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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 Andlise Conversacional (AC) permite identificar o nivel de
colaboragdo entre estudantes em foruns de discussdo de Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVAs), resultando em indices para avaliar a colaboragdo e a
partir desses realizar recomendacoes visando promover continuamente a
aprendizagem colaborativa. Tendo um conjunto de dados com esses indices é
possivel usar o aprendizado de mdquina para agrupar os estudantes e assim
especializar as recomendacoes de acordo com as suas similaridades. Neste
artigo é proposta a aplicacdo de aprendizado de mdquina ndo supervisionado
em indices resultantes da AC, a fim de refinar e validar uma estratégia de
recomendacgdo que promova a colaborag¢do em féruns de discussdo de AVAs.

1. Introducao

Féruns de discussdo permanecem sendo amplamente adotados em Ambientes Virtuais
de Aprendizagem (AVAs), tanto nos cursos presenciais quanto nos realizados a
distancia. Incentivar os estudantes a participarem das discussdes com a perspectiva da
aprendizagem colaborativa € uma questdo desafiadora. Neste sentido, é relevante enviar
recomendacdes que efetivamente ajudem estudantes e professores a promoverem a
colaboracdo em féruns, principalmente no contexto da Educacao a Distancia (EaD).

A Analise Conversacional (AC) oferece uma maneira de analisar o entendimento
produzido por meio das intera¢des, focando nos métodos pelos quais os participantes
constroem significado colaborativamente, com a finalidade de relatar como o
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entendimento foi alcancado em uma conversa [Koschmann 2013]. A abordagem
metodolégica de AC pode avaliar ndo apenas o conteido, mas ainda a estrutura, os
papéis desempenhados pelos participantes e as relacdes estabelecidas nas suas conversas
[Abraham et al. 2016], permitindo assim obter indices para avaliar a colabora¢do em
foruns de discussao.

A partir do conjunto de indices obtido na etapa de AC pode-se aplicar métodos
de aprendizado de mdquina, ou Machine Learning (ML), para agrupar estudantes de
acordo com perfis de colabora¢do. Considerando que as recomendagdes voltadas para o
conhecimento t€ém como fundamento os requisitos especificados, neste caso os de
colaboracdo, e ndo o histérico de interagdo [Aggarwal 2016], € possivel avaliar e refinar
a estratégia de recomendacdo a fim de melhorar os diversos indices e entdo transmitir
aquelas mais apropriadas para cada agrupamento de estudantes, dependendo do perfil
revelado.

Com o objetivo de abordar a aplicagdo de ML a partir de resultados da AC a fim
de promover a colaboracdo entre estudantes em féruns de discussdo de AVAs, este artigo
estd organizado da seguinte forma: a Fundamentagdo Tedrica com a abordagem dos
temas introduzidos; a descricdo de como realizar o Agrupamento de Estudantes para
Avaliar e Refinar Recomendagdes, apds obter indices resultantes da AC em féruns; os
Resultados Alcancados a partir dos agrupamentos de estudantes realizados; e as
Consideracdes Finais com reflexdes tecnoldgicas e educacionais para promover a
aprendizagem colaborativa, incluindo possibilidades de trabalhos futuros; além das
Referéncias.

2. Fundamentacao Tedrica

Sao abordadas nesta Secdo as referéncias relacionadas a abordagem de recomendagoes a
fim de promover a colaboracdo em féruns de discussao, AC para identificar a
colaboracdo em foruns de discussdo de AVAs e a aplicagdo de ML para realizar
agrupamentos de estudantes no contexto das recomendac¢des educacionais.

2.1. Promovendo a Aprendizagem Colaborativa em Foruns de Discussao

Realizar recomendacdes em AVAs pode contribuir para a aceleracdo do processo de
aprendizagem, facilitar o acesso a conteidos educativos e enriquecer esses ambientes
[Liu et al. 2019]. Na perspectiva de efetuar isso em féruns de discussdo, € necessario
iniciar-se pela AC destes, combinando a anélise de interagdo com a deteccao de topicos
abordados nos féruns a fim de informar sobre a atuagdo de estudantes na perspectiva de
identificar um conjunto de dimensdes sociais € cognitivas, marcado pela interacdo com
as pessoas apropriadas sobre o conteido apropriado [GaSevi¢ et al. 2019].

