3. No

Capítulo 4 são apresentados os experimentos, incluindo a abordagem metodológica, reali-

zação, avaliação e análise dos resultados destes. Finalizando, há as conclusões no Capítulo

5, que contém ainda as publicações realizadas no âmbito da pesquisa e apontamentos para

trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Revisão de Literatura

Foram realizadas duas revisões de literatura, uma mais conceitual e outra com ênfase

metodológica. Os resultados iniciais indicaram a análise conversacional para identificar

colaboração em fóruns de discussão e possibilidades de recomendação para promover a

aprendizagem colaborativa (MORAES-NETO; FERNANDES; AMIEL, 2020), disponível

para leitura na Seção D.1. Posteriormente, foi apontada uma abordagem metodológica

para calcular os índices e níveis de colaboração entre estudantes, além de planejar as

recomendações a alunos e professores a fim de promover a colaboração em fóruns de

discussão (MORAES-NETO; FERNANDES; AMIEL, 2022), que pode ser lida na Seção

D.2.

Na próxima seção são abordados os fundamentos teóricos relevantes para esta pesquisa.

Ao final deste capítulo, uma revisão da literatura correlata é exposta na Seção 2.2.

2.1 Fundamentação Teórica

Esta seção é dedicada à definição dos principais conceitos necessários ao desenvol-

vimento da corrente pesquisa. Nesse sentido, na próxima Subseção são apresentados

aspectos da aprendizagem colaborativa e como promovê-la em fóruns de discussão. Os

fundamentos relevantes da análise conversacional para esta pesquisa são abordados na Se-

ção 2.1.2, que é seguida dos conceitos basilares de sistemas de recomendação educacional

e suas associações com os ambientes virtuais de aprendizagem e a mineração de dados

educacionais, constantes na Subseção 2.1.3.

2.1.1 Promovendo a Aprendizagem Colaborativa em Fóruns de

Discussão

Aprendizagem colaborativa apoiada por computador, em inglês Computer-Supported

Collaborative Learning (CSCL), propõe o desenvolvimento de novas aplicações que pro-

piciem a aprendizagem em grupo e que ofereçam atividades criativas de exploração in-
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telectual e interação social, tendo surgido nos anos 1990 como contraponto à aprendiza-

gem isolada baseada na perspectiva de computador pessoal. Na aprendizagem colabora-

tiva estudantes não dependem somente da interação direta com os conteúdos e docentes,

ampliam-se as possibilidades pela conexão aluno-aluno. Assim, aprendem através de suas

dúvidas e interesses, ensinando um ao outro, ao mesmo tempo em que podem visualizar

como os outros estão aprendendo e suas dificuldades, o que demanda um suporte compu-

tacional orientado à interação produtiva de forma motivadora (STAHL; KOSCHMANN;

SUTHERS, 2005).

Dentre as vantagens advindas da adoção de sistemas de recomendação educacional,

destaca-se que podem motivar a colaboração entre estudantes. Entretanto, há vários

desafios na implementação destes como problema de partida a frio, integração a um am-

biente virtual de aprendizagem, além de qualidade e confiabilidade das recomendações,

sugerindo-se reduzir ao máximo indicações tendenciosas, deixar claro a origem das reco-

mendações ou como as novas são adicionadas (GARCIA-MARTINEZ; HAMOU-LHADJ,

2013).

Considerando esses aspectos para especificação e desenvolvimento dos sistemas de re-

comendação educacional, as estratégias de intervenção podem ser definidas com base na

estrutura Academically Productive Talk (APT)1, projetada para estimular a discussão em

contexto educacional com ênfase na valorização da interação (TEGOS et al., 2020). Os

movimentos propostos pela APT constituem ferramentas a serem adotadas pelo professor

a fim de incentivar a discussão em sala de aula na qual os estudantes expõem seus raci-

ocínios, ouvem profunda e criticamente as contribuições dos outros e assim interagem de

forma colaborativa (MICHAELS; O’CONNOR, 2015).

Resumidamente, a estratégia de recomendação para estudantes definida nesta pesquisa

tem como base os seguintes movimentos de conversação da estrutura APT, seguidos de

alguns exemplos de intervenção:

❏ Challenging students: O que você acha? Você pode nos dar um exemplo?

❏ Expanding reasoning: Aproveite o seu tempo e diga algo mais. Você pode dizer algo

mais?

❏ Linking contributions: Quem gostaria de adicionar. . . ? Alguém concorda ou dis-

corda. . . ?

❏ Pressing for accuracy: Onde podemos encontrar isso? Qual é a evidência. . . ?

❏ Pressing for reasoning: Por que você acha isso? O que o(a) levou a essa conclusão?

1 APT website: https://www.serpinstitute.org/wordgen-weekly/academically-productive-talk.
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A estrutura APT, atualmente ampliada pelo programa Accountable Talk (MICHAELS,

2016), ainda oferece estes outros movimentos de conversação, cada um seguido de breve

explicação, a partir dos quais foi definida a estratégia de recomendação para professores:

❏ Ensuring equitable participation: ajudar os estudantes a se orientarem e ouvirem

uns aos outros com atenção;

❏ Maintaining student engagement and motivation: apoiar os alunos para se envolve-

rem com o raciocínio dos outros;

❏ Making what is said intelligible: auxiliar os estudantes individualmente a compar-

tilharem seus próprios pensamentos;

❏ Managing coherence: facilitar o aprofundamento de raciocínio por parte de cada

aluno;

❏ Wait time: tempo necessário após fazer uma pergunta, depois de pedir que um

estudante fale ou seguido a uma resposta de aluno.

Com base nos índices e níveis de colaboração entre estudantes identificados por meio

da análise conversacional das suas postagens em fóruns de discussão, detalhados na Seção

3.1, e nos movimentos da APT abordados nesta Seção, foram planejadas as estratégias

de recomendação a estudantes e professores, apresentadas na Seção 3.2.

2.1.2 Análise Conversacional para Identificar a Colaboração em

Fóruns de Discussão

Os resultados da primeira revisão de literatura realizada também indicaram que a

natureza sequencial do pensamento é o foco da Análise Conversacional (AC), que se

perde na maioria das análises estatísticas de codificação, onde as mensagens individuais

são codificadas e contabilizadas sem considerar a ordem sequencial de respostas (STAHL,

2012). A adoção da AC é relevante ao considerar as características das trocas textuais

on-line, cuja gramática é comparativamente informal e não estruturada, onde os usuários

estão envolvidos em um tom de conversa (UTHUS; AHA, 2013).

A partir da análise dos registros de conversas, ou logs, é possível adotar uma metodolo-

gia para detectar e classificar o comportamento de interação dos estudantes (PROCTER;

LIN; HELLER, 2018). Para avaliar a colaboração entre eles, é necessário usar técnicas

de análise de interação a fim de proporcionar uma visão da colaboração segundo o fluxo

sequencial das suas falas, pois quando os estudantes estão resolvendo problemas juntos e

expressando por meio de textos seus pensamentos uns para os outros, esses dados ficam

disponíveis para análise nos logs do ambiente virtual de aprendizagem. Além disso, o
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fluxo de perguntas, respostas, propostas, acordos, etc. está disponível para análise como

um processo cognitivo estendido (STAHL, 2012).

Ao analisar a dimensão cognitiva em discussões on-line, Farrow, Moore e Gašević

(2019) constataram que o evento desencadeador é normalmente uma questão inicial que

desperta o debate, apresentando pontos de interrogação. Em seguida, a presença cognitiva

geralmente se aprofunda em mensagens mais longas, usando uma linguagem mais com-

plexa. Considerando isso, para avaliar a colaboração entre estudantes é necessário usar

técnicas de análise da interação entre eles como as apresentadas nesta Seção, mas para

tanto é indispensável adotar práticas criteriosas de pré-processamento visando evitar erros

que deteriorem a análise de fóruns de discussão, a fim de que os resultados desta possam

ser usados com maior confiabilidade. O pré-processamento é a etapa da análise conver-

sacional na qual técnicas específicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) são

aplicadas, sem as quais a qualidade dos resultados será comprometida.

Uthus e Aha (2013) descreveram várias técnicas a serem aplicadas para realizar a

análise conversacional, dentre as quais esta pesquisa destaca as seguintes:

❏ O pré-processamento, etapa na qual primeiramente é feita a limpeza dos dados

obtidos, excluindo tags HTML e sinais de pontuação usados em endereços da web,

e a formatação de campos numéricos. Posteriormente, ocorrem técnicas de PLN

como: lematização, mapeando formas flexionadas de palavras para uma raiz comum;

stemização, removendo a terminação de palavras para encontrar sua forma base;

remoção de stop words; e mapeamento fonético que aborda características raramente

vistas em textos formais, podendo ser aplicadas a palavras e números para definir

o significado de palavras com grafias incomuns;

❏ A identificação do atributo da mensagem é a etapa de detectar atributos

de uma mensagem, identificando o tipo de sentença, como sentença declarativa,

condicional, saudação, e questionamentos;

❏ O processamento de recursos, que é a etapa dedicada a determinar as caracte-

rísticas da conversa para encontrar relacionamentos entre as mensagens, incluindo

recursos como carimbos de data/hora, ou time stamps, identificação daquele que

postou, e menções a nomes de participantes;

❏ A detecção e rastreamento de tópicos, definida como a etapa para detectar e

rastrear quais assuntos foram discutidos, podendo ainda determinar quais tópicos

foram debatidos ao longo do tempo.

A partir de um texto pré-processado, para realizar a etapa da análise conversacional

que identifica os questionamentos, ou seja a identificação do atributo da mensagem, é

preciso considerar que este é um tipo de mensagem na qual se busca informações, incluindo

termos como ‘o quê’, ‘qual’, ‘onde’ e ‘quando’, ou que busca explicação, incluindo palavras
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como ‘por que’ e ‘como’ (LU; CHIU; LAW, 2011). O software LIWC2 implementa o PLN

e pode ser usado para contabilizar indicadores de questionamento, por meio de um recurso

lexical (CAVALCANTI et al., 2020). A fim de caracterizar as perguntas o LIWC, com

base na contagem total de palavras, ou Total Words Count (WC), informa porcentagens

como Interrog e QMark, relacionadas à presença de termos usados para questionamento

e pontos de interrogação respectivamente (PENNEBAKER et al., 2015).

Além de identificar os questionamentos, eventos normalmente desencadeadores dos de-

bates, é relevante observar que a qualidade do engajamento em atividades voltadas para

a aprendizagem colaborativa pode ser medida pelo número de respostas às postagens, e

não pelo número de postagens iniciadas por um estudante, ou seja, as respostas demons-

tram engajamento (LYNDALL; ELSPETH, 2015). O número de estudantes debatendo

também influencia na qualidade de suas interações, podendo idealmente ser organizadas

em pequenos grupos, variando de 3 a 6 participantes (SAQR; NOURI; JORMANAINEN,

2019).

A análise de redes sociais, ou Social Network Analysis (SNA), registra o número de

interações entre os estudantes como um indicador de qualidade da colaboração (DAS-

CALU et al., 2018), permitindo obter o número de respostas às postagens dos colegas, em

conformidade com a etapa processamento de recursos da análise conversacional. A

SNA pode ser realizada pela plataforma Cytoscape3 que, ao analisar a rede de interações,

fornece, dentre outras dimensões, a centralização, pela qual as medidas identificam até

que ponto a rede depende de um certo número de interagentes (SHANNON et al., 2003).

Outras métricas fornecidas são os graus de entrada e saída, ou in- and out-degree, cor-

respondentes às bordas de entrada e saída de um determinado nó (PEREIRA, 2018). Na

análise de fóruns de discussão in-degree é geralmente um, pois corresponde à única men-

sagem que deu origem a cada postagem, sendo zero apenas quando se trata da primeira

mensagem postada, normalmente pelo professor. Por outro lado, out-degree corresponde à

quantidade de mensagens que foram enviadas em resposta a uma determinada postagem.

Outra etapa essencial da análise conversacional é a detecção e rastreamento de

tópicos, na qual a repetição de palavras-chave nas postagens de um fórum é indicador

de quais assuntos estão em discussão (ALLAYMOUN; TRAUSAN-MATU, 2015). Para

tanto, a modelagem de tópicos pode ser adotada para identificar palavras-chave em men-

sagens de estudantes com o método Latent Dirichlet Allocation (LDA), que define tópicos

para capturar a semântica latente em textos, onde cada documento é representado por

uma distribuição de probabilidade (dirichlet) sobre tópicos ocultos (latent), sendo cada

tópico descrito por uma distribuição (allocation) de palavras autoexplicativas. Assim,

o algoritmo que implementa o método LDA, por meio de aprendizado de máquina não

supervisionado, ou unsupervised Machine Learning (ML), infere tópicos não observados,

2 LIWC website: https://www.liwc.app/.
3 Cytoscape website: https://cytoscape.org/.
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onde não há rótulos que os descrevam, atribuindo palavras a tópicos, nos quais é irre-

levante a ordem destas, pela disposição dos termos que aparecem frequentemente juntos

em um documento (SCHULTE, 2021).

No contexto desta pesquisa, uma palavra ou termo representa a unidade fundamental

de dados, um documento retrata uma mensagem postada por um participante e um

corpus significa um grupo de documentos que abrange todo o fórum de discussão. Um

vocabulário é a coleção de todas as palavras distintas dentro de um corpus, e um tópico

é uma distribuição de probabilidade que abrange um determinado vocabulário.

Outro método relevante de modelagem de tópicos é o Correlated Topic Model (CTM),

semelhante ao LDA, mas usado para descrever a composição latente de tópicos associados

em pares dentro de cada documento em um corpus. Para selecionar um método mais

adequado de modelagem de tópicos é necessário considerar parâmetros como a média de

palavras por documento. Para ambos os métodos, a variável K define o número de tópicos

a serem gerados. Os parâmetros φ e θ são vistos como pesos de mistura e caracterizam

a probabilidade de importância das palavras para um determinado tópico e a proporção

de tópicos dentro de um documento específico, respectivamente. Assim, o algoritmo de

modelagem de tópicos calcula φ(z) para representar a distribuição multinomial de termos

sobre um determinado tópico z, e calcula θ(d) para representar a distribuição multinomial

de tópicos sobre um dado documento d (VAYANSKY; KUMAR, 2020). O software de

código aberto Tomotopy4 suporta a implementação desses métodos, dentre outros.

Conforme a árvore de decisão para selecionar um método de modelagem de tópicos

apresentada por Vayansky e Kumar (2020), se a média de palavras por documento for

maior ou igual a cinquenta, houver interesse em relações complexas entre tópicos e a

quantidade de tópicos for menor que sessenta, é indicado usar o método CTM. Esta

pesquisa ratificou a adoção do CTM por meio dos experimentos realizados, apresentados

no Capítulo 4.

As etapas de análise conversacional destacadas nesta Seção foram aplicadas nesta pes-

quisa, inicialmente com o uso das ferramentas descritas, a fim de caracterizar as mensagens

com questionamentos de estudantes, identificar as respostas de alunos às postagens de co-

legas e detectar os principais termos em debate no fórum de discussão, conforme descrito

na Seção 3.1

2.1.3 Sistemas de Recomendação Educacional

Segundo apontam Zawacki-Richter et al. (2019) ferramentas e serviços baseados em

Inteligência Artificial na Educação (IAEd) têm um alto potencial para apoiar estudantes,

professores e administradores durante todo o ciclo de vida do aprendiz, podendo apoiá-

los no favorecimento da aprendizagem flexível, interativa e personalizada, aliviando os

4 Tomotopy website: https://bab2min.github.io/tomotopy.
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docentes de encargos para que eles possam se dedicar mais à sua tarefa principal: o

ensino humanizado com mais empatia.

Sistemas de Recomendação Educacional (SREs) são frequentemente desenvolvidos com

base em mineração de dados e inteligência artificial, dentre outras tecnologias, com a

finalidade de apoiar alunos e professores durante o processo de ensino-aprendizagem.

De maneira ampla, a diferença entre os SREs e os demais sistemas de recomendação

está na abordagem dos fundamentos educacionais apropriados para o processo de ensino-

aprendizagem, que determinam as principais diretrizes para o desenvolvimento desses

sistemas. Dentre essas diretrizes é comum que os estudantes tenham autonomia para

aceitarem as recomendações, inclusive aquelas com sugestões para se comunicarem com

os colegas indicados (YAZDI; CHABOK; KHEIRABADI, 2022).

O foco principal dos Sistemas de Recomendação Educacional (SREs) é apoiar estudan-

tes, professores e administradores a lidarem com o excesso de informação, provendo-lhes

recomendações adequadas. Os SREs podem ser classificados de acordo com estes três

tipos de abordagem:

❏ A filtragem colaborativa, ou collaborative filtering, que englobam os SREs relacio-

nados a estudantes com perfis e preferências similares;

❏ A filtragem com base em conteúdo, ou content-based filtering, é aplicada em SREs

que aliam a descrição dos conteúdos educacionais aos perfis de interesse dos alunos;

❏ E a filtragem híbrida, ou hybrid filtering, em que os SREs combinam os aspectos das

filtragens colaborativa e baseada em conteúdo, buscando contemplar de forma ampla

os requisitos pedagógicos estabelecidos (GARCIA-MARTINEZ; HAMOU-LHADJ,

2013).

É relevante destacar que nos sistemas de recomendação fundamentados em conheci-

mento as recomendações são sugeridas com base nos requisitos especificados e não no

histórico de interação do estudante (AGGARWAL, 2016).

