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Aprendizagem: Uma Revisão Sistemática de Literatura
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Resumo: Fóruns desempenham um papel central nos Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVAs), fornecendo uma forma simples e valiosa de comunicação
assı́ncrona entre os partı́cipes de cursos do ensino superior. O Aprendizado de Máquina
(AM) tem se destacado como uma ferramenta essencial para a análise de fóruns,
oferecendo a capacidade de fazer previsões, identificar padrões e gerar visualizações
de dados. Este artigo apresenta uma revisão sistemática da literatura cujo objetivo é
identificar as principais caracterı́sticas das soluções baseadas em AM que utilizam os
fóruns dos AVAs como objeto de aprendizagem para os modelos.
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Use of Machine Learning in Virtual Learning Environment Forums: A
Systematic Literature Review

Abstract: Forums serve as central elements in Virtual Learning Environments (VLEs),
providing a simple and valuable means of asynchronous communication amongst
participants in higher education. Machine Learning (ML) has emerged as a key
component for forum analysis, offering the capability to make predictions, identify
patterns, and generate data visualizations. This paper presents a systematic literature
review aiming to identify the main characteristics of ML-based solutions that utilize VLE
forums as the objects of learning for models.
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1. Introdução
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) são plataformas educacionais que

estendem o processo de aprendizagem para além dos muros dos locais de formação,
empregando para este fim diversos recursos em múltiplos formatos, tais como: vı́deos,
lições interativas, questionários, avaliações regulares, documentos digitais, fóruns, entre
outros. O cerne deste trabalho está no uso dos fóruns que são ambientes onde os
alunos tratam os tópicos relacionados às suas disciplinas a qualquer momento e lugar.
Esta ferramenta assı́ncrona possibilita uma interação permanente entre os membros
constituintes da formação proposta, o que potencializa a aprendizagem e fixação do
conteúdo apresentado, seja através de atividades colaborativas ou discussões sobre
determinado tema(Wei e Jia, 2021; Borges; Nogueira e Barbosa, 2016).

Um AVA pode gerar uma diversidade de dados de forma contı́nua o que possibilita
a aplicação de atividades de análise e monitoramento para a extração de informações. O
Aprendizado de Máquina (AM) é uma das áreas da inteligência artificial que emprega
modelos formais com o uso de algoritmos capazes de extrair conhecimento a partir de
um conjunto de dados de entrada. Desta forma, o uso de AM possibilita a aplicação
de modelos preditivos e descritivos como, por exemplo, sobre o conjunto de interações
do corpo discente e assim buscar padrões que categorizem determinado comportamento
associado ao seu desempenho no curso, o que possibilita a proposição de adequações
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para melhoria do processo de aprendizagem (Papamitsiou e Economides, 2014; Raschka
e Mirjalili, 2019).

Este artigo propõe uma Revisão Sistemática de Literatura (RSL) para identificar
as principais caracterı́sticas das soluções propostas com AM que utilizam fóruns de AVAs
como objeto de aprendizagem para os modelos. O uso de um protocolo amplamente
difundido como o RSL nos dá as garantias necessárias para assegurar a confiabilidade na
avaliação e interpretação dos estudos relevantes sobre uma questão de pesquisa especı́fica,
tópico ou fenômeno de interesse (Kitchenham e Charters, 2007).

Outros estudos fazem o levantamento do estado de arte por meio de uma RSL,
incluindo Wei e Jia (2021) que o faz do ponto de vista global do uso da área da inteligência
artificial em AVAs; Papamitsiou e Economides (2014) que destaca as evidências do uso
prático de mineração de dados educacional; Loncar, Barrett e Liu (2014) o faz observando
especificamente as tendências do uso de fóruns de discussão, sem abordar com foco em
AM; já Tamada, Netto e Lima (2019) o faz visando analisar especificamente a predição
e redução de evasão com AM dos estudantes que fazem uso de AVAs. A presente RSL é
diferente das demais por observar especificamente estudos que propõem o uso de AM e
que obrigatoriamente usam o fórum de discussão de AVAs (de educação superior) como
objeto de aprendizado dos modelos.