Em seguida, € preciso planejar as recomendagdes, o que pode ser feito com base
na estrutura Academically Productive Talk (APT) [Michaels 2016], projetada para
estimular a discuss@o em contexto educacional com énfase na valoriza¢do da interacao
[Tegos et al. 2020], que propde ferramentas a serem adotadas pelo professor a fim de
estimular a discussdo em sala de aula na qual os alunos expdem seus raciocinios, ouvem
profunda e criticamente as contribui¢cdes dos outros e, assim, interagem de forma
colaborativa [Michaels and O’Connor 2015]. E importante notar que quando os
estudantes postam suas participacdes em foruns e seus colegas recebem convites para
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comenté-las, isso resulta em menos tépicos de discussdo fragmentados, mas com maior
nimero de participac¢des por topico [Oliveira et al. 2011].

Efetuar a recomendagdo em prol da aprendizagem colaborativa em féruns de
discussdo, portanto, comega com a AC para identificar a colaboragdo entre os estudantes
nesses debates. A partir disso, pode-se planejar e transmitir recomendagdes apropriadas
a fim de promover o debate entre eles, sugerindo que postem questionamentos e
comentem mensagens de colegas acerca dos assuntos em debate nos féruns
monitorados.

2.2. Anadlise Conversacional para Determinar a Colaboracao em Féruns

A AC busca sistematizar as caracteristicas da conversa¢do on-line, construida pelos
participantes desta por meio de ferramentas como foéruns de discussdo, na qual
negociam um contexto comum [Recuero 2012], concentrando-se na natureza sequencial
do pensamento, que se perde na maioria das andlises estatisticas, onde as postagens
individuais sdo codificadas e depois contabilizadas, sem levar em conta a ordem de
resposta sequencial [Stahl 2012]. A adoc¢do da AC ¢ relevante quando se precisa
considerar as caracteristicas das conversas on-line, cuja gramatica € comparativamente
informal e desestruturada em relacdo a outros textos [Uthus and Aha 2013].

A partir da andlise dos logs de conversa, além dos contetidos, € possivel adotar
uma metodologia de AC para identificar e avaliar o comportamento de interacdo dos
estudantes [Procter et al. 2018]. Para avaliar a colaboracdo entre eles é necessario
utilizar técnicas de andlise de interagdo que permitam uma visao desta em conformidade
com o fluxo sequencial das suas postagens. A medida que os estudantes resolvem
problemas juntos, eles necessariamente expressam seus pensamentos uns aos outros e
esses dados ficam disponiveis para analise nos foruns de discussdo dos AVAs.

Ao analisar a dimensdo cognitiva em discussdes on-line, constatou-se que o
evento desencadeador é normalmente uma questdo inicial que desperta o debate,
apresentando pontos de interrogacdao. Em seguida, a presenca cognitiva geralmente se
aprofunda em mensagens mais longas, usando uma linguagem mais complexa.
Averiguou-se ainda a relevancia da adogdo de praticas criteriosas de pré-processamento
para que os resultados dessa andlise possam ser usados com maior confiabilidade
[Farrow et al. 2019].

Com base em revisdo sistemadtica de literatura publicada [Moraes Neto et al.
2020], sugere-se que para promover a aprendizagem colaborativa em féruns de
discussdo de AVAs € necessdria a adog¢do ciclica dos seguintes estagios: (1) acesso de
leitura as postagens de um férum, previamente apontado pelo professor para ser
monitorado; (2) AC desse férum, cujo resultado gera indices para as postagens; (3)
identificacdo dos niveis de colaboracao, calculados a partir dos indices resultantes da
AC; (4) modelagem de informagdes dos estudantes e suas postagens, definindo indices
para cada estudante; (5) planejamento da estratégia de recomendagdo, posteriormente a
avaliacdo e refinamento desta; e (6) transmissdo de recomendacOes apropriadas a
estudantes e professores. Este artigo trata de evidenciar o quinto estdgio a ser adotado,
conforme esta destacado na Figura 1.