Sistemas de Recomendação Educacional (SREs) integrados a Ambientes Virtuais de

Aprendizagem (AVAs) podem contribuir para a aceleração do processo de aprendiza-

gem, facilitar o acesso a conteúdos educativos e enriquecer esses ambientes (LIU et al.,

2019), podendo ainda promover a colaboração entre estudantes (GARCIA-MARTINEZ;

HAMOU-LHADJ, 2013). Diversas pesquisas que abordam a integração de SREs e AVAs

adotam a mineração de dados educacionais, ou Educational Data Mining (EDM), área

que adapta algoritmos e métodos da mineração de dados e aprendizado de máquina para

os contextos educacionais a fim de revelar conhecimento, mesmo diante da falta de pa-

dronização dos dados nesses diversos contextos.

Dentre os eixos de atuação da EDM, destaca-se a etapa de interpretação, avaliação

e organização dos resultados, em que os dados resultantes de análises são apresentados



36 Capítulo 2. Revisão de Literatura

de forma compreensível e acessível a estudantes, professores e administradores em âm-

bito acadêmico, oferecendo-lhes o suporte para disporem, continuamente, desses dados em

benefício do processo de ensino-aprendizagem, o que lhes permite ainda acompanhar a tra-

jetória acadêmica dos alunos (BERLAND; BAKER; BLIKSTEIN, 2014). Dessa maneira,

a EDM preconiza que a interpretação dos índices gerados pelos sistemas de recomenda-

ção educacional por parte dos seus usuários é fundamental para que adquiram confiança

nesses sistemas, e demonstra que os professores e gestores precisam conseguir interpretar

os índices apresentados em recomendações, incluindo os gráficos e dashboards, sob pena

de não poderem fornecer feedbacks significativos aos estudantes (PAZ; CAZELLA, 2018).

O sistema de recomendação educacional desenvolvido no âmbito desta pesquisa, apre-

sentado na Seção 3.4, abordou fóruns de discussão do Moodle, realizando filtragem híbrida

para gerar índices e níveis de colaboração e então fornecer recomendações adequadas a

estudantes e professores. Para que tais recomendações promovessem efetivamente a apren-

dizagem colaborativa, foram aplicadas técnicas de mineração de dados educacionais a fim

de que fossem suficientemente compreensíveis e acessíveis aos seus destinatários, o que foi

progressivamente alcançado nos experimentos realizados, abordados no Capítulo 4, que

culminou com a validação e refinamento das estratégias de recomendação (NETO et al.,

no prelo), cuja versão prévia pode ser lida na Seção D.3.

2.2 Trabalhos Relacionados

Combinar a avaliação da colaboração com base na análise da interação e a detecção de

tópicos abordados nos fóruns de discussão pode informar sobre a atuação de estudantes

na perspectiva de identificar um conjunto de dimensões sociais e cognitivas, marcado pela

interação com as pessoas apropriadas sobre o conteúdo adequado (GAšEVIć et al., 2019).

A partir disso, sistemas de recomendação educacional podem, por exemplo, fornecer feed-

back para incentivar o engajamento estudantil na conversa e manter o foco em um aspecto

das atividades. Nesse ambiente, os professores podem ainda editar as recomendações para

que sejam adequadas a cada situação (TAWFIK; GRAESSER; LOVE, 2020). Ademais,

é importante notar que o benefício de medir a qualidade da colaboração para cada estu-

dante, quando divulgada a ele e ao professor, é a possibilidade do reconhecimento de sua

contribuição proativa e eficaz ao debate (LYNDALL; ELSPETH, 2015).

Aplicações de IA concebidas para fins pedagógicos são capazes de, dentre outras pos-

sibilidades, apoiar a solução de divergências e instigar a reflexão mútua (TAROUCO;

SILVEIRA; KRASSMANN, 2018). Para tanto, alguns fatores de aprendizagem colabora-

tiva relevantes para a atuação dessas ferramentas são caracterizados por Hayashi (2019)

com relação:

❏ À eficácia do feedback imediato, mais adequado em tarefas de aprendizagem verbal,

e do feedback atrasado, vantajoso na aprendizagem de conceitos porque permite
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mais tempo para a metacognição dos estudantes;

❏ Ao cuidado para não interromper ou perturbar quando está havendo interações entre

estudantes durante suas atividades de aprendizagem;

❏ E ao propósito mais voltado para promover interações entre estudantes do que

diretamente o desempenho acadêmico deles.

Em aplicações de Inteligência Artificial na Educação (IAEd) processos de classificação

têm sido implementados por meio de algoritmos de aprendizado de máquina, ou Machine

Learning (ML), que é um subcampo da IA capaz de reconhecer padrões, fazer previsões

e aplicar padrões recém-descobertos em situações que não foram incluídas ou cobertas

inicialmente. Zawacki-Richter et al. (2019) identificaram, em uma revisão de 58 estudos

nessa área, que todos aplicaram métodos de ML para reconhecer e classificar padrões e

modelar perfis de estudantes. Para avaliar a precisão dos classificadores, os autores usaram

medidas estatísticas que demonstraram a alta capacidade desses métodos para prever o

desempenho em um grupo de estudantes a partir da participação deles em discussão

on-line.

Dessa maneira, pode-se ainda aplicar um algoritmo de ML em um conjunto dos da-

dos de interação dos estudantes, disponíveis em um AVA, para recomendar a formação

de grupos desses alunos em prol da colaboração, alcançando-se melhoria no rendimento

estudantil das turmas para as quais as recomendações foram disponibilizadas (MONTE-

VERDE et al., 2017). A partir dos dados de interação em fóruns de discussão, usa-se

também ML para definir ocorrências de colaboração por estudante, classificadas em três

níveis – baixo, médio ou alto, a fim de realizar recomendações que motivem a aprendiza-

gem colaborativa (ANAYA; LUQUE; PEINADO, 2016).

Entretanto, antes de implementar o ML, Pereira, Gomes e Primo (2022a) destacam

o design experimental de um sistema de recomendação educacional para incentivar inte-

rações entre estudantes, feito com a participação deles. Os resultados apontaram que as

recomendações deveriam, dentre outras proposições:

❏ Incentivar os estudantes a pedirem ajuda aos colegas e comentarem as suas posta-

gens;

❏ Sugerir colegas ou professores para ajudarem a solucionar as dúvidas postadas pelos

alunos;

❏ Despertar interesse para a colaboração, encorajando comentários quando há novi-

dades e estimulando interações na inexistência destas;

❏ E motivar o compartilhamento de opiniões e ideias quanto aos assuntos do compo-

nente curricular.
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Em um processo participativo de especificação de outro sistema de recomendação edu-

cacional, estudantes apontaram a necessidade de retornos mais imediatos aos seus pedidos

de ajuda, e os professores destacaram a dificuldade de responder aos pedidos de ajuda

e comentários, principalmente quando lidam com várias turmas volumosas, apontando

a relevância dos alunos ajudarem os colegas (PEREIRA; GOMES; PRIMO, 2022b). É

importante notar que, quando os estudantes postam suas mensagens em fóruns e seus

colegas recebem convites para comentá-las, isso resulta em um número menor de tópicos

fragmentados e, por outro lado, no aumento de participações por tópico (OLIVEIRA;

TINOCA; PEREIRA, 2011).

As recomendações em contexto educacional podem ser classificadas como gerais e

personalizadas, sendo as gerais aquelas que são transmitidas para professores e estudantes

sem considerar suas especificidades, mas indicando conteúdos e atividades que devem ser

destacados. Por outro lado, as recomendações personalizadas levam em consideração as

características de cada aluno, aos quais são enviadas sugestões com informações pessoais

como, por exemplo, as quantidades de mensagens que postou e quais os tipos (perguntas,

retornos), no caso de enfatizar a colaboração. Observa-se que, quando se aplica ML

para agrupar estudantes de acordo com suas similaridades (preferências, notas), pode-se

especializar algumas recomendações, tanto gerais quanto personalizadas, a fim de oferecê-

las em conformidade com os perfis de agrupamento identificados (VERA; GONZáLEZ,

2022).

Essa revisão de literatura aponta que realizar a recomendação em prol da aprendiza-

gem colaborativa em fóruns de discussão, portanto, começa com a Análise Conversacional

(AC) para identificar a colaboração entre os estudantes com base nos textos postados e

nos aspectos das interações em cada fórum, trabalho que foi realizado no âmbito desta

pesquisa. A partir disso, e com base nos trabalhos correlatos apresentados, foram ainda

elaboradas as estratégias de recomendação e, posteriormente, disponibilizadas as reco-

mendações apropriadas por meio de um sistema de recomendação educacional, cuja ar-

quitetura inclui AC e ML, a fim de promover a colaboração entre os alunos, sugerindo

que postem questionamentos e comentários acerca dos assuntos abordados nesses fóruns,

conforme dissertado no Capítulo a seguir.
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Capítulo 3

EduColab: SRE para Promover a

Aprendizagem Colaborativa

Com base em revisão sistemática de literatura publicada (MORAES-NETO; FER-

NANDES; AMIEL, 2020), sugere-se que para promover a aprendizagem colaborativa em

fóruns de discussão de um ambiente virtual de aprendizagem é necessária a adoção cíclica

dos seguintes estágios:

1. O acesso de leitura às postagens de um fórum, previamente apontado pelo professor

para ser monitorado;

2. A Análise Conversacional (AC) desse fórum, cujo resultado gera índices para as

postagens;

3. A identificação dos níveis de colaboração, calculados a partir dos índices resultantes

da AC;

4. A modelagem de informações dos estudantes e suas postagens, definindo índices

para cada estudante;

5. O planejamento da estratégia de recomendação, posteriormente a avaliação e refi-

namento desta;

6. A transmissão de recomendações apropriadas a estudantes e professores.

Assim, o desenvolvimento do Sistema de Recomendação Educacional (SRE) EduColab,

acrônimo de educandos em colaboração, ocorreu como mostrado na Figura 1, que descreve

ainda os fluxos arquitetural e de funcionamento desta Tecnologia Educacional (TE).

A aprendizagem colaborativa pode ser observada em fóruns de discussão devido à

interação entre estudantes em que ocorre a discussão conjunta de um ou mais tópicos.

A fim de motivar a colaboração, são propostos índices para determinar os níveis desta

para o fórum monitorado e cada estudante a partir de suas postagens, bem como são
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Figura 1 – Estágios para promover a aprendizagem colaborativa em fóruns de discussão

planejadas recomendações que podem aumentar esses níveis sendo necessário, para tanto,

desenvolver uma camada de análise conversacional e um mecanismo para disponibilizar

essas recomendações de forma apropriada.

3.1 Determinando o Nível de Colaboração

A avaliação da colaboração é feita por meio da Análise Conversacional (AC) pela

combinação de variáveis para indicar onde e em que nível ocorreu a colaboração entre

estudantes em um fórum de discussão (MORAES-NETO; FERNANDES; AMIEL, 2022).

O pré-processamento de fórum é a etapa da AC onde são aplicadas técnicas específicas

de PLN como lematização, stemização e remoção de stop words. Cada etapa da AC a

seguir, também presente na Figura 2, ocorre a fim de definir um índice a ser calculado

por postagem:

❏ A identificação do atributo da mensagem é onde se caracteriza o tipo da

mensagem, determinando o índice Questioning Characterization (QC) para definir

as postagens com perguntas;

❏ O processamento de recursos trata do relacionamento entre as mensagens, defi-

nindo o Identification of Students’ Interactions (ISI);

❏ A inferência dos principais termos abordados no fórum ocorre na etapa detecção

e rastreamento de tópicos, definindo o índice Main Topic Approached (MTA);

❏ E a combinação desses três índices determina o nível de colaboração entre os estu-

dantes, ou Students Collaboration Level (SCL).
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No Processamento de Recursos ocorre a caracterização da dinâmica social por meio

da SNA, na qual é estruturada uma rede por fórum, em que cada nó corresponde a uma

postagem, permitindo observar quais estão relacionadas pelas arestas. Após analisar essa

rede, a centralidade de grau ponderado, ou Weighted Degree Centrality (WDC), é a soma

dos pesos das arestas conectadas ao nó. Nesta pesquisa, o WDC caracteriza o número

de comentários dos estudantes a uma mensagem, pois o peso de suas postagens é um,

enquanto as dos demais interagentes têm peso zero. A quantidade total de retornos a cada

mensagem é fornecida pelo Out-Degree (OD) que, quando é zero indica que não houve

resposta para a postagem dada. O ISI caracteriza para cada mensagem a proporção do

total de comentários de estudantes (WDC) diante da quantidade de retornos (OD), o

qual é calculado pela fórmula ISI = WDC/OD, para OD maior que zero.

A Identificação do Atributo da Mensagem é a etapa da análise conversacional que

permite identificar características das postagens por meio do PLN. Considerando os

resultados obtidos pelo LIWC usando o seu dicionário de português, apenas a presença

do ponto de interrogação foi eficaz para identificar as questões, ou seja, não foi possível

identificar nenhuma mensagem com pergunta sem que a porcentagem de QMark fosse

maior que zero. Assim o índice QC é calculado pela fórmula QC = QMark/100.

No contexto desta pesquisa, considerando os parâmetros para selecionar um método

de modelagem de tópicos abordados na Seção 2.1.2, o método CTM foi aplicado para a

Detecção e Rastreamento de Tópicos, que permitiu: (1) identificar o tópico que possui o

maior número de palavras no fórum; (2) classificar cada mensagem conforme a proporção

de palavras associadas ao tópico identificado; e (3) apontar os termos mais relevantes,

componentes desse tópico, em debate no fórum. Desta forma, o MTA é o valor da

proporção do tópico com maior distribuição de palavras no fórum para cada mensagem,

cuja fórmula é MTA = θ(d) do maior φ.

Por fim, o SCL de cada mensagem é formado pela média dos índices anteriores,

sendo assim calculado: SCL = (ISI + QC + MTA)/3. Visando facilitar a leitura, estão

apresentados na Tabela 1 esses e os demais índices utilizados nesta pesquisa, na qual o

uso de cores busca destacar a relação entre tais índices (azul é relativo ao QC, SIL e PSQ;

vermelho ao MTA; púrpura ao ISI, PSR e SPL; verde ao SCL).
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Tabela 1 – Descrição resumida dos índices utilizados

Sigla Vocábulo Descrição

ISI
Identification of
Students’ Interactions

Divisão do total de retornos de estudantes
(WDC) pela quantidade de respostas (OD)
para cada mensagem: WDC/OD, para
OD maior que zero

QC
Questioning
Characterization

QMark é a porcentagem relacionada aos
pontos de interrogação em uma postagem:
QMark/100

MTA
Main Topic
Approached

Proporção do tópico com maior distribuição de
palavras no fórum para cada mensagem:
θ(d) do maior φ

SCL
Student’s
Collaboration Level

Média dos índices anteriores, por postagem de
estudante: (ISI + QC + MTA)/3

PSQ
Percentage of
Student’s Questions

Porcentagem das mensagens com questionamento
pelo total de postagens a cada estudante

PSR
Percentage of
Student’s Returns

Porcentagem dos retornos a postagens de colegas
pelo total de mensagens por estudante

MaxSCL Maximum SCL
Valor do maior SCL atingido por cada estudante
em uma de suas postagens

PSM
Percentage of
Student’s Messages

Porcentagem de mensagens de cada aluno em
relação ao total de postagens feitas pelos
estudantes

SIL
Student’s Inducement
Level

Média de PSM , PSQ e a média do ISI das
mensagens de cada estudante:
(PSM + PSQ + ISIaverage)/3

SPL
Student’s
Participation Level

Média de PSM , PSR e a média do ISI:
(PSM + PSR + ISIaverage)/3

É importante destacar que o processamento inteligente dos índices mencionados viabi-

liza inferências para que sejam disponibilizadas as recomendações apropriadas aos alunos

e professores a fim de promover a colaboração entre os estudantes.

3.2 Recomendando a Colaboração entre Estudantes

A partir dos índices e níveis de colaboração resultantes da análise conversacional po-

dem ser realizadas recomendações apropriadas para estudantes e professores. O planeja-

mento das estratégias de recomendação foi feito com base em movimentos da estrutura

APT, apresentada na Subseção 2.1.2, além de diretrizes de interpretação, avaliação e or-

ganização dos resultados da mineração de dados educacionais, e inclui as recomendações

com as respectivas questões para avaliação destas, encontrando-se integralmente, em ver-

são final, no Apêndice A. Na Tabela 2 consta o planejamento basilar das recomendações

aos estudantes, que na Seção 4.3 são apresentadas de forma refinada.
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Tabela 2 – Planejamento basilar das recomendações aos estudantes

As cinco primeiras recomendações (RE00 a RE04) foram definidas para serem disponi-

bilizadas aos participantes do fórum de discussão monitorado que consentiram recebê-las,

caracterizadas como recomendações gerais. As outras, algumas com informações pessoais

acerca das participações no fórum monitorado, foram estabelecidas para serem enviadas

por mensagens privadas, identificadas como recomendações personalizadas. Geralmente,

quando disponibilizadas pelo ambiente virtual de aprendizagem, este também as encami-

nha por e-mail.

Nota-se que as recomendações: RE01 e RE02 estão relacionadas ao índice QC; RE03

e RE07, ao MTA; RE04 e RE06, ao SCL; e RE05 está relacionada aos índices ISI e

QC. A RE00 bem como os textos complementares das recomendações visam esclarecer

aos estudantes de que maneira podem colaborar entre si no fórum de discussão. De forma

semelhante foram planejadas as recomendações personalizadas para professores, a serem

enviadas por mensagem privada, visando:
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❏ Sugerir intervenções, a partir das recomendações gerais, para motivar a participação,

priorizando as mensagens que contêm perguntas ainda não respondidas e contem-

plam os principais termos em discussão, além daquelas com os maiores níveis de

colaboração;

❏ Informar e sugerir intervenções acerca da quantidade de mensagens dos estudantes

com as porcentagens das que são questionamentos e retornos, dos principais termos

em debate e dos níveis de colaboração do fórum de discussão e de cada estudante,

além de mostrar graficamente os comparativos desses índices, quando mensurados

periodicamente nas análises do fórum monitorado.