1.1. Protocolo da Revisão

1.1.1. Questões de Pesquisa

As questões de pesquisas deste trabalho foram construı́das através da estratégia PICOC
(População, Intervenção, Comparação, Resultados e Contexto), com a qual foi possı́vel
elaborar as questões de pesquisa e estruturar o processo de busca. A população é de
onde a evidência é coletada; a intervenção especifica a intervenção aplicada no estudo
empı́rico; a comparação para a qual a intervenção é comparada; os resultados refere-se
aos resultados dos experimentos; e o contexto do estudo define-se como uma visão
ampliada da população, incluindo se é conduzido em academia ou indústria (Wohlin et
al., 2012; Siksnelyte-Butkiene et al., 2021). Através dela, fóruns de AVAs de educação à
distância foram definidos como População; uso de AM como Intervenção; visão geral
das soluções de AM propostas para fóruns de AVA para EAD como Resultado; e AVAs
utilizados em instituições educacionais de ensino superior como Contexto. Não se tem o
objetivo de avaliar o uso de outras ferramentas de IA pois o emprego de AM em fóruns é
o foco deste trabalho e portanto não há comparações neste aspecto.

Logo, no cenário da EAD pergunta-se: (1) Quais são as principais aplicações ou
tarefas em que o aprendizado de máquina é utilizado nos fóruns de AVAs? (2) Quais
algoritmos de Aprendizado de Máquina são comumente adotados na análise de fóruns
em AVAs? (3) Quais são as caracterı́sticas dos dados mais presentes em soluções que
utilizam aprendizado de máquina nos fóruns de AVAs? (4) Quais procedimentos de
pré-processamento mais adotados para tratar os dados dos fóruns de AVAs? (5) Quais
as estratégias de engenharia de atributos são adotadas para os dados dos fóruns de AVAs?
(6) Quais métricas de avaliação são utilizadas em fóruns de AVAs? (7) Como as soluções
que empregam aprendizado de máquina impactam a experiência dos usuários nos fóruns
de AVAs?

1.1.2. Estratégias de Busca e de Seleção de Estudos

A Figura 1, apresenta o processo de busca desta RSL. Para o primeiro passo de busca,
utilizou-se a definição gerada pela estratégia PICOC para a definição das strings de
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busca utilizadas. Para cada elemento da PICOC, definiu-se uma palavra-chave e diversos
sinônimos que foram conectados através do conector lógico OR (ou) e cada conjunto
palavra-chave/sinônimo foi conectado pelo conector lógico AND (e), ou seja, para que
um trabalho fosse inicialmente selecionado ele deveria possuir em seu texto todos os
elementos da PICOC, seja na forma das palavras-chave ou de seus sinônimos.

Figura 1. Resumo das Etapas da Revisão Sistemática de Literatura

Assim, a string de busca base para a revisão foi: (“Distance Education”
OR “Distance Learning” OR “E-learning” OR “Electronic Learning” OR “Online
Class” OR “Online Course”) AND (“Virtual Learning Environment” OR ”Learning
Management Systems” OR “VLE” OR “LMS”) AND (“Machine Learning”
OR “Data Mining” OR “Data Science” OR “Deep Learning” OR “Natural
Language Processing”) AND (“forum” OR “asynchronous discussion” OR “online
discussion”). As bases de dados utilizadas foram a ACM Digital Library, a IEEE Explore,
a Science Direct e a Scopus .

A aplicação “crua” desta string de busca retornou 1599 trabalhos. Após análise
de um subconjunto destes trabalhos, percebeu-se que a busca resultava em trabalhos
relacionados a MOOCs (Ruipérez-Valiente et al., 2021; Crossley et al., 2016; Doleck;
Lemay e Brinton, 2021), fóruns online, redes sociais, eventos, etc., dada a onipresença do
termo fórum nestes mais diversos cenários. Como fóruns em uma escala mais global não
são foco deste estudo, tal qual discutido na Seção 4, decidiu-se por restringir a busca aos
trabalhos que mencionam o termo “fórum” e seus sinônimos em seu resumo (ou abstract).
Essa restrição foi adaptada para cada base de dados, observando as limitações de cada base
e a consistência da metodologia. Após esse ajuste, verificou-se a consistência temática
dos trabalhos retornados, portanto se prosseguiu com a execução da pesquisa com essa
condição especı́fica.