No contexto deste artigo, com base em publica¢do anterior [Moraes Neto and
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Fernandes and et al. 2022], trés indices sdo relevantes para estabelecer o nivel de
colaboracdo dos estudantes em foruns de discussdo por meio da AC, cuja combinagdo
indica onde e em que grau ocorreu a colaboragdo. Para obté-los é necessario
inicialmente realizar o pré-processamento, etapa da AC na qual sdo aplicadas técnicas
especificas do Processamento de Linguagem Natural (PLN). Primeiro, é importante
limpar os dados obtidos, como excluir fags HTML. Posteriormente, ocorrem técnicas
como: lematizacdo, mapeando formas flexionadas de palavras para uma raiz comum;
stemizacdo, retirando o final das palavras para encontrar sua forma base; e remocao de

stop words, excluindo das demais etapas da AC os termos mais comuns.

1. Acesso as postagens em foérum de

/’ ‘ discussao monitorado

Recomendagdes gerais e personalizadas Texto e metadados das mensagens
6. Transmissao de recomendacbes a 2. Analise conversacional do férum de
estudantes e professores discussao
Agrupamentos de estudantes indices das postagens dos estudantes

[ 5. Planejamento, avaliagdo e refinamento }

da estratégla de recomendacao [ 3. ldentificag@o dos niveis de colaboragao J

indices definidos para cada estudante Niveis de colaboragao de estudantes e férum

4. Modelagem de informagées dos
estudantes e suas postagens

Figura 1. Estagios para promover a aprendizagem colaborativa em féruns de discussao

Em seguida, outras etapas da AC ocorrem a fim de definir os indices a serem
calculados para cada postagem: o Processamento de Recursos trata do relacionamento
entre as mensagens, definindo o ISI; a Identificacdo do Atributo da Mensagem € onde se
caracteriza o tipo da mensagem, determinando o indice QC para definir as postagens
com perguntas; a inferéncia dos principais termos abordados no férum ocorre na etapa
Deteccao e Rastreamento de Topicos, definindo o indice MTA. A média desses indices
determina o nivel de colaboracdo dos estudantes, ou SCL. Visando facilitar a leitura,
estdo apresentados na Tabela 1 esses e os demais indices utilizados neste trabalho, na
qual o uso de cores busca destacar a relacdo entre tais indices.

Tabela 1. Descricao resumida dos indices utilizados

Sigla Vocabulo Descricao

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

IS| Identification of
Students’ Interactions

Qc Questioning QMark é a porcentagem relacionada aos pontos de
Characterization interrogacdo em uma postagem: QMark / 100

MTA Main Topic Proporgéo do tépico com maior distribuicdo de palavras
Approached no férum para cada mensagem: 8 do maior ¢
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Sigla Vocéabulo Descricao

SCL Student’s Média dos indices anteriores, por postagem de
Collaboration Level estudante: (ISI + QC + MTA)/ 3

PSQ Percentage of Porcentagem das mensagens com questionamento
Student’s Questions | pelo total de postagens a cada estudante

PSR Percentage of Porcentagem dos retornos a postagens de colegas pelo
Student’s Returns total de mensagens por estudante

Valor do maior SCL atingido por cada estudante em

MaxSCL | Maximum SCL uma de suas postagens

PSM Percentage of Porcentagem de mensagens de cada aluno em relacao
Student’s Messages |ao total de postagens feitas pelos estudantes

SIL Student’s Inducement [ Média de PSM, PSQ e a média do ISI das mensagens

Level de cada estudante: (PSM + PSQ + ISI average) / 3
SPL Student’s Média de PSM, PSR e a média do ISI: (PSM + PSR + ISI
Participation Level average) / 3

Na Tabela 2 € apresentado um exemplo de resultados desses indices para cada
postagem de um férum de discussdo, na qual NA refere-se a postagem de professor, em
que nao se aplica o cdlculo do SCL.

Tabela 2. Resultados dos indices 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 publicacdo anterior
[Moraes Neto and Costa and et al. 2022], podem ser definidos indices 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 méximo que atingiu em
uma destas (0,599).

Tabela 3. indices definidos para um estudante

User Total IS MTA SCL
ID ] messages PSM PSQ PSR average | average | average MaxSCL
241 6 11,32% | 16,67% | 66,67% | 0,500 0,413 0,307 0,599

Esses indices e nivel de colaboragdo possibilitam disponibilizar diversas
recomendacdes, cada uma voltada para a melhoria de um ou mais desses indices.
Sugere-se que, em sintonia com o planejamento do professor, a repeticao desse processo
de AC seguido da transmissdo de recomendacdes de forma ciclica, promove
continuamente a aprendizagem colaborativa em féruns de discussao.