Consta na Tabela 3 o planejamento basilar das recomendações aos professores, no

qual: RP01 está relacionada ao índice QC; RP02 e RP06 estão relacionadas ao MTA;

RP03 e RP07, ao SCL; RP04 está relacionada aos índices ISI e QC; e RP00 avisa

acerca da necessidade de incentivar os estudantes a participarem, quando não houver

nova postagem no prazo predefinido para que isso ocorrer. Os demais textos constituem

explicações acerca das recomendações disponibilizadas.

Ainda nas Tabelas 2 e 3 há códigos usados para identificar os tipos de recomendação

que descrevem os destinatários e assuntos das mensagens com recomendações, onde:

❏ 0 (zero) é o convite para estudantes participarem, cujos destinatários são todos os

estudantes da turma que ainda não consentiram o recebimento de recomendações,

com o assunto Convite para aprender colaborando com seus colegas;

❏ 1 (um) identifica as recomendações gerais aos estudantes, cujos destinatários são

todos aqueles que consentiram o recebimento de recomendações, tendo o assunto

Dicas e informações para aprender colaborando;

❏ 2 (dois) aponta as recomendações personalizadas a cada estudante que postou no

fórum, sendo destinatário cada um que consentiu o recebimento de recomendações,

com o assunto Dicas e informações personalizadas para aprender colabo-

rando;

❏ 4 (quatro) é um aviso para os professores atuantes no fórum, quando não há no-

vas postagens, não havendo portanto como realizar a análise conversacional, cujos

destinatários são os professores que consentiram o recebimento de recomendações,

com o assunto Informações e sugestões para promover a colaboração entre

estudantes;

❏ 5 (cinco) identifica as recomendações personalizadas aos professores atuantes no

fórum, quando há novas postagens, cujos destinatários são os professores que con-

sentiram o recebimento de recomendações, tendo o assunto Informações e sugestões

para promover a colaboração entre estudantes.
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Tabela 3 – Planejamento basilar das recomendações aos professores

Na Seção 4.2 são apresentados exemplos de recomendações gerais e personalizadas,

além das questões de avaliação disponibilizadas aos participantes dos experimentos.
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3.3 Agrupando Estudantes para Avaliar e Refinar Re-

comendações

Nesta seção é apresentado um procedimento de aplicação do aprendizado de máquina

não supervisionado em índices resultantes da análise conversacional, como aqueles descri-

tos na Tabela 1. Na sequência, define-se como foi feito o refinamento das recomendações

a fim de especializá-las de acordo com cada agrupamento obtido do aprendizado de má-

quina.

Considerando-se os apontamentos apresentados na Seção 3.1, foram aplicados algo-

ritmos K-Means para gerar dois e três agrupamentos a partir dos índices e SCL. Os

resultados iniciais do KMeans da biblioteca Python sklearn.cluster foram inicialmente

inconsistentes, principalmente pela disparidade de valores das porcentagens de questiona-

mentos e retornos, ou Percentage of Student’s Questions (PSQ) e Percentage of Student’s

Returns (PSR). Isso ocorre quando a configuração do fórum permite que os estudantes

criem seus próprios tópicos de discussão, não sendo compulsório postar retorno aos demais

participantes, o que resulta em diversos valores iguais a zero. Por outro lado, quando não

se pode criar esses tópicos, frequentemente ocorrem valores de PSR bem superiores aos

demais índices para os estudantes que postam retornos aos colegas.

A aplicação do K-Means levou então à revisão dos índices, a partir da qual foram

testados vários outros, culminando com a formação de dois, levando-se em consideração a

porcentagem das mensagens do estudante em relação ao total de postagens dos alunos no

fórum, ou Percentage of Student’s Messages (PSM), constituídos da seguinte maneira:

❏ Nível de provocação do estudante, ou Student’s Inducement Level (SIL), passando

a considerar não apenas os questionamentos postados pelo estudante (PSQ), mas

também as suas postagens (PSM) e a média dos retornos de colegas que estas

provocaram (ISI average);

❏ Nível de participação do estudante, ou Student’s Participation Level (SPL), in-

cluindo além dos retornos postados pelo estudante (PSR), as suas postagens (PSM)

e a média dos retornos que estas obtiveram de colegas (ISI average).

Os índices PSQ e PSR foram, portanto, substituídos pelo SIL e SPL, de maneira

que os valores destes fossem superiores a zero, o que permitiu obter resultados com melhor

distribuição de estudantes a partir do K-Means. Para fins de comparação foram calcu-

ladas ainda as médias dos índices por agrupamento e o desvio padrão para cada índice.

Ao comparar os resultados de dois e três agrupamentos a partir dos quatro índices men-

cionados (SIL, SPL, médias do MTA e SCL), percebeu-se que a aplicação do K-Means

sem a média do SCL permitiu a interpretação de agrupamentos conceitualmente claros,

considerando que os demais índices (SIL, SPL e MTA average) fazem parte, diretamente
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ou não, do seu cálculo, tornando frequentemente o SCL average o índice preponderante

na formação dos agrupamentos. Destaca-se que a preponderância de um índice acontece

para aquele com o maior desvio padrão.

Dessa forma, por meio de experimentação e interpretação qualitativa, verificou-se que

a aplicação do K-Means para formar três agrupamentos a partir dos índices SIL, SPL e

MTA average produziu os resultados considerados consistentes.

Verificou-se ainda que a participação dos estudantes no início de um fórum de discussão

pode ser diminuta, sendo necessário que ao menos cinco deles tenham feito postagens para

que seja viável gerar três agrupamentos. Ainda assim, nos experimentos houve caso em

que apenas um destes foi obtido, pois no estágio inicial do fórum podem ocorrer postagens

muito semelhantes, resultando em índices idênticos. Portanto, caso não haja participação

de ao menos cinco alunos, a análise do fórum não deve incluir a aplicação do K-Means.

Além disso, essa aplicação, quando ocorrer, deve retornar ao menos dois agrupamentos.

A distribuição dos estudantes em três agrupamentos revelou grupos com desempe-

nhos colaborativos menor, intermediário e maior, considerando-se as médias do índice

preponderante por agrupamento (SIL, SPL ou MTA average). Comparando-se essas

médias, houve caso em que a diferença entre dois desses desempenhos foi insignificante,

sendo necessário então reconsiderar os estudantes de ambos os grupos como constantes

apenas naquele com desempenho inferior. Com base em diversas comparações realizadas,

considera-se que a diferença entre essas médias deve ser superior a 10% para ratificar a

distribuição obtida por meio de aprendizado de máquina em dois agrupamentos. Caso

contrário, os alunos devem ser reunidos em apenas um.

A partir da obtenção de agrupamentos consistentes, a estratégia de recomendação

pode ser avaliada e refinada, caso tenha ocorrido a transmissão de recomendações em

análise anterior do fórum de discussão. Tal avaliação é iniciada pela identificação do tipo

de envio para cada estudante, considerando que:

❏ Há aqueles que não consentiram o envio, ou seja, as recomendações não foram

transmitidas para eles, sendo assim associados ao código de envio 0 (zero);

❏ Há os que consentiram o envio, mas não participaram do fórum até o momento da

análise, para os quais foram enviadas apenas as recomendações gerais, recebendo

assim o código de envio 1 (um);

❏ Os estudantes que consentiram o envio e participaram do fórum são associados

ao tipo de envio 2 (dois), para os quais foram enviadas recomendações gerais e

personalizadas.

Calcula-se ainda as porcentagens dos tipos de envio de recomendação por agrupamento

de estudantes. Dessa forma, é possível avaliar a efetividade da estratégia de recomendação
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realizada comparando o desempenho colaborativo de cada agrupamento com essas propor-

ções. A efetividade dessa estratégia é revelada quando os maiores percentuais dos tipos

de envio 1 e 2 ocorrem nos agrupamentos com desempenhos colaborativos intermediário

e maior, respectivamente.

A partir da avaliação da estratégia de recomendação é possível rever o planejamento

desta de maneira a especializar as recomendações para cada agrupamento de acordo com o

desempenho colaborativo. Em conformidade com a estrutura APT, abordada na Subseção

2.1.2, pode-se refinar as recomendações relativas ao índice preponderante de modo que:

❏ Para o agrupamento com menor desempenho colaborativo sejam reelaboradas as

recomendações relativas a tal índice a fim de que passem a desafiar os estudantes

no sentido de participarem mais, sugerindo que exponham suas opiniões, forneçam

exemplos ou esclarecimentos;

❏ Ao agrupamento com desempenho colaborativo intermediário as recomendações se-

jam voltadas para aprofundar o debate, incentivando os estudantes a acrescentarem

evidências, referências, opiniões convergentes ou divergentes em resposta às posta-

gens dos colegas;

❏ Não sejam enviadas as recomendações relativas ao índice preponderante para o agru-

pamento com maior desempenho colaborativo, caso sua média para esse índice seja

superior a 10% em relação à média do grupo com desempenho intermediário. Caso

não seja, devem ser disponibilizadas para esse agrupamento as mesmas recomenda-

ções enviadas ao anterior.

Com base nessas propostas de avaliação e especialização, na Seção 4.3 são apresentados

a avaliação da estratégia de recomendação e os refinamentos das recomendações realizados

nesta pesquisa.

3.4 Apresentando o SRE EduColab

Este Sistema de Recomendação Educacional (SRE) foi desenvolvido em Python a

fim de implementar as funcionalidades relativas à camada de análise conversacional, vi-

sando identificar os níveis de colaboração com base nas mensagens dos estudantes, e para

disponibilizar as recomendações a estudantes e professores, de acordo com a estratégia

preestabelecida. A maioria das ferramentas, descritas na Seção 2.1, não foram incluídas

nos códigos, tendo havido a programação das suas funcionalidades necessárias, exceto

o Tomotopy, que foi implementado para realizar a modelagem de tópicos por meio do

método CTM.

A partir da identificação do nível de colaboração entre estudantes em fóruns de discus-

são e do planejamento da estratégia de recomendação, foram feitos os experimentos, antes
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e após a qualificação desta pesquisa, que viabilizaram o desenvolvimento de um sistema de

recomendação educacional adequado ao contexto acadêmico encontrado nas instituições

de Educação Profissional e Tecnológica (EPT) coparticipantes, conforme explicitado no

Capítulo 4.

O sistema de recomendação educacional EduColab foi, dessa forma, sendo implemen-

tado para disponibilizar as recomendações aos estudantes e professores participantes dos

fóruns de discussão que estão em monitoramento. Nesse sentido, adota procedimentos

para: (1) determinar os índices e níveis de colaboração; (2) disponibilizar recomendações

apropriadas a estudantes e professores; e (3) avaliar e refinar a estratégia de recomenda-

ção a partir de agrupamentos de estudantes, conforme descrito nas Seções 3.1, 3.2 e 3.3,

respectivamente.

Percorrendo todos os estágios apresentados na Figura 1, o que caracteriza os seus

seis módulos, o EduColab realiza as atividades que constam na Figura 2, onde aquelas

amareladas são atividades executadas a partir das interações com usuários e as azuladas

são atividades referentes a requisitos desejáveis, implementados após os essenciais, sendo

estes relativos a todas as outras atividades.

Sintetizando as atividades constantes na Figura 2, para iniciar o monitoramento de

um fórum de discussão é necessário que o professor:

❏ No Moodle: (1) adicione a atividade Fórum; (2) inicie o debate, postando o primeiro

tópico de discussão; (3) obtenha o arquivo XLSX com a lista de estudantes;

❏ No EduColab: (4) cadastre o fórum de discussão a ser monitorado, fornecendo o

arquivo XLSX obtido do Moodle com a lista apenas de estudantes;

❏ Periodicamente, sempre que quiser disponibilizar as recomendações a estudantes e

professores, (5) exporte o fórum no Moodle e (6) forneça o arquivo XLSX obtido ao

EduColab.

Dessa maneira, cada novo ciclo de recomendação é iniciado quando o arquivo do fórum

de discussão é exportado no Moodle e fornecido ao sistema de recomendação educacional,

sendo melhor que isso ocorra ao final de cada período definido pelo professor para que

os estudantes façam suas postagens. Assim, é iniciada a análise do fórum, na qual, caso

não haja nova postagem de estudante, são definidas as recomendações para incentivar

a participação (RE00 e RP00). Se houver nova postagem de aluno são realizadas as

atividades da análise conversacional.

Ainda conforme as atividades destacadas na Figura 2, após o cálculo dos índices e

níveis de colaboração, são identificadas as recomendações gerais, considerando-se estes

parâmetros:

1. As mensagens com perguntas de estudantes que estão pendentes de resposta de

colega, caso existam, sendo aquelas com maiores QCs, se QC > 0,09 ou há ’?’ no



50 Capítulo 3. EduColab: SRE para Promover a Aprendizagem Colaborativa

Figura 2 – Diagrama de Atividades do SRE EduColab

final da postagem, parâmetros ajustáveis para caracterização de pergunta, ISI = 0

e MTA > 0;

2. Outras três mensagens de estudante com os maiores MTAs;

3. Três mensagens de estudante com os maiores SCLs, excetuando-se as anteriores.

Considerando essa classificação, o sistema de recomendação educacional EduColab

disponibiliza as recomendações gerais, contendo essas mensagens com os seus respectivos
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links (RE01, RE03 e RE04). Caso não tenha havido qualquer mensagem com pergunta

de estudante, ao invés desta (RE01) há um aviso (RE02) que desafia os alunos a postarem

um questionamento.

Para definir as recomendações personalizadas o EduColab verifica a viabilidade de

aplicação do K-Means nos índices resultantes da análise conversacional. Caso não seja

viável, as recomendações são definidas conforme os planejamentos basilares da estratégia

de recomendação, disponibilizando assim as recomendações gerais (RE01 ou RE02, RE03

e RE04) e personalizadas (RE05 a RE07 e RP01 a RP07). Se for viável aplicar o K-Means,

as recomendações são especializadas por agrupamento de estudantes, conforme consta nas

Seções 3.3 e 4.3.

Antes de gerar e enviar as mensagens com recomendações, conforme consta na Figura

2, caso haja mais de uma análise do fórum de discussão que está sendo monitorado, a

estratégia de recomendação pode ser avaliada e refinada, especializando as recomendações

em função dos agrupamentos obtidos com a aplicação do aprendizado de máquina. Nesse

caso, o sistema de recomendação educacional EduColab disponibiliza também gráficos

com comparativos de alguns índices e níveis de colaboração, tanto para estudantes, em

recomendações personalizadas, quanto para professores, na opção Panorama do fórum.

O EduColab é uma aplicação web, cuja interface gráfica foi desenvolvida usando o

Streamlit1, framework de código aberto voltado para cientistas de dados colocarem em

produção seus projetos. A Figura 3 apresenta a tela para inclusão de um fórum de

discussão, que pode ser alterada quando o professor clica em Escolher outra opção,

onde então é possível selecionar Analisar fórum, Panorama do fórum ou Ajuda,

além de poder voltar para Incluir fórum.

1 Streamlit website: https://streamlit.io/.
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Figura 3 – Tela do SRE EduColab para inclusão de um fórum de discussão

Exemplos de recomendações gerais e personalizadas estão disponíveis na Seção 4.2.

Entretanto, após a realização dos experimentos e aplicação do aprendizado de máquina nos

índices e níveis de colaboração resultantes da análise conversacional, foram implementadas

as atividades, também descritas na Figura 2, para quando houver mais de uma análise do

fórum de discussão monitorado, cujos exemplos constam na Seção 4.3.
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Capítulo 4

Experimentos e Análises dos Resultados

No âmbito desta pesquisa, cinco ciclos de experimentos foram realizados, tanto em

cursos ofertados presencialmente quanto a distância, com a participação de estudantes

adultos, havendo, para tanto, as devidas aprovações dos Comitês de Ética em Pesquisa

das diferentes instituições de EPT coparticipantes, cujo Protocolo de Pesquisa é identifi-

cado pelo CAAE 46614121.4.0000.5152. Todos os experimentos foram relevantes ao ama-

durecimento dos estágios necessários para promover a colaboração entre estudantes em

fóruns de discussão, evidenciados na Figura 1. Entretanto, em nenhuma experimentação

foi avaliada a estratégia de recomendação após a aplicação de aprendizado de máquina.

Nas próximas Seções 4.1, 4.2 e 4.3 são apresentados os experimentos realizados e

respectivos resultados obtidos, não apenas descrevendo o modelo conceitual, mas também

mostrando aspectos relevantes das suas implementações.

4.1 Ensaio Dedicado à Identificação da Colaboração

entre Estudantes

Para a preparação dos experimentos um conjunto de dados foi obtido por meio da

leitura via SQL do Banco de Dados (BD) de um ambiente virtual de aprendizagem do

Centro de Educação Profissional Escola Técnica de Ceilândia (CEP-ETC)1, uma escola

pública de EPT do DF, a partir do qual foram ofertados dois cursos técnicos em adminis-

tração e informática Integrados à Educação de Jovens e Adultos (PROEJA) a distância.

Tais dados foram acessados, em janeiro de 2016, a fim de concluir a pesquisa de Mes-

trado em Educação, no âmbito do Programa de Pós-Graduação em Educação (PPGE)

da Faculdade de Educação (FE) da UnB2 denominada Desenvolvimento de um Modelo

de Mineração de Dados Educacionais para Identificar Ocorrência de Colaboração Online

(MORAES-NETO; TELES; VASCONCELOS, 2018).