Definiram-se como critérios de inclusão: (1) Estudos primários completos
publicados a partir de 2012; (2) Estudos publicados em conferência ou periódico; e
(3) Estudos que apresentem soluções utilizando AM em fóruns de AVAs de educação
à distância. Já os critérios de exclusão são: (1) Estudos que não respondam a nenhuma
das questões de pesquisa; (2) Estudos secundários; (3) Estudos que não utilizam AM
ou fórum em sua solução proposta; (4) Estudos duplicados; (5) Estudos curtos (até 5
páginas); e (6) Estudos publicados antes de 2012. Utilizou-se a ferramenta Parsifal *para
a implementação dos principais passos do protocolo da RSL.

*⟨https://parsif.al/⟩

https://parsif.al/
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2. Resultados da Revisão
Com a execução do protocolo da RSL, foram capturados 65 trabalhos, sendo

25 aceitos e 40 rejeitados a partir dos critérios de seleção apresentados. Dos estudos
selecionados e analisados por completo, 2 foram publicados em 2012, 3 em 2013 e mais
2 em 2014, 2 em 2015, nenhum em 2016, 2, 4 e 1 em 2017, 2018 e 2019, respectivamente,
1, 2, 4, e 4 em 2020, 2021, 2022 e 2023.

A Tabela 1 mostra a estratificação dos estudos por tarefa de AM, tipos de
algoritmos, métricas e tipos de dados utilizados nos estudos. Para a identificação dos
estudos foi utilizado um identificador único da seguinte forma: (E1) (Sha et al., 2022b);
(E2) (Distante et al., 2014); (E3) (Cerulo e Distante, 2013); (E4) (Maina; Oboko e
Waiganjo, 2017); (E5) (Pong-inwong e Rungworawut, 2012); (E6) (Husni; Jumaat e
Tasir, 2022); (E7) (Borges; Nogueira e Barbosa, 2016); (E8) (Murad et al., 2018);(E9)
(Sha et al., 2022a); (E10) (Sheshadri et al., 2018); (E11) (López; Redondo e Vilas, 2021);
(E12) (Valsamidis et al., 2012); (E13) (Gkontzis et al., 2017); (E14) (Saleh; Iriarte e
Chang, 2022); (E15) (Olivé et al., 2018); (E16) (Romero et al., 2013); (E17) (Bosch et
al., 2018); (E18) (Norz et al., 2023); (E19) (Alachiotis; Stavropoulos e Verykios, 2019);
(E20) (Tobarra et al., 2014); (E21)(Erlin; Rio e Rahmiati, 2013); (E22) (Kovanović et
al., 2015), (E23) (Neto et al., 2021); (E24) (Barbosa et al., 2021); e (E25) (Barbosa et
al., 2020). A seguir, as evidências encontradas e, consequentemente, as respostas para as
questões de pesquisas são apresentadas.

Tabela 1. Estratificação dos artigos em Tarefa, Algoritmos, Métricas e Dados

Quais são as principais aplicações ou tarefas em que o aprendizado de máquina é
utilizado nos fóruns de AVAs?