2.3. Aprendizado de Maquina Voltado para Recomendacoes Educacionais

No contexto da inteligéncia artificial na educagdo é comum a aplicagdo de métodos de
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ML para reconhecer e classificar padroes e modelar perfis de estudantes para fazer
previsdes [Zawacki-Richter et al. 2019]. No planejamento das recomendacdes a serem
realizadas a partir do uso de ML, indica-se que estas podem, dentre outras proposi¢des,
incentivar os estudantes a pedirem ajuda aos colegas e comentarem as suas postagens,
sugerir colegas ou professores para ajudarem com as dividas postadas pelos alunos,
despertar interesse para a colaboragdo, encorajar comentdrios quando hd novidades,
estimular interagdes na inexisténcia destas, e motivar o compartilhamento de opinides e
ideias quanto aos assuntos do componente curricular em questio [Pereira et al. 2022]. E
relevante destacar que os estudantes devem ter autonomia para aceitar as recomendacoes
e se comunicarem com os colegas indicados [Ahmadian Yazdi et al. 2022].

A fim de especificar recomendacdes a partir da andlise de interagdes pode-se
realizar a formacdo de agrupamentos passando-se pelas etapas de: aplicacdo do
K-Means; avaliacdo da tendéncia de agrupamento; identificacdo da quantidade de
clusters apropriada para o contexto; e validacdo dos agrupamentos [Pereira 2021].
Pode-se ainda, de maneira similar, aplicar esse algoritmo em um conjunto dos dados de
interagdo dos estudantes, disponiveis em um AVA, para recomendar a formacdo de
grupos desses alunos em prol da colaboracdo, alcangando-se melhoria no rendimento
estudantil das turmas para as quais as recomendacdes foram disponibilizadas
[Monteverde et al. 2017]. A partir dos dados de interagdo em féruns de discussdo, usa-se
também ML para definir ocorréncias de colaboragao de cada estudante, classificadas em
trés niveis — baixo, médio ou alto, a fim de realizar recomendacdes que motivem a
aprendizagem colaborativa [Anaya et al. 2016].

As recomendacdes em contexto educacional podem ser classificadas como gerais
e personalizadas, sendo as gerais aquelas que sdo transmitidas para professores e
estudantes sem considerar suas especificidades, mas indicando conteidos e atividades
que devem ser destacados. Por outro lado, as recomendagdes personalizadas levam em
consideracdo as caracteristicas de cada aluno, aos quais sdo enviadas sugestdes com
informacdes pessoais como, por exemplo, as quantidades de mensagens que postou e
quais os tipos (perguntas, retornos), no caso de enfatizar a colaboracao.

Quando se aplica ML para agrupar estudantes de acordo com suas similaridades
(preferéncias, notas), pode-se especializar algumas recomendacdes, tanto gerais quanto
personalizadas, a fim de oferecé-las em conformidade com os perfis de agrupamento
identificados [Vera and Gonzalez 2022].

3. Agrupamento de Estudantes para Avaliar e Refinar Recomendacoes

Nesta Secdo € apresentado um procedimento de aplicacdo do ML em indices resultantes
da AC, como aqueles descritos na Tabela 3. Na sequéncia, define-se como foi feito o
refinamento das recomendacdes a fim de especializd-las de acordo com cada
agrupamento obtido do ML.

3.1. Determinando Agrupamentos a Partir dos Indices de Colaboraciio

Considerando-se os apontamentos apresentados na Segdo 2.3, foram aplicados
algoritmos K-Means para gerar dois e trés agrupamentos a partir dos indices e SCL. Os
resultados iniciais do KMeans da biblioteca Python sklearn.cluster foram inicialmente
inconsistentes, principalmente pela disparidade de valores das porcentagens de
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questionamentos e retornos (PSQ e PSR). Isso ocorre quando a configuracdo do férum
permite que os estudantes criem seus proprios topicos de discussdo, ndo sendo
compulsdrio postar retorno aos demais participantes, o que resulta em diversos valores
iguais a zero. Por outro lado, quando ndo se pode criar esses topicos, frequentemente
ocorrem valores de PSR bem superiores aos demais indices para os estudantes que
postam retornos aos colegas.