1 CEP-ETC/Cursos técnicos a distância website: http://www.etcvirtual.se.df.gov.br/site/?page_id=56
2 UnB/FE/PPGE website: https://fe.unb.br/index.php/pos-grad/home-ppge.
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Tendo obtido 20.976 mensagens, das quais 15.703 postadas por estudantes com média

de palavras igual a 82,7 por postagem, foram inicialmente utilizadas, a partir de 2019 no

âmbito desta pesquisa de doutorado, as ferramentas necessárias para identificar a colabo-

ração entre estudantes, conforme definido na Seção 2.1. Por exemplo, com a plataforma

CytoScape foi possível registrar as interações entre os estudantes, como pode ser visto na

Figura 4, que contém um grafo com um dos três tópicos de discussão do fórum iniciado

pela postagem 29445, cujas arestas representam retornos de estudantes, destacadas em

vermelho por terem peso 1, e de professores, que têm peso zero. Os códigos de identificação

das postagens no ambiente virtual de aprendizagem aparecem nos vértices.

Figura 4 – Tópico de discussão do fórum iniciado pela postagem 29445

A partir da adoção das ferramentas necessárias para identificar a colaboração entre

estudantes foi possível definir:

1. A modelagem de dados relativa aos fóruns do Moodle;

2. O funcionamento das ferramentas necessárias para inicialmente realizar a Análise

Conversacional (AC), quais sejam LIWC, CytoScape e Tomotopy, abordadas na

Seção 2.1;

3. As estruturas de dados resultantes da camada de AC;

4. Os procedimentos para calcular os índices e os níveis de colaboração entre os estu-

dantes;
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5. O planejamento da estratégia de recomendação a alunos e professores com a finali-

dade de promover a colaboração entre estudantes.

Considerando o planejamento das estratégias de recomendação para alunos e profes-

sores, descrito na Seção 3.2 e que consta integralmente no Apêndice A, foram elaborados

ainda os questionários para discentes e docentes avaliarem aquelas que receberam. Dessa

forma, foi estabelecida uma abordagem metodológica de análise conversacional para iden-

tificar a colaboração entre estudantes e realizar recomendações, considerando diretrizes de

interpretação, avaliação e organização dos resultados da mineração de dados educacionais,

a fim de promover tal colaboração, tornando viável a realização dos experimentos seguin-

tes. Os principais aspectos dessa abordagem metodológica estão registrados no Apêndice

B.

4.2 Experimentos Voltados para a Prova de Conceito

Foram realizados dois experimentos no Instituto Federal de Educação, Ciência e Tec-

nologia Goiano (IF Goiano), após a aprovação do Protocolo de Pesquisa pelo seu Comitê

de Ética em Pesquisa (CEP), para os quais foram convidados quinze estudantes dos com-

ponentes curriculares Arquitetura de Computadores e Atividade de Extensão II do curso

presencial Bacharel em Ciência da Computação. Catorze estudantes e o professor, atuan-

tes em duas turmas, participaram desta pesquisa. Para cada turma um fórum de discussão

foi monitorado de maneira a: analisar as 33 postagens obtidas por meio da funcionali-

dade Exportar na Administração do fórum do Moodle; e sugerir recomendações para

promover a colaboração entre os estudantes. Assim ocorreu e foi publicada a prova de

conceito da pesquisa (MORAES-NETO et al., 2022).

Inicialmente foram realizadas reuniões com o professor no sentido de apresentar a

pesquisa e definir atividades acadêmicas condizentes com os planejamentos de aulas pre-

viamente definidos, abordando os conteúdos curriculares preestabelecidos. Então, foi

definida uma atividade para cada turma, usando o fórum de discussão no ambiente vir-

tual de aprendizagem do IF Goiano. Considerando ainda a dinâmica das aulas, foram

estabelecidas três fases para disponibilizar as recomendações aos participantes, além da

data para responderem o questionário a fim de avaliá-las.

Os participantes puderam acessar tanto as recomendações disponibilizadas no mesmo

fórum onde foi realizada a atividade quanto as que receberam por mensagens personali-

zadas enviadas pelo ambiente virtual de aprendizagem, que também as encaminhou por

e-mail. Portanto, para cada turma, as recomendações gerais foram postadas no tópico

de discussão Dicas e informações para aprender colaborando, no qual, além das

três postagens planejadas, uma a cada fase, foi necessária uma inicial a fim de motivar a

participação dos estudantes, cujo conteúdo:



56 Capítulo 4. Experimentos e Análises dos Resultados

1. Explicava a importância do fórum para debater dúvidas e ideias sobre a atividade

final da disciplina, podendo facilitar sua elaboração;

2. Convidava a escrever a primeira mensagem em resposta ao tópico postado pelo

professor;

3. Esclarecia que a partir dessas respostas seriam analisadas as postagens a fim de

oferecer informações e sugestões para ajudar a aprender mais enquanto debatia com

os colegas; e

4. Avisava que, ao final, poderia avaliar, por meio de um questionário, o quanto as

recomendações foram úteis.

Os dados obtidos nos fóruns3 estão organizados em colunas como as id, parent e

userid, que correspondem respectivamente aos identificadores únicos: da mensagem; da

mensagem anterior respondida, caso haja; e do usuário que postou. Esses identificadores

permitem caracterizar a rede de interações, a partir dos quais foi definido para cada

mensagem:

1. Se esta pertencia ou não a um estudante, sendo 1 caso pertencesse;

2. Os índices QC, ISI e MTA;

3. E o SCL apenas quando fosse de estudante, conforme consta na Tabela 4, na qual

NA refere-se à postagem de professor, em que não se aplica o cálculo do nível de

colaboração do estudante. Um exemplo mais completo de cômputo dos índices e

nível de colaboração por postagem e por estudante para um fórum encontra-se no

Apêndice C.

Tabela 4 – Cálculo dos índices e do nível de colaboração do estudante por postagem

LIWC Cytoscape Tomotopy Índices e SCL

id QMark Degree θ(d) QC OD WDC ISI MTA SCL
121080 3 7 0,135 0,03 6 6 1 0,135 NA
121392 0 1 0,045 0 0 0 0 0,045 0,015
122659 0 1 0,247 0 0 0 0 0,247 0,082
122729 0 2 0,296 0 1 1 1 0,296 0,432
122910 0 1 0,100 0 0 0 0 0,100 0,033

Com esses resultados, as recomendações gerais foram postadas a fim de destacar as

mensagens de estudantes que os colegas poderiam interagir, como está na Figura 5, onde

não há mensagem que poderia ser respondida porque os estudantes não postaram per-

guntas.
3 Exemplo de extração do fórum de discussão 366272: https://cutt.ly/nLGMrrR.
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Figura 5 – Recomendação geral postada no fórum

Para as recomendações personalizadas foram definidos os valores relativos a cada es-

tudante como ao que se refere a Tabela 5, tendo efetuado quatro postagens, às quais

foram definidas respectivamente: a média do SCL; o SCL máximo; as quantidades e as

porcentagens de mensagens em que havia pergunta; e daquelas em que respondeu a um

colega.

O estudante referido na Tabela 5 recebeu, na fase final, uma mensagem com as reco-

mendações correspondentes às três últimas apresentadas na Tabela 2, da RE05 à RE07,

como esta: “Você pode colaborar com os/as colegas, comentando alguma postagem de-

les(as) com algo mais que pensa sobre estes termos que estão sendo debatidos no fórum:

aula, planejamento, atividade, aluno, desafio.”

Tabela 5 – Valores definidos para um estudante

userid
Total

messages
SCL

average
Maximum

SCL
Num.of

questions
Perc.of

questions
Num.of
returns

Perc.of
returns

11090 4 0,018 0,033 0 0% 1 25%

Ainda nessa fase, o professor recebeu uma mensagem com quatro recomendações rela-

tivas à: (1) quantidade de mensagens dos estudantes com as porcentagens das que eram

perguntas e retornos; (2) totais de recomendações feitas; (3) principais termos discutidos;

e (4) outra que sugeriu “Considerando que o nível de colaboração pode variar de 0 a 1,

abaixo estão listadas as médias desse nível neste fórum: 24/06/22, 0,075; 20/06/22, 0,052;

13/06/22, 0,082. A colaboração aumenta quando o estudante posta uma mensagem sobre

o assunto que está sendo debatido, ampliando ainda mais se ele fizer isso em resposta à

mensagem de um colega. Para cada estudante i, identificado por uma Idi, consta o maior

valor para o nível de colaboração dentre as mensagens dele, considerando isso você pode

comparar a participação dos estudantes no fórum: [Id1], 0,112; [Id2], 0,082; [Id3], 0,122;

[Id4], 0,059; [Id5], 0,033; [Id6], 0,432; [Id7], 0,036.”
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Ao final, foi disponibilizado um formulário aos estudantes4 e outro ao professor5 a fim

de que avaliassem as recomendações. As seguintes afirmações compuseram a avaliação

dos estudantes:

❏ (Q1) A mensagem inicialmente postada que convidava os estudantes a iniciarem a

participação no fórum me estimulou a postar a minha primeira mensagem;

❏ (Q2) Avalio que o assunto abordado em uma mensagem da lista Você pode deba-

ter me motivou a postar outra mensagem no fórum;

❏ (Q3) Decidi postar um comentário a uma mensagem porque estava na lista Você

pode colaborar mais;

❏ (Q4) A informação das quantidades de perguntas e de comentários que eu fiz con-

tribuiu para aumentar a minha participação neste fórum;

❏ (Q5) A indicação da média do nível de colaboração deste fórum e do maior valor

desse nível dentre as minhas mensagens me motivou a fazer nova postagem;

❏ (Q6) A indicação da média do nível de colaboração deste fórum e do maior va-

lor desse nível dentre as minhas mensagens me incentivou a postar ao menos um

comentário à mensagem de um colega;

❏ (Q7) A indicação dos termos que estavam sendo mais debatidos no fórum me ajudou

a postar mensagem com referência ou evidência sobre o assunto debatido;

❏ (Q8) Postei uma mensagem no fórum com base na indicação dos termos que estavam

sendo mais debatidos;

❏ (Q9) A indicação dos termos que estavam sendo mais debatidos me ajudou a parti-

cipar do fórum.

Cada uma dessas afirmações foi respondida pelos participantes utilizando-se uma es-

cala Likert de cinco níveis (LIKERT, 1932), sendo eles: (1) Discordo totalmente; (2)

Discordo parcialmente; (3) Não concordo nem discordo; (4) Concordo parcialmente; e

(5) Concordo totalmente. Usando escala Likert semelhante, outras duas assertivas finais

avaliaram a percepção geral acerca das recomendações recebidas, uma relacionada à re-

levância destas para o aprendizado dos estudantes (Q10), e outra acerca da quantidade

(Q11).

O objetivo desses experimentos foi realizar as recomendações a partir dos índices esta-

belecidos para definir o nível da colaboração entre os estudantes, conforme o planejamento

4 Questionário de avaliação pelo estudante: https://form.jotform.com/221718127492053.
5 Questionário de avaliação pelo professor: https://form.jotform.com/212705570565658.
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Tabela 6 – Matriz de correlação das respostas dos estudantes ao questionário

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9

Q1
ρ —
p —

Q2
ρ 0.148 —
p 0.613 —

Q3
ρ 0.177 0.672∗∗ —
p 0.545 0.008 —

Q4
ρ 0.170 0.092 0.530 —
p 0.562 0.754 0.051 —

Q5
ρ 0.022 0.526 0.772∗∗ 0.453 —
p 0.940 0.053 0.001 0.104 —

Q6
ρ 0.105 0.635∗ 0.587∗ 0.320 0.772∗∗ —
p 0.722 0.015 0.027 0.265 0.001 —

Q7
ρ 0.214 0.329 0.326 0.575∗ 0.440 0.605∗ —
p 0.463 0.250 0.255 0.031 0.115 0.022 —

Q8
ρ -0.222 0.304 0.346 0.281 0.551∗ 0.652∗ 0.445 —
p 0.445 0.291 0.225 0.331 0.041 0.011 0.111 —

Q9
ρ -0.161 0.160 0.156 0.351 0.546 0.534 0.599∗ 0.690∗∗ —
p 0.599 0.602 0.612 0.240 0.054 0.060 0.030 0.009 —

Legenda: ρ - Coeficiente de Spearman; p - p-valor; * p < .05; ** p < .01

4.3 Experimentos para Validação e Refinamento das

Recomendações

Os dois últimos experimentos foram realizados após a qualificação desta pesquisa, em

março de 2023, no IF Goiano e no Instituto Federal de Educação, Ciência e Tecnolo-

gia do Triângulo Mineiro (IFTM), abrangendo dois componentes curriculares de cursos

superiores da Educação a Distância (EaD), respectivamente: (1) Mídias e Ferramentas

Tecnológicas na Educação a Distância, do Curso de Licenciatura em Pedagogia e Educa-

ção Profissional e Tecnológica; e (2) Estrutura de Dados, do Curso de Licenciatura em

Computação. Nessas experimentações houve participações mais amplas, pois foi possível

acompanhar um fórum de discussão em cada uma das oito turmas, conforme previamente

conversado com as Coordenações de EaD. Dessa maneira, foi possível obter agrupamentos

consistentes por meio do K-Means, o que viabilizou validar e refinar as recomendações.

Na Tabela 7 apresenta-se um resumo dos fóruns de discussão analisados, identifica-

dos pelos seus códigos do AVA, sendo que quatro, destacados na cor laranja, não foram

monitorados por haver quantitativo insuficiente de estudantes que consentiram o envio

de recomendações, apesar de ter havido convites insistentes para a participação de todos

eles e os professores inscritos nas respectivas turmas. Entretanto, foi relevante analisar os

fóruns monitorados (9908, 9930, 9974 e 9246) e aqueles que não foram (9919, 9941, 9952 e

9963) a fim de comparar seus resultados, podendo ter estes como grupos controle. Nesse
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sentido, destaca-se que houve expressivo aumento da quantidade de pessoas que postaram

nos fóruns monitorados, ou seja, nos quais houve envio de recomendações. Houve ainda

um aumento na proporção de mensagens por participante, principalmente nos dois fóruns

com maiores quantidades de estudantes que consentiram (9974 e 9246).

Tabela 7 – Resumo dos fóruns de discussão analisados

ID do fórum 9908 9919 9930 9941 9952 9963 9974 9246 Tot.
Total de estudantes 32 21 26 21 16 52 56 42 266
Estudantes que
consentiram

6 0 4 0 0 1 24 42 77

Perc. de estudantes
que consentiram

19% 0% 15% 0% 0% 2% 43% 100% 29%

Etapas para envio de
recomendações gerais

3 0 3 0 0 0 3 2 11

Quantidade de recom.
personalizadas enviadas

5 0 2 0 0 0 28 20 55

Etapas para envio de
recom. a professores

3 0 3 0 0 0 3 2 11

Mensagens postadas 22 13 31 12 13 11 30 78 210
Pessoas que postaram 22 11 22 12 13 11 26 18 135
Proporção de mensag.
por participante

1,00 1,18 1,41 1,00 1,00 1,00 1,15 4,33 1,56

Uma das duas etapas de envio das recomendações gerais enviadas aos estudantes do

fórum de discussão 9246 é exemplificada na Figura 8.

Figura 8 – Recomendações gerais aos estudantes do fórum 9246

Ainda durante o monitoramento do fórum de discussão 9246, das vinte mensagens

com recomendações personalizadas aos estudantes, na Figura 9 consta uma enviada à

estudante cujo identificador no ambiente virtual de aprendizagem é 188.
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Figura 9 – Recomendações personalizadas à estudante 188 do fórum 9246

Na derradeira etapa de envio das recomendações aos professores que moderavam o

fórum de discussão 9246 foi disponibilizada a mensagem que consta na Figura 10, na

qual a última recomendação lista os estudantes que participaram desse fórum seguidos

dos respectivos níveis de colaboração alcançados por eles, cujos nomes foram substituídos

pelos identificadores no ambiente virtual de aprendizagem.
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Figura 10 – Recomendações personalizadas aos professores do fórum 9246

Houve diversas aplicações de aprendizado de máquina nesses fóruns, em extrações

iniciais e finais destes, a fim de estabelecer os índices e a forma de agrupamento mais

consistente. Dessa maneira, foi possível estabelecer os parâmetros destacados na Seção
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3.3. O gráfico constante na Figura 11 exemplifica a distribuição de estudantes em três

agrupamentos (0, 1 e 2), onde o índice MTA average é preponderante, tendo obtido o

desvio padrão (0,144) maior que os demais índices (SIL = 0,097 e SPL = 0,078), cujos

valores podem ser visualizados na Tabela 9. As diferenças das médias desse índice para

os agrupamentos foram bem superiores a 10%: no agrupamento 0 o MTA average foi

0,101; 0,362 para o agrupamento 1; e no agrupamento 2 atingiu 0,498. Destaca-se que

os códigos entre parênteses são os identificadores dos estudantes no ambiente virtual de

aprendizagem.

Figura 11 – Três agrupamentos de estudantes no fórum 9246

De maneira geral, os comparativos das médias dos índices resultantes das análises feitas

no começo e ao final dos monitoramentos daqueles quatro fóruns de discussão (9908, 9930,

9974 e 9246), constantes na Tabela 7, revelaram que há uma melhora significativa das

médias do SIL, SPL, MTA e SCL, destacando-se incrementos superiores a 33% e 119%

dos dois últimos índices respectivamente. Ao se comparar os resultados de dois fóruns

similares, tanto na finalidade quanto na quantidade de estudantes inscritos (56 e 52),

sendo que um foi monitorado (9974) e outro não (9963), merecem destaques os seguintes

aumentos expressivos no resultado daquele em que houve monitoramento:

❏ O fórum monitorado contou com a participação de 15 pessoas a mais (11 no 9963 e

26 no 9974);

❏ Com relação à abordagem dos principais termos em discussão, as médias finais do

MTA foram 91,3% maiores no fórum monitorado (9974);

❏ As médias finais do SCL, ou seja, do nível de colaboração dos estudantes, foram

superiores 125,7% em relação ao fórum não monitorado (9963).
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Os agrupamentos obtidos por meio de K-Means viabilizaram a validação da estratégia

que definiu as recomendações transmitidas aos estudantes e professores, considerando-se os

fóruns de discussão nos quais houve consentimento para enviar recomendações. Na Tabela

8 apresenta-se o comparativo de resultados das análises dos dois fóruns monitorados com

maiores quantidades de estudantes que consentiram o envio de recomendações (9974 e

9246), incluindo-se o resultado daquele que não foi monitorado (9963), destacado em

laranja, a fim de estabelecer confrontação de dados.