Dos 25 estudos analisados nessa RSL, 15 utilizam AM para a tarefa de
classificação de dados. Sha et al. (2022a), Olivé et al. (2018), Sheshadri et al. (2018),
Romero et al. (2013) utilizam a classificação para prever a situação final do aluno, ou
seja, se o aluno será aprovado ou não em uma disciplina ao fim do perı́odo letivo.
Alachiotis, Stavropoulos e Verykios (2019) usa a tarefa de regressão para a predição do
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valor numérico da nota final do aluno.
Outros estudos que aplicam a classificação têm o objetivo de classificar o tipo

de conteúdo que está presente nas mensagens que foram postadas no fórum do AVA.
Pong-inwong e Rungworawut (2012) e Gkontzis et al. (2017) tentam identificar emoções
e sentimentos presentes nas mensagens do fórum. Pong-inwong e Rungworawut (2012)
classifica os comentários sobre o ensino do professor, em positivo ou negativo. Já
Gkontzis et al. (2017) classifica se as mensagens apresentam raiva, nojo, medo, alegria,
tristeza ou surpresa e ainda observa a polaridade da mensagem (Negativo, Neutro e
Positivo) com análise de sentimentos. Neto et al. (2021), Barbosa et al. (2021), Barbosa
et al. (2020) classifica as mensagens com base no conceito de comunidade de inquirição
(COI) – que visa descrever os elementos essenciais das interações sociais e construção de
conhecimento em ambientes de educação online e hı́brida e o faz mediante três dimensões
para analisar essas interações: presença cognitiva, presença social e presença de ensino.

Outros fazem uso para melhorar a identificação das mensagens para os
usuários. É o caso de López, Redondo e Vilas (2021) que utilizou classificação para
identificar o conteúdo das mensagens, categorizando em conteúdo, código (linguagem
de programação) e um terceiro que não seja os outros dois citados. Sha et al. (2022b)
construiu classificadores binários para identificar o tipo da mensagem postada no fórum
nas categorias urgência, confusão, sentimento, opinião, pergunta e resposta e ainda
aplicou uma classificação do tipo multi-rótulo que identifica a aparição concorrente de
diferentes categorias em um post. Sha et al. (2022a) categoriza as mensagens postadas
em relevantes ou irrelevantes, destacando mensagens que possam ser mais valiosas aos
usuários.

Outra aplicação, é a classificação de usuários dos AVA em grupos que os
caracterizem. Husni, Jumaat e Tasir (2022) procura classificar o nı́vel de aprendizagem
(alta, baixa/média e irrelevante) dos estudantes através das mensagens e Bosch et al.
(2018) procura identificar por meio de metadados e logs a qual dos grupos social o
estudante faz parte, de forma similar, Kovanović et al. (2015) agrupa os estudantes
baseados em suas atividades no AVA e relaciona com os conceitos de COI.

O aprendizado não supervisionado se faz presente também nos estudos analisados,
destacando a importância dos modelos descritivos que descrevem e descobrem padrões
nos dados, com a aplicação de técnicas de clusterização, regras de associação,
sumarização e modelagem de tópicos. Maina, Oboko e Waiganjo (2017) constrói clusters
visando agrupar o nı́vel de participação dos alunos, Valsamidis et al. (2012) agrupa as
atividades dos alunos dentro do AVA e identifica padrões para cada curso. Já Romero et
al. (2013) aposta na clusterização como forma de realizar classificação dos alunos que
serão aprovados e reprovados. (Saleh; Iriarte e Chang, 2022) e Tobarra et al. (2014)
aplicam a tarefa de sumarização para resumir os posts presentes nos fóruns. O uso de
modelagem de tópicos apresentou-se quando há o intuito de evoluir a visualização de
informações, como a organização visual das mensagens postadas em um fórum (Cerulo e
Distante, 2013; Distante et al., 2014).

Quais algoritmos de Aprendizado de Máquina são comumente adotados na análise
de fóruns em AVAs?