A aplicacdo do K-Means levou entdo a revisdo dos indices, a partir da qual foram
testados varios outros, culminando com a formacao de dois, levando-se em consideracao
a porcentagem das mensagens do estudante em relacdo ao total de postagens dos
colegas no férum (PSM), constituidos da seguinte maneira:

e Nivel de provocacao do estudante, ou SIL, passando a considerar ndo 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);

e Nivel de participagdo 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 indices PSQ e PSR foram portanto substituidos pelo SIL e SPL, de maneira
que os valores destes fossem superiores a zero, o que permitiu obter resultados com
melhor distribuicdo de estudantes a partir do K-Means. Para fins de comparacao foram
calculadas ainda as médias dos indices por agrupamento e o desvio padrdo para cada
indice. Ao comparar os resultados de dois e trés agrupamentos a partir dos quatro
indices mencionados (SIL, SPL, médias do MTA e SCL), percebeu-se que a aplicacdo
do K-Means sem a média do SCL permitiu a interpretacio de agrupamentos
conceitualmente claros, considerando que os demais indices (SIL, SPL e MTA average)
fazem parte, diretamente ou ndo, do seu célculo, tornando frequentemente o SCL
average o indice preponderante na formacdo dos agrupamentos. Destaca-se que essa
preponderancia de indice acontece para aquele com o maior desvio padrao.

Dessa forma, por meio de experimentacdo e interpretacdo qualitativa,
verificou-se que a aplicacdo do K-Means para formar trés agrupamentos a partir dos
indices SIL, SPL e MTA average produziu os resultados considerados consistentes.

3.2. Refinando a Estratégia de Recomendacao pelo Agrupamento de Estudantes

A participac@o dos estudantes no inicio de um férum de discussdo pode ser diminuta,
sendo necessdrio que ao menos cinco deles tenham feito postagens para que seja vidvel
gerar trés agrupamentos. Ainda assim, houve caso em que apenas um ajuntamento foi
obtido, pois, no estdgio inicial do férum, podem ocorrer postagens muito semelhantes,
resultando em indices idénticos. Portanto, caso nio haja participa¢do de ao menos cinco
alunos, a andlise do férum nao deve incluir a aplicacdo do K-Means. Além disso, essa
aplicag@o, quando ocorrer, deve retornar ao menos dois agrupamentos.

A distribuicdo dos estudantes em trés agrupamentos revelou grupos com
desempenhos colaborativos menor, intermediario € maior, considerando-se as médias do
indice preponderante por ajuntamento (SIL, SPL ou MTA average). Comparando-se
essas médias, houve caso em que a diferenca entre dois desses desempenhos foi
insignificante, sendo necessario entdo reconsiderar os estudantes de ambos os grupos
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como constantes apenas naquele com desempenho inferior. Com base em diversas
comparacoes realizadas, considera-se que a diferenca entre essas médias deve ser
superior a 10% para ratificar a distribuicdo obtida por meio de ML em dois
agrupamentos. Caso contrario, os alunos devem ser reunidos em apenas um.

A partir da obtencdo de agrupamentos consistentes, a estratégia de
recomendacdo pode ser avaliada e refinada, caso tenha ocorrido a transmissdo de
recomendacdes em andlise anterior do férum de discussao. Tal avaliacao € iniciada pela
identificagd@o do tipo de envio para cada estudante, considerando que:

e Ha aqueles que ndo consentiram o envio, ou seja, as recomendac¢des nao foram
transmitidas para eles, sendo assim associados ao cddigo de envio 0 (zero);

e H4 os que consentiram o envio, mas nao participaram do férum até o momento
da andlise, para os quais foram enviadas apenas as recomendagdes gerais,
recebendo assim o codigo de envio 1 (um);

e Os estudantes que consentiram o envio e participaram do férum sdo associados
ao codigo 2 (dois), para os quais foram enviadas recomendagdes gerais e
personalizadas.

Calcula-se ainda as porcentagens dos tipos de envio de recomendagdo por
agrupamento de estudantes. Dessa forma, € possivel avaliar a efetividade da estratégia
de recomendacdo realizada comparando o desempenho colaborativo de cada
agrupamento com essas proporcdes. A efetividade dessa estratégia é revelada quando os
maiores percentuais dos tipos de envio 1 e 2 ocorrem nos agrupamentos com
desempenhos colaborativos intermedidrio e maior, respectivamente.