Tabela 8 – Comparativo de resultados dos principais fóruns analisados

Fórum Descrição do resultado
SIL

average
SPL

average
MTA

average
SCL

average
Médias iniciais 0,167 0,167 0,100 0,033
Médias finais 0,030 0,030 0,104 0,0359963
Comparação das médias ↓82,0% ↓82,0% ↑4,0% ↑6,1%
Médias iniciais 0,048 0,048 0,108 0,036
Médias finais 0,026 0,032 0,199 0,079
Comparação das médias ↓45,8% ↓33,3% ↑84,3% ↑119,4%
Envio de recomendação tipo 0 0,013 0,013 0,117 0,039
Envio de recomendação tipo 1 0,011 0,011 0,258 0,086

9974

Envio de recomendação tipo 2 0,041 0,055 0,248 0,110
Médias iniciais 0,111 0,139 0,107 0,091
Médias finais 0,177 0,326 0,186 0,208
Comparação das médias ↑59,5% ↑134,5% ↑73,8% ↑128,6%
Envio de recomendação tipo 0 0,000 0,000 0,000 0,000
Envio de recomendação tipo 1 0,087 0,305 0,120 0,105

9246

Envio de recomendação tipo 2 0,197 0,331 0,200 0,230

Nos dois fóruns de discussão em que as recomendações foram enviadas para a maioria

dos estudantes (9246 e 9974) aqueles para os quais foram enviadas recomendações estão

nos agrupamentos com maiores desempenhos colaborativos, inclusive se forem comparadas

as médias desses índices com os tipos de envio das recomendações. Na Tabela 9 constam

os estudantes, identificados pelos os códigos deles entre parênteses no ambiente virtual

de aprendizagem, seguidos dos seus índices e as respectivas médias desses índices por

agrupamento do fórum 9246, também abordados na Figura 11.
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Tabela 9 – Médias dos índices por agrupamento de estudantes no fórum 9246

Agrup.+ID SIL SPL
MTA
Avrg.

MedSIL
Agrup.

MedSPL
Agrup.

MedMTA
Agrup.

0(175) 0,244 0,344 0,153
0(223) 0,137 0,360 0,061
0(58) 0,137 0,360 0,124
0(206) 0,137 0,360 0,107
0(171) 0,082 0,304 0,142
0(213) 0,342 0,342 0,028
0(188) 0,175 0,175 0,053
0(193) 0,342 0,342 0,082
0(123) 0,235 0,346 0,102
0(143) 0,126 0,316 0,060
0(165) 0,101 0,268 0,129
0(219) 0,022 0,289 0,169 0,173 0,317 0,101
1(180) 0,124 0,346 0,351
1(205) 0,175 0,175 0,403
1(238) 0,101 0,351 0,333
1(406) 0,175 0,342 0,361 0,144 0,304 0,362
2(241) 0,360 0,526 0,498 0,360 0,526 0,498
Desvio P. 0,097 0,078 0,144

Verificou-se que os agrupamentos de estudantes com melhores desempenhos colabora-

tivos (1 e 2) estavam associados aos tipos de envio 1 (recomendações gerais) e 2 (ambas

as recomendações), revelando que foram enviadas recomendações a todos os alunos desses

agrupamentos, conforme exemplificado na Tabela 10, na qual constam os três agrupamen-

tos de estudantes no fórum 9974 seguidos das quantidades de alunos em cada agrupamento

e das porcentagens dos tipos de envio de recomendação.

Tabela 10 – Agrupamentos de estudantes e os tipos de envio de recomendação (9974)

Agrupamento
Quantidade
estudantes

Porc. código
de envio 0

Porc. código
de envio 1

Porc. código
de envio 2

0 17 58,8% 5,9% 35,3%
1 8 0,0% 37,5% 62,5%
2 1 0,0% 0,0% 100,0%

Os comparativos entre os desempenhos colaborativos finais dos principais fóruns de

discussão monitorados (9246 e 9974) e aquele não monitorado (9963), apontam uma di-

ferença expressiva nas médias dos índices SIL, SPL, MTA e SCL, além da média da

quantidade de palavras por postagem de estudante. Por esses índices, o desempenho co-

laborativo dos estudantes no fórum não monitorado foi consideravelmente inferior, com

destaque para as médias finais do MTA, de 0,104, 0,199 e 0,186 nos fóruns 9963, 9974

e 9246, respectivamente. Os comparativos entre as médias iniciais e finais evidenciam
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expressivas diferenças das suas porcentagens nos fóruns monitorados em relação àquele

que não foi.

Os resultados alcançados a partir da aplicação de K-Means nos índices e níveis de

recomendação resultantes da análise conversacional (SIL, SPL e MTA average) permiti-

ram ainda estabelecer que a recomendação referente ao índice preponderante pudesse ser

especializada de acordo com o desempenho colaborativo alcançado por cada um dos três

agrupamentos obtidos, conforme disponível na estratégia de recomendação no Apêndice

A. Segue um exemplo de refinamento da estratégia de recomendação para quando o índice

MTA average for preponderante:

❏ Para estudantes no agrupamento com menor desempenho colaborativo: “Você pode

colaborar com os/as colegas, comentando alguma postagem deles(as) com algo mais

que pensa sobre estes termos que estão sendo debatidos no fórum: [’Termo1’],

[’Termo2’], [’Termo3’], [’Termo4’], [’Termo5’].” No caso do fórum 9246 essa reco-

mendação seria enviada ao agrupamento 0 (zero);

❏ Para estudantes no agrupamento com desempenho colaborativo intermediário: “Os

seguintes termos estão sendo mais debatidos neste fórum: [’Termo1’], [’Termo2’],

[’Termo3’], [’Termo4’], [’Termo5’]. Para aprofundar esse debate você poderia postar

uma mensagem com uma referência ou evidência sobre o assunto debatido.” Para o

fórum 9246 essa recomendação seria enviada ao agrupamento 1 (um);

❏ Não enviar esta recomendação para o agrupamento com maior desempenho colabo-

rativo, caso sua média para o índice preponderante seja superior a 10% em relação

à média do grupo com desempenho intermediário. No exemplo do fórum 9246, ao

estudante 241 não seria enviada a recomendação referente ao índice MTA average.

De forma semelhante, foram realizados os refinamentos das recomendações personali-

zadas para estudantes, especializando-as de acordo com os agrupamentos de alunos obtidos

pelo K-Means. De acordo com esse planejamento, na Figura 12 constam três exemplos de

mensagens aos participantes do fórum de discussão 9974, com recomendações que seriam

direcionadas para estudantes que se encontravam nos agrupamentos com desempenhos

colaborativos menor (0), intermediário (1) e maior (2), respectivamente.
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Figura 12 – Recomendações a três estudantes nos agrupamentos 0, 1 e 2 (9974)

Para o professor, a recomendação com a lista dos estudantes e seus respectivos Maxi-

mum SCL foi refinada de forma que estejam agrupados de acordo com o índice prepon-

derante, a fim de destacar os agrupamentos e as sugestões de intervenção relativas a tal

índice, dando origem às RP09, RP10 e RP11, cujo planejamento pode ser visto no Apên-

dice A. Na Figura 13 consta um exemplo de mensagem com recomendações que seriam

enviadas ao professor do fórum de discussão 9246, em cuja análise o índice preponderante

foi o MTA, na qual os nomes dos estudantes foram substituídos pelos seus identificadores

no ambiente virtual de aprendizagem.
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Figura 13 – Recomendações ao professor com o índice preponderante MTA (9246)

Com o refinamento das recomendações também foram elaborados gráficos a fim de

facilitar a interpretação, avaliação e organização dos resultados das análises por fórum,

destacando:

1. Os termos mais debatidos no fórum de discussão;
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Figura 15 – Trajetórias de participação e colaboração do estudante 241 (9246)

Aos professores foi desenvolvida a funcionalidade Panorama do fórum, onde podem

encontrar três gráficos:

1. Trajetória da participação no fórum;

2. Trajetória da colaboração no fórum;

3. E um gráfico dinâmico com os principais termos debatidos no fórum a cada análise,

no qual cada aresta representa uma mensagem de estudante que contém um par

desses termos, havendo destaque dos vértices, na cor azul, para os novos termos que

surgiram em relação à análise anterior.

A Figura 16 apresenta um exemplo que seria disponibilizado para o fórum de discussão

9930.
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Figura 16 – Panorama do fórum 9930

Mediante o que foi alcançado com esses experimentos e tendo em vista promover a

aprendizagem colaborativa em fóruns de discussão, a aplicação de aprendizado de máquina

em índices resultantes da Análise Conversacional (AC) permitiu inicialmente revisar e

eventualmente ajustar os resultados da análise realizada. Posteriormente, tendo obtido

agrupamentos consistentes de estudantes, foi possível refinar a estratégia de recomendação

preestabelecida, especializando-a de acordo com o desempenho colaborativo revelado em

cada agrupamento.

Por fim, após realizar alguns ciclos de recomendação a alunos e professores, pôde-se

avaliar a efetividade das recomendações comparando-se, não apenas os resultados gerais

dos índices da AC, mas também aqueles alcançados por agrupamento de estudantes. As-

sim caracterizou-se um procedimento para validar e refinar a estratégia de recomendação,

como parte dos estágios cíclicos para promover a aprendizagem colaborativa em fóruns

de discussão, abordados na Figura 1. No capítulo a seguir são apresentadas as conside-

rações conclusivas, considerando os resultados apresentados, e retomando os objetivos, a

hipótese e as questões de pesquisa que foram descritos nas Seções 1.2 e 1.3.
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Capítulo 5

Conclusão

A partir dos resultados obtidos, é possível concluir que a identificação do nível de

colaboração entre os estudantes e as recomendações realizadas permitiram promover a

colaboração em fóruns de discussão, além de motivar a interação entre estudantes nesses

fóruns. Portanto, esta pesquisa representou uma nova possibilidade de desenvolvimento

e atuação de um sistema de recomendação educacional em prol da aprendizagem colabo-

rativa.

Em consonância com os objetivos da pesquisa e as Questões de Pesquisa (QPs) des-

critos nas Seções 1.2 e 1.3, a investigação apresentada, com a perspectiva de identificar e

promover a colaboração em fóruns de discussão:

1. Realizou a camada de análise conversacional necessária para caracterizar as intera-

ções entre os estudantes nos fóruns de discussão, identificando a colaboração entre

eles, respondendo a QP1 e QP2;

2. Definiu a estratégia de recomendação a alunos e professores com base no nível de

colaboração entre estudantes, contemplando a QP3;

3. Realizou a validação e refinamento da estratégia de recomendação a alunos e pro-

fessores através de prova de conceito e aprendizado de máquina, resolvendo a QP4;

4. Desenvolveu e implementou o sistema de recomendação educacional EduColab que

disponibiliza recomendações para alunos e professores a fim de promover a colabo-

ração entre os estudantes nos fóruns monitorados, solucionando a QP 5.

A partir dos diversos experimentos realizados, em diferentes instituições de EPT, a

hipótese foi confirmada, ou seja, a adoção da análise conversacional na implementação do

sistema de recomendação educacional EduColab contribuiu para promover a aprendiza-

gem colaborativa em fóruns de discussão, solvendo assim a QP principal.

Acredita-se que a adoção dos estágios cíclicos para promover a aprendizagem cola-

borativa em fóruns de discussão pode, de maneira direta, auxiliar efetivamente tanto os
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estudantes na participação ativa e crítica dos debates em fóruns quanto os professores no

engajamento dos alunos nessas discussões. Em perspectiva ampla, é possível vislumbrar

que essa adoção contribua para reorientar os planejamentos pedagógicos no sentido de tor-

nar os fóruns em AVAs mais dinâmicos, motivadores da produção de texto e interativos,

em um contexto de ensino-aprendizagem mais colaborativo.

5.1 Contribuições em Produção Bibliográfica

No âmbito desta pesquisa, o doutorando1 tem apresentado artigos em eventos cientí-

ficos qualificados atualmente como Qualis Capes A3, sendo:

1. Um resumido no ICALT 2019 - XIX International Conference Advanced Learning

Technologies (MORAES-NETO; FERNANDES, 2019), tendo por base o projeto de

pesquisa;

2. Um completo no SBIE 2020 - XXXI Simpósio Brasileiro de Informática na Educação

(MORAES-NETO; FERNANDES; AMIEL, 2020), contendo a revisão sistemática

de literatura feita a partir das questões de pesquisa, disponível para leitura na Seção

D.1;

3. Outro no CSEDU 2022 - XIV International Conference on Computer Supported

Education (MORAES-NETO; FERNANDES; AMIEL, 2022), descrevendo a posição

de pesquisa que culminou com a estratégia para calcular os níveis de colaboração,

que pode ser lida na Seção D.2;

4. Um artigo completo no SBIE 2022 (MORAES-NETO et al., 2022), com enfoque nos

resultados dos experimentos realizados como prova de conceito desta pesquisa;

5. Por fim, outro artigo completo foi aceito pelo SBIE 2024 (NETO et al., no prelo),

descrevendo os resultados da aplicação de aprendizado de máquina que permitiram

validar e refinar a estratégia de recomendação preestabelecida, cujo título é Apren-

dizado de Máquina em Análise Conversacional para Recomendar a Colaboração em

Fóruns de Discussão. A prévia desse artigo pode ser lida na Seção D.3.

5.2 Trabalhos Futuros

É recomendado que haja experimento mais abrangente, preferencialmente em contexto

da EaD, com vistas a avaliar a validação e o refinamento da estratégia de recomendação

propostos. Outras pesquisas podem monitorar e atualizar os índices e níveis de cola-

boração, ajustando os parâmetros para melhorar a identificação da colaboração entre
1 Currículo Lattes: http://lattes.cnpq.br/7109705644590434.
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estudantes. É relevante ainda integrar o sistema de recomendação educacional EduColab

ao Moodle, como uma extensão deste, a fim de promover a aprendizagem colaborativa di-

retamente nesse ambiente virtual de aprendizagem, oferecendo uma forma mais interativa

e automática para uso de professores.

O sistema de recomendação educacional desenvolvido pode ser melhor aproveitado

em um contexto pedagógico orientado para a construção do conhecimento, mais propício

ao debate em ambiente acadêmico, diferente do adotado tradicionalmente. Nesse sen-

tido, será igualmente oportuno organizar uma formação de professores a fim de propiciar

o entendimento, planejamento e adoção da colaboração entre estudantes em ambientes

virtuais de aprendizagem.
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APÊNDICE D

Produções Bibliográficas

Neste apêndice constam as produções bibliográficas diretamente citadas neste docu-

mento, facilitando assim o acesso pelos interessados durante a leitura deste.

D.1 Análise Conversacional para Recomendação da

Aprendizagem Colaborativa na EaD

O artigo a seguir contém a revisão sistemática de literatura feita a partir das questões

desta pesquisa.





 

visualizar como os outros estão aprendendo e suas dificuldades, o que demanda um                         
suporte computacional orientado à interação produtiva de forma motivadora, em um                     
contexto que “requer planejamento estratégico, coordenação e a implantação de                   
currículo, pedagogia e tecnologia apropriados” [Stahl et al. 2006 p. 2]. Portanto, um                         
Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) para oferecer tal suporte deve, além de                       
integrar recursos de comunicação, oferecer apoio à colaboração entre participantes. 

Um agente conversacional, também conhecido como chatbot, pode gerar um                   
diálogo com o aprendiz, instigando-o, por exemplo, a acessar certos conteúdos em uma                         
atividade educativa. O chatbot é responsável por realizar uma conversa inteligente,                     
falada ou escrita, com um ou mais humanos, mas há lacunas quanto à sua capacidade de                               
reconhecer o contexto de uma conversa entre pessoas. Então, pode ser promissor incluir                         
aspectos fundamentais da Análise Conversacional (AC) na arquitetura de um chatbot,                     
permitindo sistematizar as características da conversação on-line em ambientes virtuais.                   
Tal forma de conversa é construída pelos interagentes nesses ambientes, por meio de                         
uma tecnologia de suporte à linguagem, estabelecendo “um contexto comum que                     
precisa ser negociado pelos participantes na ferramenta” [Recuero 2012 p. 2] . 

A AC oferece uma forma de analisar o entendimento produzido por meio da                         
interação, concentrando-se nos métodos pelos quais os interagentes constroem sentido                   
colaborativamente, com o objetivo de produzir um relato de como a compreensão foi                         
alcançada na conversa [Koschmann 2013] . Uma abordagem metodológica de AC pode                     
avaliar tanto a estrutura, conteúdo, papéis e relacionamentos nas trocas de turnos das                         
conversas, quanto as funções discretas dessas trocas, “como interações sociais,                   
entendimento compartilhado e cognição distribuída” [Abraham et al. 2016 p. 77] . 

A caracterização da conversa on-line proporcionada pela AC pode ser adotada                     
em AVA para definir onde está havendo interação social, indicando possibilidade de                       
colaboração, ou onde não há interação, mas poderia haver a fim de promover a                           
aprendizagem colaborativa. A partir disso, o chatbot então seria capaz de instigar o                         
debate entre estudantes em um AVA e, constatando a interação ou ausência desta, de                           
indicar ao professor onde poderia ocorrer a colaboração. A fim de investigar outras                         
pesquisas cujos resultados contribuam para aclarar tais hipóteses, este artigo foi                     
desenvolvido como uma Revisão Sistemática de Literatura (RSL). 

2. Metodologia da Pesquisa 

Conforme proposto por [Kitchenham 2004], esta RSL está dividida nas etapas                     
planejamento, execução e resultados, tendo como objetivo analisar os retornos das                     
buscas sobre os temas chatbot , AC e aprendizagem colaborativa no contexto da EaD. 

2.1. Planejamento 

A questão de pesquisa (QP) principal foi estabelecida a partir do objetivo desta RSL,                           
mas para apoiar a elaboração da sua resposta foram definidas ainda outras três QPs. 

● QP principal: A adoção de agente conversacional com análise conversacional                   
pode realizar a recomendação da aprendizagem colaborativa na EaD? 

● QP1: Como agentes conversacionais são utilizados com análise conversacional                 
em ambientes virtuais? 
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● QP2: Quais as evidências existentes de que um agente conversacional pode                     
promover a aprendizagem colaborativa em ambientes virtuais? 

● QP3: Como um agente conversacional pode atuar como sistema de                   
recomendação, mantendo a autonomia em contexto da EaD? 

Foram realizadas buscas por artigos científicos, publicados entre 2009 e 2020,                     
com a data limite de 28/04/2020, nas bases ACM Digital Library , Directory of Open                           
Access Journals (DOAJ), IEEE Xplorer Digital Library, Scielo , ScienceDirect e                   
Springer , pois possuem mecanismos de busca online que permitem filtros e contêm                       
artigos revisados por pares relacionados às áreas de conhecimento abordadas:                   
Computação, Educação e Comunicação Social. As buscas foram feitas nos idiomas                     
Espanhol, Francês, Inglês e Português, mas os trabalhos identificados estavam                   
exclusivamente em inglês, para as quais foram usados os termos descritos na Tabela 1. 

Tabela 1. Termos usados nas buscas em inglês [autoria própria] 

Tópico  Termos de busca 

Agente conversacional  ("conversational agent" OR chatbot OR chatterbot) AND 

Análise conversacional  (conversation* AND analysis) AND 

Aprendizagem colaborativa  ("collaborative learning" OR "online collaboration") AND 

Sistema de recomendação  (recommend* AND system) AND 

Educação a distância  ("learning management system" OR LMS OR "virtual learning 
environment" OR VLE OR e-learning OR "distance education") 

Os critérios para inclusão e exclusão de trabalhos foram definidos considerando                     
as QPs, sendo incluídos aqueles que abordam: (1) o uso de agentes conversacionais com                           
AC em ambientes virtuais; (2) as formas de um chatbot promover a aprendizagem                         
colaborativa em ambientes virtuais; (3) a adoção de um agente conversacional como                       
sistema de recomendação, mantendo a autonomia em contexto da EaD; e (4) a adoção                           
de chatbot , AC, aprendizagem colaborativa e sistema de recomendação. Os trabalhos                     
foram excluídos quando: (1) o texto completo não estiver disponível para acesso pela                         
internet; (2) não for artigo de periódico ou conferência; e (3) for RSL com artigos que                               
foram publicados anteriormente ao período pesquisado. 

2.2. Execução 

A segunda etapa da RSL inclui identificação, seleção e extração dos artigos. A                         
identificação executa o planejamento e obtém a lista de trabalhos. A seleção dos artigos                           
observa a pertinência de cada trabalho, por meio da análise do título, palavras-chave e                           
resumo. A partir dos artigos selecionados são extraídos aqueles a serem lidos                       
integralmente, desde que atendam aos critérios de inclusão e não contemplem os de                         
exclusão. Na Tabela 2 constam os números das bases de pesquisa que permitiram                         
identificação, não havendo retorno em DOAJ , IEEE Xplorer Digital Library  e Scielo . 

Foram identificados quarenta e sete trabalhos a partir dos termos de busca na                         
Tabela 1. Em três das seis bases pesquisadas foram selecionados quinze artigos por                         
contemplarem ao menos um dos quatro critérios de inclusão. Seis artigos selecionados                       
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desta RSL, seguem as QPs com as suas respostas, iniciando pelas mais específicas. 

QP1: Como agentes conversacionais são utilizados com AC em ambientes virtuais? 

[Uthus and Aha 2013] apontaram que as mensagens de bate-papo possuem                     
características que diferem de outras formas de comunicação de texto, como o uso                         
frequente de abreviações, acrônimos, palavras cortadas, exclusão de pronomes do                   
sujeito da frase, emoticons, abreviação de nome de usuário, remoção de vogais para                         
reduzir o número de pressionamentos de tecla e o uso criativo de letras maiúsculas e                             
minúsculas, ortografia e pontuação para expressar voz, gesto e tom. Observam que a                         
gramática do bate-papo é comparativamente informal e não estruturada, em comparação                     
com o texto tradicional, com os usuários envolvidos em um tom de conversa. 

Outra peculiaridade é o bate-papo com múltiplos participantes, que é constituído                     
de segmentos de conversa emaranhados, dificultando a análise das mensagens, se                     
comparado com outros meios semelhantes como microblogs, SMS e mensagens                   
instantâneas. Dessa maneira, [Uthus and Aha 2013] afirmaram que há novos desafios                       
que dificultam a aplicação das técnicas tradicionais de análise das formas típicas da                         
comunicação escrita ao bate-papo com múltiplos participantes, descrevendo então                 
técnicas de IA aplicadas em pesquisas para a AC de chat. 

Os autores debatem a importância das pesquisas para AC de chat, dentre as quais                           
aquelas voltadas para a EaD, destacando que os estudantes mantêm mais o foco no que                             
está sendo discutido, o que exige esforço dos professores para diminuir o tempo                         
destinado à explicação a fim de privilegiar a interação no AVA. Considerando que as                           
técnicas tradicionais são insuficientes para a análise de bate-papo com múltiplos                     
participantes, [Uthus and Aha 2013] citaram investigações em IA que criaram                     
inovações técnicas como: o processamento de recursos da sala de bate-papo a fim de                           
aproveitar informações adicionais sobre estas, sendo usado para encontrar                 
relacionamento entre as mensagens e assim determinar as trocas de turno e detectar o                           
assunto em debate; o desembaraço de segmento, cuja abordagem mais comum ocorre                       
pela aplicação de métodos de agrupamento, ou clustering methods , mas há abordagem                       
baseada em grafos que vinculam mensagens de sucessores e predecessores com arestas                       
indicadoras da força do relacionamento; e a identificação do atributo da mensagem por                         
meio de técnicas de marcação de palavras e mensagens, podendo marcar o ato de                           
diálogo, ou dialogue act tagging , para determinar o tipo de ação em uma frase, por                             
exemplo, saudação, mensagem de sistema ou questionamento. 

O desenvolvimento e avaliação de chatbot no contexto da EaD em Psicologia,                       
com abordagem para a intervenção inteligente e o design pedagógico a fim de aprimorar                           
a interação entre estudantes e agentes conversacionais, foram relatados por [Procter et                       
al. 2018] a partir de pesquisa experimental. O Freudbot foi projetado para responder                         
questões pessoais e teóricas em primeira pessoa, simulando a conversa com Sigmund                       
Freud de acordo com regras básicas de conversação, como cumprimentar, tomar a                       
palavra e reparar mal-entendidos. A partir da análise de logs de conversas anteriores, foi                           
criada a metodologia para detectar comportamentos de interação dos estudantes,                   
classificados em: tryer, caracterizado por aqueles que elaboram frases mais longas com                       
alto valor de abstração; keyworder , característica daqueles que fornecem frases mais                     
curtas com baixo valor de abstração, em que não há repetição de palavras; e morer ,                             
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caracterizando estudantes que repetem expressões do tipo backchannel , as quais são                     
sinais de incentivo ao diálogo como ‘ok’ e ‘entendo’. Um estudante pode exibir mais de                             
um desses comportamentos, o que talvez indique o baixo desempenho do chatbot ao                         
forçar o aprendiz a buscar outra estratégia que retorne as informações desejadas. 

Com base na primeira fase, [Procter et al. 2018] então relataram as definições e                           
implementações das estratégias de intervenção do chatbot com o objetivo de manter,                       
aumentar ou restabelecer o envolvimento de estudantes na conversação, dentre elas a                       
identificação: de atitudes de diálogo como backchannels, diante das quais o chatbot                       
deve continuar a narrativa atual; de sentenças mais longas, para as quais o chatbot                           
talvez precise indicar que não foi possível compreender as questões ou comentários e,                         
neste caso, fazer perguntas que busquem clarear o interesse do estudante; e de tentativas                           
repetidas de sentenças sem resposta, revelando possível problema para o estudante obter                       
um conteúdo, sendo necessário que o chatbot assuma o controle da conversa para                         
sugerir tópicos relevantes. Em tempo real, um algoritmo detecta comportamentos                   
conversacionais e outro, ao perceber as detecções, direciona o chatbot a fazer as                         
intervenções adequadas, sempre buscando fornecer ao estudante outras maneiras de                   
interação. As intervenções foram consideradas bem-sucedidas quando incentivaram o                 
engajamento do estudante e o recompensam com informações sobre o domínio. 

Agentes conversacionais são utilizados com AC em ambientes virtuais para                   
reconhecerem o contexto da conversação e assim poderem intervir adequadamente. Para                     
tanto, os seguintes aspectos fundamentais da AC são adotados: identificar uma conversa                       
a partir do reconhecimento da troca de turnos entre determinados participantes;                     
reconhecer o segmento de conversa a partir de metadados como o emissor e o momento                             
do envio, se esta estiver embaraçada; e caracterizar a conversa a partir do seu conteúdo,                             
que pode incluir saudação, backchannel , questionamento, mensagem de sistema e                   
alguma reação do participante à interação com o próprio chatbot. 
QP2: Quais as evidências existentes de que um agente conversacional pode                     
promover a aprendizagem colaborativa em ambientes virtuais? 

A adoção de chatbots em AVAs, com ênfase nas tecnologias usadas para a                         
implementação destes e nas estratégias pedagógicas para a aprendizagem colaborativa, é                     
analisada por [Tarouco et al. 2018]. Com base na teoria interacionista de Vygotsky, na                           
qual a Zona de Desenvolvimento Proximal (ZDP) é a medida comprobatória de que a                           
aprendizagem é um processo social onde os estudantes influenciam mutuamente o                     
amadurecimento cognitivo, afirmaram que as interações são relevantes para a                   
construção de conhecimento, principalmente as que viabilizam diálogo, cooperação,                 
troca de informações e debate de ideias. De forma mais ampla, os autores indicaram que                             
entidades virtuais, como avatar e chatbot, concebidas para fins pedagógicos são capazes                       
de: fornecer informações acerca de conceitos estudados; apontar para fontes externas de                       
informação; apoiar a solução de divergências; instigar a reflexão mútua; e fornecer                       
apoio emocional, simulando o desempenho de colegas a fim de estimular o potencial do                           
estudante, em acordo com a ZDP. Porém, destacaram que limitações técnicas para o                         
processamento da linguagem natural dificultam o desempenho de chatbots, indicando                   
para mitigar esse problema a automatização da expansão de bases de conhecimento, por                         
meio do tratamento de corpus linguístico para identificar conceitos-chave, e a                     
integração com bases de pesquisa virtuais e bancos de dados externos. 
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A adoção de múltiplos chatbots , cada um exercendo função específica no                     
processo pedagógico, foi o foco da pesquisa experimental de [Hayashi 2019], que os                         
denomina Pedagogical Conversational Agents (PCAs). O autor considera os seguintes                   
fatores de aprendizagem colaborativa relevantes para a atuação dos PCAs: eficácia do                       
feedback imediato, apropriado em tarefas de aprendizagem verbal, e do feedback                     
atrasado, vantajoso no aprendizado de conceitos pois permite mais tempo para a                       
metacognição dos estudantes; não causar interrupções durante interações entre                 
estudantes nas atividades de aprendizagem; e que os chatbots podem beneficiar mais as                         
interações entre estudantes do que o desempenho de aprendizagem deles. 

O estudo investigou o uso dos PCAs: consultor de comunicação para fornecer                       
conselhos técnicos como “Por que você não faz algumas perguntas?” ou “Por que não                           
fornece alguns backchannels enquanto seu parceiro explica?”; e consultor de                   
explicação que gera respostas sobre como pensar no tópico em questão [Hayashi 2019                         
p. 249]. A partir de algumas palavras-chave, cada PCA é acionado, sendo classificadas                         
em frases importantes, para o consultor de explicação responder e em problemas, que o                           
consultor de comunicação responde. Os resultados obtidos permitiram concluir que: os                     
estudantes frequentemente fornecem explicações a partir das intervenções dos PCAs;                   
eles puderam aprofundar mais os seus conhecimentos; o uso de PCAs é relevante em                           
projetos de CSCL, sendo essencial aos estudantes que não estão acostumados com esses                         
ambientes e aos que estão iniciando na área de conhecimento em estudo, pois facilitam                           
na produção de linguagem quanto ao emprego do vocabulário técnico. 

Um chatbot , além de fornecer informações técnicas e conteúdos educacionais,                   
pode promover a aprendizagem colaborativa em ambientes virtuais por meio de                     
intervenções que contribuam para a construção de conhecimento dos estudantes, seja                     
simulando um colega, seja incentivando o engajamento colaborativo dos colegas. 

QP3: Como um agente conversacional pode atuar como sistema de recomendação,                     
mantendo a autonomia em contexto da EaD? 

[Pons Lelardeux et al. 2017] apresentaram, a partir de pesquisa experimental, um                     
sistema de comunicação usado em jogo digital como uma solução apropriada ao ensino                         
do gerenciamento de riscos, tendo como enfoque situações onde estudantes lidam com                       
fatores humanos, precisando aprender a tomar decisões e a tratar erros conjuntamente.                       
O ambiente virtual colaborativo foi desenvolvido para oferecer mecanismos de                   
comunicação e de tomada de decisão a fim de permitir que uma equipe possa construir a                               
representação comum de situações críticas. O sistema de comunicação foi usado para                       
facilitar o jogo, monitorando a conversa para manter os colegas e o professor                         
informados sobre o andamento de suas realizações. 

Os autores indicaram que o sistema de comunicação foi bem avaliado por ter                         
permitido a exposição de comportamentos reais em situações críticas, como debate,                     
conflito e irritação, pois foram implementados recursos que viabilizaram a discussão                     
argumentada de todas as questões levantadas, independente se houve convergência ou                     
divergência entre os participantes. “O papel do sistema de comunicação não é fornecer                         
uma maneira utópica automatizada de resolver esses pontos de desacordo, mas                     
explicitá-los para que os estudantes, em equipe, os identifiquem e aprendam a impedir                         
seu surgimento” [Pons Lelardeux et al. 2017 p. 512] . 
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O chatbot desenvolvido a partir da arquitetura conceitual proposta por [Liu et al.                         
2019] foi adotado em contexto de aprendizagem móvel a fim de recuperar informações                         
em um domínio específico, pois perceberam nas referências estudadas lacunas na                     
adoção de chatbots educativos em dispositivos móveis e na análise de influência da                         
usabilidade destes na aprendizagem de estudantes. Dentre os aspectos revelados como                     
importantes para a eficácia dos chatbots, destacaram: uma base de conhecimento vasta                       
acerca do domínio; a experiência positiva por parte dos usuários; e a melhor usabilidade                           
dessa TE, adequada à aprendizagem móvel. Finalmente, os autores destacaram que a TE                         
forneceu informações aos estudantes de forma individualizada, apontando para a                   
relevância de se introduzir um gerenciamento de diálogo que considere comportamentos                     
de conversação no desenvolvimento de chatbots, implementando assim a AC a fim de                         
apoiar outras estratégias educacionais como a aprendizagem colaborativa. 

[Schouten et al. 2017] elicitaram requisitos para definição de um AVA adequado                       
ao uso por cidadãos com baixo letramento a fim de apoiá-los na aprendizagem acerca da                             
participação social. É necessário para tanto que o AVA forneça suporte à aprendizagem                         
situada e contextualizada, considerando os seguintes aspectos: cognitivos, fornecendo                 
opções de visualização de conteúdo para facilitar o acesso; afetivos, permitindo                     
aprendizagem individualizada para evitar exposição a fatores como vergonha e medo de                       
julgamento social mediante a baixa autoeficácia; e sociais, promovendo a presença de                       
estudantes e a interação entre eles para facilitar a discussão em grupo, o trabalho em                             
equipe e a formação de conexões sociais significativas. Os autores destacaram que o                         
software de suporte à aprendizagem não é necessariamente menos eficaz a estudantes                       
com baixo letramento do que para estudantes mais letrados, e que os estudantes têm                           
menos probabilidade de evadirem do curso quando se sentem satisfeitos com o AVA. 

Um agente conversacional pode atuar como sistema de recomendação, mantendo                   
a autonomia de estudantes em contexto da EaD, quando é implementado como um                         
recurso que viabiliza a discussão entre eles, proporcionando conhecimento sobre o                     
domínio, apoiando a experiência afetiva e social, além de contribuir para a usabilidade                         
adequada do AVA, inclusive em dispositivos móveis. 

QP principal: A adoção de agente conversacional com análise conversacional pode                     
realizar a recomendação da aprendizagem colaborativa na EaD? 