A partir da avaliacdo da estratégia de recomendacdo é possivel rever o
planejamento desta de maneira a especializar as recomendagOes para cada agrupamento
de acordo com o desempenho colaborativo. Em conformidade com a estrutura APT,
abordada na Secdo 2.1, pode-se refinar as recomendagdes relativas ao indice
preponderante de modo que:

e Para o agrupamento com menor desempenho colaborativo sejam reelaboradas as
recomendacdes relativas a tal indice a fim de que passem a desafiar os estudantes
no sentido de participarem mais, sugerindo que exponham suas opinides,
fornecam exemplos ou esclarecimentos;

e Ao ajuntamento com desempenho colaborativo intermedidrio as recomendacoes
sejam voltadas para aprofundar o debate, incentivando os estudantes a
acrescentarem evidéncias, referéncias, opinides convergentes ou divergentes em
resposta as postagens dos colegas;

e Nao sejam enviadas as recomendagdes relativas ao indice preponderante para o
agrupamento com maior desempenho colaborativo, caso sua média para esse
indice seja superior a 10% em relacdo a média do grupo com desempenho
intermedidrio. Caso ndo seja, devem ser disponibilizadas para esse ajuntamento
as mesmas recomendagdes enviadas ao anterior.

4. Resultados Alcancados

A partir da avaliagdo e refinamento das recomendacdes por meio da aplicagdo de ML
para o agrupamento consistente de estudantes, apresenta-se nesta Secdo os principais
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resultados obtidos.

4.1. Especializacao das Recomendacoes

No ambito da pesquisa que origina este artigo, cinco ciclos de experimentos foram
realizados, tanto em cursos ofertados presencialmente quanto a distdncia, com a
participacdo de estudantes adultos, havendo, para tanto, as devidas aprovacdes dos
Comités de Etica em Pesquisa das diferentes instituicdes de ensino superior envolvidas.
Todos os experimentos foram relevantes ao amadurecimento dos estigios necessarios
para promover a colaboragdo entre estudantes em foruns de discussdo. Nos dois ultimos,
abrangendo oito turmas formadas para realizar dois componentes curriculares de cursos
superiores da EaD, houve participacdes mais amplas, permitindo obter agrupamentos
consistentes por meio do K-Means e consequentemente refinar e validar as
recomendacdes. Entretanto, em nenhuma experimentacdo foi avaliada a estratégia de
recomendacao apds a aplicacdo de ML.

Na Tabela 4 apresenta-se um resumo dos féruns de discussdo analisados,
identificados pelos seus codigos do AVA, sendo que quatro, destacados na cor laranja,
ndo foram monitorados por haver quantitativo insuficiente de estudantes que
consentiram o envio de recomendacdes. Entretanto, foi relevante analisar os féruns
monitorados e aqueles que ndo foram a fim de comparar seus resultados. Nesse sentido,
destaca-se que houve expressivo aumento da quantidade de pessoas que postaram nos
féruns monitorados, ou seja, nos quais houve envio de recomendacdes. Houve ainda um
aumento na propor¢do de mensagens por participante, principalmente nos dois féruns
com maiores quantidades de estudantes que consentiram (9974 e 9246).

Tabela 4. Resumo dos féruns de discussao analisados

ID do forum 9908 9930 9974 | 9246 | Totais
Total de estudantes 32 26 56 42 266
Estudantes que
consentiram 6 4 24 42 I
Percentual de estudantes
que consentiram 19% 15% 43% [100% | 29%
Etapas para envio de
recomendacdes gerais 3 3 3 2 11
Quantidade de recomen.
personalizadas enviadas 5 2 28 20 55
Etapas para envio de
recomen. a professores 3 B B 2 1
Mensagens postadas 22 31 30 78 210
Pessoas que postaram 22 22 26 18 135
Proporcédo de mensagens
por participante 1,00 1,41 1,15 4,33 | 1,56

Houve diversas aplicacdes de ML nesses foruns, em extragdes iniciais e finais
destes, a fim de estabelecer os indices e a forma de agrupamento mais consistente.
Dessa maneira, foi possivel estabelecer os parametros destacados na Secdo 3.1. O
grifico constante na Figura 2 exemplifica a distribui¢do de estudantes em trés
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agrupamentos (0, 1 e 2), na qual o indice MTA average é preponderante, tendo obtido o
desvio padrao (0,144) maior que os demais indices (SIL = 0,097 e SPL = 0,078). As
diferencas das médias desse indice para os agrupamentos foram bem superiores a 10%:
no agrupamento 0 o MTA average foi 0,101; 0,362 para o agrupamento 1; € no
agrupamento 2 atingiu 0,498. Destaca-se que os cddigos entre parénteses sao 0S
identificadores dos estudantes no AVA.