A aplicação da IAED foi foco de [Zawacki-Richter et al. 2019] , que constataram ser um                             
campo emergente em TE porque carece de apropriação por parte de educadores para                         
que seja amplamente proveitosa ao processo pedagógico, havendo necessidade de mais                     
pesquisas por parte de professores e designers de aprendizagem quanto à adoção da IA                           
no ensino-aprendizagem. Os autores indicaram ainda que, apesar dos avanços                   
relacionados ao poder computacional e à vasta disponibilidade de dados dos estudantes,                       
há pouco avanço das teorias de aprendizagem relacionadas à aplicação da IAED. 

[Zawacki-Richter et al. 2019] apontaram o alto potencial que as soluções de IA                         
têm para apoiar estudantes, professores e gestores no ciclo de vida estudantil, mas                         
observaram que é preciso saber como explorar a IAED, tendo em perspectiva os                         
cuidados técnicos e éticos adequados à complexidade da Educação. Os autores                     
destacaram em suas conclusões os desafios e as oportunidades da IAED apontados pela                         
UNESCO quanto às dimensões pedagógica, social e ética, buscando garantir inclusão e                       
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equidade nesta área por meio de ações como: a formação de professores para a                           
Educação com IA; o desenvolvimento de bons sistemas de informação que propiciem                       
inclusão; e a garantia de ética e transparência quanto aos dados acadêmicos. 

Uma plataforma para aprendizagem colaborativa foi analisada, em pesquisa                 
experimental, por [Tawfik et al. 2020] , que foi desenvolvida a fim de apoiar: o design                             
de atividades criadas por especialistas a partir da aprendizagem baseada em projetos; a                         
facilitação cognitiva, ou cognitive scaffolding, por parte de professores para resolução                     
de problemas; e a interação entre estudantes. Esse AVA adota a estratégia de fornecer                           
feedback predefinido durante o bate-papo, em que o chatbot, por meio de análise                         
semântica latente, intervém para incentivar o engajamento estudantil na conversa e                     
manter o foco em um aspecto da tarefa. Os professores puderam editar todos os                           
feedbacks para que os comentários do chatbot fossem adequados a cada situação. Os                         
autores consideraram essa abordagem mais flexível e dinâmica, apresentando                 
considerações sobre como os estudantes interagem com o professor e o próprio chatbot. 

A adoção de um chatbot com análise conversacional a fim de realizar a                         
recomendação da aprendizagem colaborativa na EaD inicia pela AC a fim de identificar                         
a possibilidade de colaboração, o que inclui, além dos aspectos fundamentais indicados                       
na resposta da QP1, o reconhecimento de relacionamento prévio entre estudantes e a                         
existência de debate entre eles, por meio da troca de turnos que evidencie conversa em                             
torno de questionamentos. A partir disso o chatbot pode intervir adequadamente em prol                         
da aprendizagem colaborativa, conforme apontado na resposta da QP2, atuando como                     
sistema de recomendação de acordo com as conclusões da QP3. Na QP principal foi                           
ainda revelada a necessidade de equipe multidisciplinar, considerando a interação da                     
engenharia de software, pedagogia e as demais áreas de conhecimento envolvidas. 

4. Considerações Conclusivas 

Esta RSL traz trabalhos recentes, seis experimentais e três teóricos. Os estudos em que                           
os chatbots fazem intervenção contextualizada atuam, por limitação do processamento                   
de linguagem natural, em conjunto com a AC, apesar de apresentarem variação deste                         
termo e métodos ainda não finalizados. A AC é usada para estudar como a compreensão                             
é construída em ambientes virtuais e torna viável gerar recomendações em prol da                         
aprendizagem colaborativa. Alguns trabalhos apontaram para o uso de tecnologias                   
prontas, mas todos desenvolveram os próprios chatbots para contextos específicos. 

Há lacunas que direcionam estudos para: a especificação de arquiteturas abertas                     
de IAED; a integração de IA ao AVA com base em sistemas de recomendação, em                             
consonância com [Aggarwal 2016] ao afirmar que nos sistemas voltados para o                       
conhecimento as recomendações são sugeridas a partir de requisitos do aprendiz, e não                         
no seu histórico de interação; a definição de metodologia para implementar a camada de                           
AC entre AVA e chatbot ; a experimentação de abordagens pedagógicas, éticas e sociais                         
na adoção de chatbots em EaD; e a formação de educadores para a aplicação da IAED a                                 
fim de impactar positivamente o ensino-aprendizagem. 
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O próximo artigo descreve a posição de pesquisa que culminou com a estratégia para

calcular os níveis de colaboração.
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O seguinte artigo descreve os resultados da aplicação de ML que permitiram validar e

refinar a estratégia de recomendação preestabelecida.
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Abstract. The Conversational Analysis (CA) allows the identification of the
collaboration level among students in discussion forums of Virtual Learning
Environments (VLEs), resulting in indices that make it possible to assess
collaboration and, based on this assessment, perform the recommendations to
promote collaborative learning continuously. Having gathered a dataset of
these indices, it is possible to use Machine Learning (ML) to cluster students
and then specialize the recommendations considering their similarities. In this
paper, the application of unsupervised ML in obtained indices from the CA is
proposed in order to refine and validate a recommendation strategy which
promotes the collaboration in discussion forums of VLEs.

Resumo. A Análise Conversacional (AC) permite identificar o nível de
colaboração entre estudantes em fóruns de discussão de Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVAs), resultando em índices para avaliar a colaboração e a
partir desses realizar recomendações visando promover continuamente a
aprendizagem colaborativa. Tendo um conjunto de dados com esses índices é
possível usar o aprendizado de máquina para agrupar os estudantes e assim
especializar as recomendações de acordo com as suas similaridades. Neste
artigo é proposta a aplicação de aprendizado de máquina não supervisionado
em índices resultantes da AC, a fim de refinar e validar uma estratégia de
recomendação que promova a colaboração em fóruns de discussão de AVAs.

1. Introdução

Fóruns de discussão permanecem sendo amplamente adotados em Ambientes Virtuais
de Aprendizagem (AVAs), tanto nos cursos presenciais quanto nos realizados a
distância. Incentivar os estudantes a participarem das discussões com a perspectiva da
aprendizagem colaborativa é uma questão desafiadora. Neste sentido, é relevante enviar
recomendações que efetivamente ajudem estudantes e professores a promoverem a
colaboração em fóruns, principalmente no contexto da Educação a Distância (EaD).

A Análise Conversacional (AC) oferece uma maneira de analisar o entendimento
produzido por meio das interações, focando nos métodos pelos quais os participantes
constroem significado colaborativamente, com a finalidade de relatar como o



entendimento foi alcançado em uma conversa [Koschmann 2013]. A abordagem
metodológica de AC pode avaliar não apenas o conteúdo, mas ainda a estrutura, os
papéis desempenhados pelos participantes e as relações estabelecidas nas suas conversas
[Abraham et al. 2016], permitindo assim obter índices para avaliar a colaboração em
fóruns de discussão.

A partir do conjunto de índices obtido na etapa de AC pode-se aplicar métodos
de aprendizado de máquina, ou Machine Learning (ML), para agrupar estudantes de
acordo com perfis de colaboração. Considerando que as recomendações voltadas para o
conhecimento têm como fundamento os requisitos especificados, neste caso os de
colaboração, e não o histórico de interação [Aggarwal 2016], é possível avaliar e refinar
a estratégia de recomendação a fim de melhorar os diversos índices e então transmitir
aquelas mais apropriadas para cada agrupamento de estudantes, dependendo do perfil
revelado.

Com o objetivo de abordar a aplicação de ML a partir de resultados da AC a fim
de promover a colaboração entre estudantes em fóruns de discussão de AVAs, este artigo
está organizado da seguinte forma: a Fundamentação Teórica com a abordagem dos
temas introduzidos; a descrição de como realizar o Agrupamento de Estudantes para
Avaliar e Refinar Recomendações, após obter índices resultantes da AC em fóruns; os
Resultados Alcançados a partir dos agrupamentos de estudantes realizados; e as
Considerações Finais com reflexões tecnológicas e educacionais para promover a
aprendizagem colaborativa, incluindo possibilidades de trabalhos futuros; além das
Referências.

2. Fundamentação Teórica

São abordadas nesta Seção as referências relacionadas à abordagem de recomendações a
fim de promover a colaboração em fóruns de discussão, AC para identificar a
colaboração em fóruns de discussão de AVAs e a aplicação de ML para realizar
agrupamentos de estudantes no contexto das recomendações educacionais.

2.1. Promovendo a Aprendizagem Colaborativa em Fóruns de Discussão

Realizar recomendações em AVAs pode contribuir para a aceleração do processo de
aprendizagem, facilitar o acesso a conteúdos educativos e enriquecer esses ambientes
[Liu et al. 2019]. Na perspectiva de efetuar isso em fóruns de discussão, é necessário
iniciar-se pela AC destes, combinando a análise de interação com a detecção de tópicos
abordados nos fóruns a fim de informar sobre a atuação de estudantes na perspectiva de
identificar um conjunto de dimensões sociais e cognitivas, marcado pela interação com
as pessoas apropriadas sobre o conteúdo apropriado [Gašević et al. 2019].

Em seguida, é preciso planejar as recomendações, o que pode ser feito com base
na estrutura Academically Productive Talk (APT) [Michaels 2016], projetada para
estimular a discussão em contexto educacional com ênfase na valorização da interação
[Tegos et al. 2020], que propõe ferramentas a serem adotadas pelo professor a fim de
estimular a discussão em sala de aula na qual os alunos expõem seus raciocínios, ouvem
profunda e criticamente as contribuições dos outros e, assim, interagem de forma
colaborativa [Michaels and O’Connor 2015]. É importante notar que quando os
estudantes postam suas participações em fóruns e seus colegas recebem convites para



comentá-las, isso resulta em menos tópicos de discussão fragmentados, mas com maior
número de participações por tópico [Oliveira et al. 2011].

Efetuar a recomendação em prol da aprendizagem colaborativa em fóruns de
discussão, portanto, começa com a AC para identificar a colaboração entre os estudantes
nesses debates. A partir disso, pode-se planejar e transmitir recomendações apropriadas
a fim de promover o debate entre eles, sugerindo que postem questionamentos e
comentem mensagens de colegas acerca dos assuntos em debate nos fóruns
monitorados.

2.2. Análise Conversacional para Determinar a Colaboração em Fóruns

A AC busca sistematizar as características da conversação on-line, construída pelos
participantes desta por meio de ferramentas como fóruns de discussão, na qual
negociam um contexto comum [Recuero 2012], concentrando-se na natureza sequencial
do pensamento, que se perde na maioria das análises estatísticas, onde as postagens
individuais são codificadas e depois contabilizadas, sem levar em conta a ordem de
resposta sequencial [Stahl 2012]. A adoção da AC é relevante quando se precisa
considerar as características das conversas on-line, cuja gramática é comparativamente
informal e desestruturada em relação a outros textos [Uthus and Aha 2013].

A partir da análise dos logs de conversa, além dos conteúdos, é possível adotar
uma metodologia de AC para identificar e avaliar o comportamento de interação dos
estudantes [Procter et al. 2018]. Para avaliar a colaboração entre eles é necessário
utilizar técnicas de análise de interação que permitam uma visão desta em conformidade
com o fluxo sequencial das suas postagens. À medida que os estudantes resolvem
problemas juntos, eles necessariamente expressam seus pensamentos uns aos outros e
esses dados ficam disponíveis para análise nos fóruns de discussão dos AVAs.

Ao analisar a dimensão cognitiva em discussões on-line, constatou-se que o
evento desencadeador é normalmente uma questão inicial que desperta o debate,
apresentando pontos de interrogação. Em seguida, a presença cognitiva geralmente se
aprofunda em mensagens mais longas, usando uma linguagem mais complexa.
Averiguou-se ainda a relevância da adoção de práticas criteriosas de pré-processamento
para que os resultados dessa análise possam ser usados com maior confiabilidade
[Farrow et al. 2019].

Com base em revisão sistemática de literatura publicada [Moraes Neto et al.
2020], sugere-se que para promover a aprendizagem colaborativa em fóruns de
discussão de AVAs é necessária a adoção cíclica dos seguintes estágios: (1) acesso de
leitura às postagens de um fórum, previamente apontado pelo professor para ser
monitorado; (2) AC desse fórum, cujo resultado gera índices para as postagens; (3)
identificação dos níveis de colaboração, calculados a partir dos índices resultantes da
AC; (4) modelagem de informações dos estudantes e suas postagens, definindo índices
para cada estudante; (5) planejamento da estratégia de recomendação, posteriormente a
avaliação e refinamento desta; e (6) transmissão de recomendações apropriadas a
estudantes e professores. Este artigo trata de evidenciar o quinto estágio a ser adotado,
conforme está destacado na Figura 1.

No contexto deste artigo, com base em publicação anterior [Moraes Neto and



Fernandes and et al. 2022], três índices são relevantes para estabelecer o nível de
colaboração dos estudantes em fóruns de discussão por meio da AC, cuja combinação
indica onde e em que grau ocorreu a colaboração. Para obtê-los é necessário
inicialmente realizar o pré-processamento, etapa da AC na qual são aplicadas técnicas
específicas do Processamento de Linguagem Natural (PLN). Primeiro, é importante
limpar os dados obtidos, como excluir tags HTML. Posteriormente, ocorrem técnicas
como: lematização, mapeando formas flexionadas de palavras para uma raiz comum;
stemização, retirando o final das palavras para encontrar sua forma base; e remoção de
stop words, excluindo das demais etapas da AC os termos mais comuns.

Figura 1. Estágios para promover a aprendizagem colaborativa em fóruns de discussão

Em seguida, outras etapas da AC ocorrem a fim de definir os índices a serem
calculados para cada postagem: o Processamento de Recursos trata do relacionamento
entre as mensagens, definindo o ISI; a Identificação do Atributo da Mensagem é onde se
caracteriza o tipo da mensagem, determinando o índice QC para definir as postagens
com perguntas; a inferência dos principais termos abordados no fórum ocorre na etapa
Detecção e Rastreamento de Tópicos, definindo o índice MTA. A média desses índices
determina o nível de colaboração dos estudantes, ou SCL. Visando facilitar a leitura,
estão apresentados na Tabela 1 esses e os demais índices utilizados neste trabalho, na
qual o uso de cores busca destacar a relação entre tais índices.

Tabela 1. Descrição resumida dos índices utilizados

Sigla Vocábulo Descrição

ISI Identification of
Students’ Interactions

Divisão do total de retornos de estudantes (WDC) pela
quantidade de respostas (OD) para cada mensagem:
WDC / OD, para OD maior que zero

QC Questioning
Characterization

QMark é a porcentagem relacionada aos pontos de
interrogação em uma postagem: QMark / 100

MTA Main Topic
Approached

Proporção do tópico com maior distribuição de palavras
no fórum para cada mensagem: θ(d) do maior ɸ



Sigla Vocábulo Descrição

SCL Student’s
Collaboration Level

Média dos índices anteriores, por postagem de
estudante: (ISI + QC + MTA) / 3

PSQ Percentage of
Student’s Questions

Porcentagem das mensagens com questionamento
pelo total de postagens a cada estudante

PSR Percentage of
Student’s Returns

Porcentagem dos retornos a postagens de colegas pelo
total de mensagens por estudante

MaxSCL Maximum SCL Valor do maior SCL atingido por cada estudante em
uma de suas postagens

PSM Percentage of
Student’s Messages

Porcentagem de mensagens de cada aluno em relação
ao total de postagens feitas pelos estudantes

SIL Student’s Inducement
Level

Média de PSM, PSQ e a média do ISI das mensagens
de cada estudante: (PSM + PSQ + ISI average) / 3

SPL Student’s
Participation Level

Média de PSM, PSR e a média do ISI: (PSM + PSR + ISI
average) / 3

Na Tabela 2 é apresentado um exemplo de resultados desses índices para cada
postagem de um fórum de discussão, na qual NA refere-se à postagem de professor, em
que não se aplica o cálculo do SCL.

Tabela 2. Resultados dos índices por postagem

Post ID QC ISI MTA SCL

16760 0,000 1,000 0,358 NA

16914 0,000 1,000 0,595 0,532

17450 0,039 0,000 0,775 0,272

A partir dos resultados da AC, conforme detalhado em publicação anterior
[Moraes Neto and Costa and et al. 2022], podem ser definidos índices para cada
estudante, como o exemplo que consta na Tabela 3, o qual postou seis mensagens, que
representam 11,32% do total de postagens dos estudantes, dentre as quais uma (16,67%)
continha questionamento e quatro (66,67%) foram retornos deste a mensagens de
colegas. Considerando-se os resultados de suas postagens, foram calculadas ainda as
médias de ISI (0,5), MTA (0,413) e SCL (0,307), além do SCL máximo que atingiu em
uma destas (0,599).

Tabela 3. Índices definidos para um estudante

User
ID

Total
messages PSM PSQ PSR ISI

average
MTA

average
SCL

average MaxSCL

241 6 11,32% 16,67% 66,67% 0,500 0,413 0,307 0,599

Esses índices e nível de colaboração possibilitam disponibilizar diversas
recomendações, cada uma voltada para a melhoria de um ou mais desses índices.
Sugere-se que, em sintonia com o planejamento do professor, a repetição desse processo
de AC seguido da transmissão de recomendações de forma cíclica, promove
continuamente a aprendizagem colaborativa em fóruns de discussão.