1,60000000
1,40000000
1,20000000
1,00000000

0,80000000 B MTA avrg.

m SPL
0,60000000 mSIL
0,40000000
0,20000000 I I
0,00000000

‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\ AR ]
f\@"-‘@@f\\\?‘@q”"’-‘&bb‘"” {b@u\
& P FEF P F TP ~>~

Figura 2. Trés agrupamentos de estudantes no férum 9246

Os resultados permitiram estabelecer que a recomendacao referente ao indice
preponderante pudesse ser especializada de acordo com o desempenho colaborativo
alcancado por cada um dos trés agrupamentos obtidos por K-Means. Segue um exemplo
de refinamento da estratégia de recomendacdo para quando o indice MTA average for
preponderante:

e Para estudantes no agrupamento com menor desempenho colaborativo: “Vocé
pode colaborar com os/as colegas, comentando alguma postagem deles(as) com
algo mais que pensa sobre estes termos que estdo sendo debatidos no férum:
[Termol'], ['Termo2'], ['Termo3'], ['Termo4'], ['Termo5'].” No caso do férum
9246 essa recomendacao seria enviada ao agrupamento O (zero);

e Para estudantes no agrupamento com desempenho colaborativo intermedidrio:
“Os seguintes termos estdo sendo mais debatidos neste férum: ['Termol'],
['Termo2'], ['Termo3'], ['Termo4'], ['Termo5']. Para aprofundar esse debate vocé
poderia postar uma mensagem com uma referéncia ou evidéncia sobre o assunto
debatido.” Para o férum 9246 essa recomendacio seria enviada ao agrupamento
1 (um);

e N3ao enviar esta recomendacdo para o agrupamento com maior desempenho
colaborativo, caso sua média para o indice preponderante seja superior a 10% em
relacdo a média do grupo com desempenho intermedidrio. No exemplo do férum
9246, ao estudante 241 nao seria enviada a recomendagdo referente ao indice
MTA average.

Para o professor, a recomendagdo com a lista dos estudantes e seus respectivos
Maximum SCL deve ser refinada de forma que estejam agrupados de acordo com o
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indice preponderante, a fim de destacar os agrupamentos e as sugestdes de intervengao
relativas a tal indice.

4.2. Validacao da Estratégia de Recomendacao

De maneira geral, os comparativos das médias dos indices resultantes das anélises feitas
no comeco € ao final dos monitoramentos daqueles quatro féruns de discussdo,
constantes na Tabela 4, revelaram que hd uma melhora significativa das médias do SIL,
SPL, MTA e SCL, destacando-se incrementos superiores a 33% e 119% dos dois
ultimos indices respectivamente. Ao se comparar os resultados de dois féruns de
discussdo similares, tanto na finalidade quanto na quantidade de estudantes inscritos (56
e 52), sendo que um foi monitorado (9974) e outro ndo (9963), merecem destaques 0s
seguintes aumentos expressivos no resultado daquele em que houve monitoramento:

e O férum monitorado contou com a participacdo de 15 pessoas a mais (11 no
9963 e 26 no 9974);

e Com relacdo a abordagem dos principais termos em discussdo, as médias finais
do MTA foram 91,3% maiores no forum monitorado (9974);

e As médias finais do SCL, ou seja, do nivel de colaboracdo dos estudantes, foram
superiores 125,7% em relagdo ao férum nao monitorado (9963).