2.3. Aprendizado de Máquina Voltado para Recomendações Educacionais

No contexto da inteligência artificial na educação é comum a aplicação de métodos de



ML para reconhecer e classificar padrões e modelar perfis de estudantes para fazer
previsões [Zawacki-Richter et al. 2019]. No planejamento das recomendações a serem
realizadas a partir do uso de ML, indica-se que estas podem, dentre outras proposições,
incentivar os estudantes a pedirem ajuda aos colegas e comentarem as suas postagens,
sugerir colegas ou professores para ajudarem com as dúvidas postadas pelos alunos,
despertar interesse para a colaboração, encorajar comentários quando há novidades,
estimular interações na inexistência destas, e motivar o compartilhamento de opiniões e
ideias quanto aos assuntos do componente curricular em questão [Pereira et al. 2022]. É
relevante destacar que os estudantes devem ter autonomia para aceitar as recomendações
e se comunicarem com os colegas indicados [Ahmadian Yazdi et al. 2022].

A fim de especificar recomendações a partir da análise de interações pode-se
realizar a formação de agrupamentos passando-se pelas etapas de: aplicação do
K-Means; avaliação da tendência de agrupamento; identificação da quantidade de
clusters apropriada para o contexto; e validação dos agrupamentos [Pereira 2021].
Pode-se ainda, de maneira similar, aplicar esse algoritmo em um conjunto dos dados de
interação dos estudantes, disponíveis em um AVA, para recomendar a formação de
grupos desses alunos em prol da colaboração, alcançando-se melhoria no rendimento
estudantil das turmas para as quais as recomendações foram disponibilizadas
[Monteverde et al. 2017]. A partir dos dados de interação em fóruns de discussão, usa-se
também ML para definir ocorrências de colaboração de cada estudante, classificadas em
três níveis ‒ baixo, médio ou alto, a fim de realizar recomendações que motivem a
aprendizagem colaborativa [Anaya et al. 2016].

As recomendações em contexto educacional podem ser classificadas como gerais
e personalizadas, sendo as gerais aquelas que são transmitidas para professores e
estudantes sem considerar suas especificidades, mas indicando conteúdos e atividades
que devem ser destacados. Por outro lado, as recomendações personalizadas levam em
consideração as características de cada aluno, aos quais são enviadas sugestões com
informações pessoais como, por exemplo, as quantidades de mensagens que postou e
quais os tipos (perguntas, retornos), no caso de enfatizar a colaboração.

Quando se aplica ML para agrupar estudantes de acordo com suas similaridades
(preferências, notas), pode-se especializar algumas recomendações, tanto gerais quanto
personalizadas, a fim de oferecê-las em conformidade com os perfis de agrupamento
identificados [Vera and González 2022].

3. Agrupamento de Estudantes para Avaliar e Refinar Recomendações

Nesta Seção é apresentado um procedimento de aplicação do ML em índices resultantes
da AC, como aqueles descritos na Tabela 3. Na sequência, define-se como foi feito o
refinamento das recomendações a fim de especializá-las de acordo com cada
agrupamento obtido do ML.

3.1. Determinando Agrupamentos a Partir dos Índices de Colaboração

Considerando-se os apontamentos apresentados na Seção 2.3, foram aplicados
algoritmos K-Means para gerar dois e três agrupamentos a partir dos índices e SCL. Os
resultados iniciais do KMeans da biblioteca Python sklearn.cluster foram inicialmente
inconsistentes, principalmente pela disparidade de valores das porcentagens de



questionamentos e retornos (PSQ e PSR). Isso ocorre quando a configuração do fórum
permite que os estudantes criem seus próprios tópicos de discussão, não sendo
compulsório postar retorno aos demais participantes, o que resulta em diversos valores
iguais a zero. Por outro lado, quando não se pode criar esses tópicos, frequentemente
ocorrem valores de PSR bem superiores aos demais índices para os estudantes que
postam retornos aos colegas.

A aplicação do K-Means levou então à revisão dos índices, a partir da qual foram
testados vários outros, culminando com a formação de dois, levando-se em consideração
a porcentagem das mensagens do estudante em relação ao total de postagens dos
colegas no fórum (PSM), constituídos da seguinte maneira:

● Nível de provocação do estudante, ou SIL, passando a considerar não apenas os
questionamentos postados pelo estudante (PSQ), mas também as suas postagens
(PSM) e a média dos retornos de colegas que estas provocaram (ISI average);

● Nível de participação do estudante, ou SPL, incluindo além dos retornos
postados pelo estudante (PSR), as suas postagens (PSM) e a média dos retornos
que estas obtiveram de colegas (ISI average).

Os índices PSQ e PSR foram portanto substituídos pelo SIL e SPL, de maneira
que os valores destes fossem superiores a zero, o que permitiu obter resultados com
melhor distribuição de estudantes a partir do K-Means. Para fins de comparação foram
calculadas ainda as médias dos índices por agrupamento e o desvio padrão para cada
índice. Ao comparar os resultados de dois e três agrupamentos a partir dos quatro
índices mencionados (SIL, SPL, médias do MTA e SCL), percebeu-se que a aplicação
do K-Means sem a média do SCL permitiu a interpretação de agrupamentos
conceitualmente claros, considerando que os demais índices (SIL, SPL e MTA average)
fazem parte, diretamente ou não, do seu cálculo, tornando frequentemente o SCL
average o índice preponderante na formação dos agrupamentos. Destaca-se que essa
preponderância de índice acontece para aquele com o maior desvio padrão.

Dessa forma, por meio de experimentação e interpretação qualitativa,
verificou-se que a aplicação do K-Means para formar três agrupamentos a partir dos
índices SIL, SPL e MTA average produziu os resultados considerados consistentes.

3.2. Refinando a Estratégia de Recomendação pelo Agrupamento de Estudantes

A participação dos estudantes no início de um fórum de discussão pode ser diminuta,
sendo necessário que ao menos cinco deles tenham feito postagens para que seja viável
gerar três agrupamentos. Ainda assim, houve caso em que apenas um ajuntamento foi
obtido, pois, no estágio inicial do fórum, podem ocorrer postagens muito semelhantes,
resultando em índices idênticos. Portanto, caso não haja participação de ao menos cinco
alunos, a análise do fórum não deve incluir a aplicação do K-Means. Além disso, essa
aplicação, quando ocorrer, deve retornar ao menos dois agrupamentos.

A distribuição dos estudantes em três agrupamentos revelou grupos com
desempenhos colaborativos menor, intermediário e maior, considerando-se as médias do
índice preponderante por ajuntamento (SIL, SPL ou MTA average). Comparando-se
essas médias, houve caso em que a diferença entre dois desses desempenhos foi
insignificante, sendo necessário então reconsiderar os estudantes de ambos os grupos



como constantes apenas naquele com desempenho inferior. Com base em diversas
comparações realizadas, considera-se que a diferença entre essas médias deve ser
superior a 10% para ratificar a distribuição obtida por meio de ML em dois
agrupamentos. Caso contrário, os alunos devem ser reunidos em apenas um.

A partir da obtenção de agrupamentos consistentes, a estratégia de
recomendação pode ser avaliada e refinada, caso tenha ocorrido a transmissão de
recomendações em análise anterior do fórum de discussão. Tal avaliação é iniciada pela
identificação do tipo de envio para cada estudante, considerando que:

● Há aqueles que não consentiram o envio, ou seja, as recomendações não foram
transmitidas para eles, sendo assim associados ao código de envio 0 (zero);

● Há os que consentiram o envio, mas não participaram do fórum até o momento
da análise, para os quais foram enviadas apenas as recomendações gerais,
recebendo assim o código de envio 1 (um);

● Os estudantes que consentiram o envio e participaram do fórum são associados
ao código 2 (dois), para os quais foram enviadas recomendações gerais e
personalizadas.

Calcula-se ainda as porcentagens dos tipos de envio de recomendação por
agrupamento de estudantes. Dessa forma, é possível avaliar a efetividade da estratégia
de recomendação realizada comparando o desempenho colaborativo de cada
agrupamento com essas proporções. A efetividade dessa estratégia é revelada quando os
maiores percentuais dos tipos de envio 1 e 2 ocorrem nos agrupamentos com
desempenhos colaborativos intermediário e maior, respectivamente.

A partir da avaliação da estratégia de recomendação é possível rever o
planejamento desta de maneira a especializar as recomendações para cada agrupamento
de acordo com o desempenho colaborativo. Em conformidade com a estrutura APT,
abordada na Seção 2.1, pode-se refinar as recomendações relativas ao índice
preponderante de modo que:

● Para o agrupamento com menor desempenho colaborativo sejam reelaboradas as
recomendações relativas a tal índice a fim de que passem a desafiar os estudantes
no sentido de participarem mais, sugerindo que exponham suas opiniões,
forneçam exemplos ou esclarecimentos;

● Ao ajuntamento com desempenho colaborativo intermediário as recomendações
sejam voltadas para aprofundar o debate, incentivando os estudantes a
acrescentarem evidências, referências, opiniões convergentes ou divergentes em
resposta às postagens dos colegas;

● Não sejam enviadas as recomendações relativas ao índice preponderante para o
agrupamento com maior desempenho colaborativo, caso sua média para esse
índice seja superior a 10% em relação à média do grupo com desempenho
intermediário. Caso não seja, devem ser disponibilizadas para esse ajuntamento
as mesmas recomendações enviadas ao anterior.

4. Resultados Alcançados

A partir da avaliação e refinamento das recomendações por meio da aplicação de ML
para o agrupamento consistente de estudantes, apresenta-se nesta Seção os principais



resultados obtidos.

4.1. Especialização das Recomendações

No âmbito da pesquisa que origina este artigo, cinco ciclos de experimentos foram
realizados, tanto em cursos ofertados presencialmente quanto a distância, com a
participação de estudantes adultos, havendo, para tanto, as devidas aprovações dos
Comitês de Ética em Pesquisa das diferentes instituições de ensino superior envolvidas.
Todos os experimentos foram relevantes ao amadurecimento dos estágios necessários
para promover a colaboração entre estudantes em fóruns de discussão. Nos dois últimos,
abrangendo oito turmas formadas para realizar dois componentes curriculares de cursos
superiores da EaD, houve participações mais amplas, permitindo obter agrupamentos
consistentes por meio do K-Means e consequentemente refinar e validar as
recomendações. Entretanto, em nenhuma experimentação foi avaliada a estratégia de
recomendação após a aplicação de ML.

Na Tabela 4 apresenta-se um resumo dos fóruns de discussão analisados,
identificados pelos seus códigos do AVA, sendo que quatro, destacados na cor laranja,
não foram monitorados por haver quantitativo insuficiente de estudantes que
consentiram o envio de recomendações. Entretanto, foi relevante analisar os fóruns
monitorados e aqueles que não foram a fim de comparar seus resultados. Nesse sentido,
destaca-se que houve expressivo aumento da quantidade de pessoas que postaram nos
fóruns monitorados, ou seja, nos quais houve envio de recomendações. Houve ainda um
aumento na proporção de mensagens por participante, principalmente nos dois fóruns
com maiores quantidades de estudantes que consentiram (9974 e 9246).

Tabela 4. Resumo dos fóruns de discussão analisados

ID do fórum 9908 9919 9930 9941 9952 9963 9974 9246 Totais

Total de estudantes 32 21 26 21 16 52 56 42 266

Estudantes que
consentiram 6 0 4 0 0 1 24 42 77

Percentual de estudantes
que consentiram 19% 0% 15% 0% 0% 2% 43% 100% 29%

Etapas para envio de
recomendações gerais 3 0 3 0 0 0 3 2 11

Quantidade de recomen.
personalizadas enviadas 5 0 2 0 0 0 28 20 55

Etapas para envio de
recomen. a professores 3 0 3 0 0 0 3 2 11

Mensagens postadas 22 13 31 12 13 11 30 78 210

Pessoas que postaram 22 11 22 12 13 11 26 18 135

Proporção de mensagens
por participante 1,00 1,18 1,41 1,00 1,00 1,00 1,15 4,33 1,56

Houve diversas aplicações de ML nesses fóruns, em extrações iniciais e finais
destes, a fim de estabelecer os índices e a forma de agrupamento mais consistente.
Dessa maneira, foi possível estabelecer os parâmetros destacados na Seção 3.1. O
gráfico constante na Figura 2 exemplifica a distribuição de estudantes em três





índice preponderante, a fim de destacar os agrupamentos e as sugestões de intervenção
relativas a tal índice.

4.2. Validação da Estratégia de Recomendação

De maneira geral, os comparativos das médias dos índices resultantes das análises feitas
no começo e ao final dos monitoramentos daqueles quatro fóruns de discussão,
constantes na Tabela 4, revelaram que há uma melhora significativa das médias do SIL,
SPL, MTA e SCL, destacando-se incrementos superiores a 33% e 119% dos dois
últimos índices respectivamente. Ao se comparar os resultados de dois fóruns de
discussão similares, tanto na finalidade quanto na quantidade de estudantes inscritos (56
e 52), sendo que um foi monitorado (9974) e outro não (9963), merecem destaques os
seguintes aumentos expressivos no resultado daquele em que houve monitoramento:

● O fórum monitorado contou com a participação de 15 pessoas a mais (11 no
9963 e 26 no 9974);

● Com relação à abordagem dos principais termos em discussão, as médias finais
do MTA foram 91,3% maiores no fórum monitorado (9974);

● As médias finais do SCL, ou seja, do nível de colaboração dos estudantes, foram
superiores 125,7% em relação ao fórum não monitorado (9963).

Os agrupamentos obtidos por meio de K-Means viabilizaram ainda a validação
da estratégia que definiu as recomendações transmitidas aos estudantes e professores,
considerando-se os fóruns de discussão nos quais houve consentimento para enviar
recomendações. Na Tabela 5 apresenta-se o comparativo de resultados das análises dos
dois fóruns monitorados com maiores quantidades de estudantes que consentiram o
envio de recomendações (9974 e 9246), incluindo-se o resultado daquele que não foi
monitorado (9963), destacado em laranja, a fim de estabelecer confrontação de dados.

Tabela 5. Comparativo de resultados dos principais fóruns analisados.

Fórum Descrição do resultado SIL
average

SPL
average

MTA
average

SCL
average

9963

Médias iniciais 0,167 0,167 0,100 0,033

Médias finais 0,030 0,030 0,104 0,035

Comparação das médias ↓82,0% ↓82,0% ↑4,0% ↑6,1%

9974

Médias iniciais 0,048 0,048 0,108 0,036

Médias finais 0,026 0,032 0,199 0,079

Comparação das médias ↓45,8% ↓33,3% ↑84,3% ↑119,4%
Envio de recomendação tipo 0 0,013 0,013 0,117 0,039

Envio de recomendação tipo 1 0,011 0,011 0,258 0,086

Envio de recomendação tipo 2 0,041 0,055 0,248 0,110

9246

Médias iniciais 0,111 0,139 0,107 0,091

Médias finais 0,177 0,326 0,186 0,208

Comparação das médias ↑59,5% ↑134,5% ↑73,8% ↑128,6%
Envio de recomendação tipo 0 0,000 0,000 0,000 0,000

Envio de recomendação tipo 1 0,087 0,305 0,120 0,105



Fórum Descrição do resultado SIL
average

SPL
average

MTA
average

SCL
average

Envio de recomendação tipo 2 0,197 0,331 0,200 0,230

Nos dois fóruns em que as recomendações foram enviadas para a maioria dos
estudantes (9246 e 9974) aqueles para os quais foram enviadas recomendações estão
nos agrupamentos com maiores desempenhos colaborativos, inclusive se forem
consideradas as médias desses índices pelos tipos de envio das recomendações.

Os comparativos entre os desempenhos colaborativos finais dos principais fóruns
de discussão monitorados (9246 e 9974) e aquele não monitorado (9963), apontam uma
diferença expressiva nas médias dos índices SIL, SPL, MTA e SCL, além da média da
quantidade de palavras por postagem de estudante. Por esses índices, o desempenho
colaborativo dos estudantes no fórum não monitorado foi consideravelmente inferior,
com destaque para as médias finais do MTA, de 0,104, 0,199 e 0,186 nos fóruns 9963,
9974 e 9246, respectivamente. Os comparativos entre as médias iniciais e finais
evidenciam expressivas diferenças das suas porcentagens nos fóruns monitorados em
relação àquele que não foi.

5. Considerações Finais

Mediante o que foi exposto e tendo em vista promover a aprendizagem colaborativa em
fóruns de discussão, a aplicação de aprendizado de máquina em índices resultantes da
análise conversacional permitiu inicialmente revisar e eventualmente ajustar os
resultados da AC realizada. Posteriormente, tendo obtido agrupamentos consistentes de
estudantes, foi possível refinar a estratégia de recomendação estabelecida,
especializando-a de acordo com o desempenho colaborativo revelado em cada
ajuntamento. Por fim, após realizar alguns ciclos de recomendação a alunos e
professores, pôde-se avaliar a efetividade das recomendações comparando-se, não
apenas os resultados gerais dos índices da AC, mas também aqueles alcançados por
agrupamento de estudantes.

Assim caracterizou-se um procedimento para refinar e validar a estratégia de
recomendação, como parte dos estágios cíclicos para promover a aprendizagem
colaborativa em fóruns de discussão. Acredita-se que a adoção desses ciclos pode, de
maneira direta, auxiliar efetivamente tanto os estudantes na participação ativa dos
debates em fóruns quanto os professores no engajamento dos alunos nessas discussões.
Em perspectiva ampla é possível vislumbrar que essa adoção contribua para reorientar
os planejamentos pedagógicos no sentido de tornar os fóruns em AVAs mais dinâmicos,
motivadores da produção de texto e interativos, em um contexto de ensino e
aprendizagem mais colaborativo.

Em trabalhos futuros é recomendado que haja experimento mais abrangente,
preferencialmente em contexto da EaD, com vistas a avaliar o refinamento e validação
da estratégia de recomendação propostos. É relevante ainda integrar o sistema de
recomendação educacional que implemente os estágios cíclicos descritos em um AVA, a
fim de promover a aprendizagem colaborativa.
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