Os agrupamentos obtidos por meio de K-Means viabilizaram ainda a validacao
da estratégia que definiu as recomendagdes transmitidas aos estudantes e professores,
considerando-se os féruns de discussdo nos quais houve consentimento para enviar
recomendacdes. Na Tabela 5 apresenta-se o comparativo de resultados das analises dos
dois féruns monitorados com maiores quantidades de estudantes que consentiram o
envio de recomendagdes (9974 e 9246), incluindo-se o resultado daquele que ndo foi
monitorado (9963), destacado em laranja, a fim de estabelecer confrontacdo de dados.

Tabela 5. Comparativo de resultados dos principais foruns analisados.

Férum Descricédo do resultado avSrIaLg e avzsarpalb e avl\él;‘rag e av?a(r;t:] e
0,167 0,167| 0,100 0,033

0,030 0,030| 0,104 0,035

182,0%( |82,0% | 14,0%| 16,1%

Médias iniciais 0,048 0,048| 0,108 0,036
Médias finais 0,026 0,032 0,199 0,079

9974 Comparacgao das médias 145,8% | |33,3% | 184,3%| 1119,4%
Envio de recomendacéo tipo 0 0,013 0,013 0,117 0,039

Envio de recomendac&o tipo 1 0,011 0,011 0,258 0,086

Envio de recomendacéo 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

9246 Comparacgao das médias 159,5% | 1134,5% | 173,8% | 1128,6%
Envio de recomendacéo tipo 0 0,000 0,000| 0,000 0,000

Envio de recomendacéo tipo 1 0,087 0,305 0,120 0,105

1914



X111 Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (CBIE 2024)
XXXV Simposio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2024)

; . SIL SPL MTA SCL
Forum Descrigéo do resultado average | average |average | average
Envio de recomendacéo tipo 2 0,197 0,331 0,200 0,230

Nos dois féruns em que as recomendacdes foram enviadas para a maioria dos
estudantes (9246 e 9974) aqueles para os quais foram enviadas recomendacgdes estao
nos agrupamentos com maiores desempenhos colaborativos, inclusive se forem
consideradas as médias desses indices pelos tipos de envio das recomendagdes.

Os comparativos entre os desempenhos colaborativos finais dos principais foruns
de discussao monitorados (9246 e 9974) e aquele ndo monitorado (9963), apontam uma
diferenca expressiva nas médias dos indices SIL, SPL, MTA e SCL, além da média da
quantidade de palavras por postagem de estudante. Por esses indices, o desempenho
colaborativo dos estudantes no féorum nao monitorado foi consideravelmente inferior,
com destaque para as médias finais do MTA, de 0,104, 0,199 e 0,186 nos féruns 9963,
9974 e 9246, respectivamente. Os comparativos entre as médias iniciais e finais
evidenciam expressivas diferencas das suas porcentagens nos féruns monitorados em
relacdo aquele que nao foi.

5. Consideracoes Finais

Mediante o que foi exposto e tendo em vista promover a aprendizagem colaborativa em
foruns de discussdo, a aplicacdo de aprendizado de miquina em indices resultantes da
andlise conversacional permitiu inicialmente revisar e eventualmente ajustar os
resultados da AC realizada. Posteriormente, tendo obtido agrupamentos consistentes de
estudantes, foi possivel refinar a estratégia de recomendagcdo estabelecida,
especializando-a de acordo com o desempenho colaborativo revelado em cada
ajuntamento. Por fim, apds realizar alguns ciclos de recomendacdo a alunos e
professores, pode-se avaliar a efetividade das recomendacOes comparando-se, ndo
apenas os resultados gerais dos indices da AC, mas também aqueles alcangados por
agrupamento de estudantes.

Assim caracterizou-se um procedimento para refinar e validar a estratégia de
recomendacdo, como parte dos estigios ciclicos para promover a aprendizagem
colaborativa em féruns de discussdo. Acredita-se que a adocdo desses ciclos pode, de
maneira direta, auxiliar efetivamente tanto os estudantes na participacdo ativa dos
debates em foruns quanto os professores no engajamento dos alunos nessas discussoes.
Em perspectiva ampla € possivel vislumbrar que essa adoc¢ao contribua para reorientar
os planejamentos pedagdgicos no sentido de tornar os féruns em AVAs mais dindmicos,
motivadores da produgcdo 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 validacdo
da estratégia de recomendacio propostos. E relevante ainda integrar o sistema de
recomendacao educacional que implemente os estdgios ciclicos descritos em um AVA, a
fim de promover a aprendizagem colaborativa.
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