Vários estudos empregam múltiplas técnicas na solução, então, é natural que
algoritmos estejam listados repetidamente. Algoritmos probabilı́sticos são os mais
utilizados, tendo o Naı̈ve Bayes sido utilizado 5 vezes e a regressão logı́stica, 3 (Sha et
al., 2022b; Pong-inwong e Rungworawut, 2012; López; Redondo e Vilas, 2021; Gkontzis
et al., 2017; Romero et al., 2013; Olivé et al., 2018; Bosch et al., 2018; Sheshadri et al.,
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2018).
Os algoritmos baseados em árvores também foram comumente utilizados (Sha et

al., 2022a; Sha et al., 2022b; Pong-inwong e Rungworawut, 2012; Husni; Jumaat e Tasir,
2022; Murad et al., 2018; Sheshadri et al., 2018; Romero et al., 2013; Neto et al., 2021;
Barbosa et al., 2020; Barbosa et al., 2021). Ambas classes são capazes de identificar
os atributos mais importantes dos dados (seja por importância do atributo, coeficientes
e probabilidade logarı́tmica empı́rica) e, consequentemente, selecionar o subconjunto de
dados que otimizam o desempenho do modelo. Então, entende-se que é possı́vel indicar os
aspectos mais importantes presentes nos dados, para tomada de decisão em uma possı́vel
intervenção em um AVA (Romero et al., 2013; Sheshadri et al., 2018; Pong-inwong e
Rungworawut, 2012).

O domı́nio da educação demanda por soluções explicáveis e interpretáveis.
Contudo, os algoritmos baseados em redes neurais profundas, classe conhecida
por modelos que desempenham bem, entretanto possuem baixa transparência e
interpretabilidade de seus resultados, também estão presentes nos estudos analisados.
Neles, foi encontrada a presença de redes na arquitetura Feed forward Neural Network,
Multi Layer Perceptron, Long Short-Term Memory, Bi-directional Long Short-Term
Memory e redes neurais convolucionais (Sha et al., 2022b; Sha et al., 2022a; Olivé et
al., 2018; Romero et al., 2013).

Para as tarefas, com menos menções, observou-se o uso de regressão linear
múltipla para a análise de redes sociais (Alachiotis; Stavropoulos e Verykios, 2019;
Norz et al., 2023). Também verificou-se o uso de vários algoritmos de clusterização
como SimpleKmeans, Expectation Maximization, Markov Clustering Algorithm, cluster
hierárquico, Xmeans, sequential Information Bottleneck e Farthest-first cluster (Maina;
Oboko e Waiganjo, 2017; Valsamidis et al., 2012; Romero et al., 2013; Kovanović et
al., 2015). Na modelagem de tópicos, o algoritmo que se destaca é o Latent Dirichlet
allocation (Cerulo e Distante, 2013; Distante et al., 2014). Na sumarização, observa-se
o uso de n-gram e part of speech identifier, para determinação de elementos em textos
(Saleh; Iriarte e Chang, 2022).

Quais são as caracterı́sticas dos dados mais presentes em soluções que utilizam
aprendizado de máquina nos fóruns de AVAs?

Os trabalhos resgatados pelo processo da presente RSL utilizam dados de fóruns
de AVAs, porém, em alguns casos o fazem combinando esses dados com outros. É
notável, através da análise dos trabalhos, que os conjuntos de dados extraı́dos dos
AVAs são divididos em 3 grupos caracterı́sticos. É possı́vel identificar um maior uso
de mensagens de texto (dados não estruturados) postadas nos fóruns como objeto de
aprendizado dos modelos preditivos e descritivos propostos nos estudos (Sha et al., 2022b;
Cerulo e Distante, 2013; Pong-inwong e Rungworawut, 2012; Sha et al., 2022a; López;
Redondo e Vilas, 2021; Gkontzis et al., 2017; Distante et al., 2014; Husni; Jumaat e Tasir,
2022; Murad et al., 2018; Saleh; Iriarte e Chang, 2022; Tobarra et al., 2014; Kovanović
et al., 2015; Barbosa et al., 2020; Barbosa et al., 2021; Neto et al., 2021; Erlin; Rio e
Rahmiati, 2013).

Também bastante valorizados são os logs (dados estruturados) que registram
atividades dos usuários desde o uso dos fóruns, a novas seções de login, tempo gasto em
páginas de submissão de atividades e entre outros, ou seja, registram eventos relevantes no
sistema, principalmente, de forma cronológica (Borges; Nogueira e Barbosa, 2016; Sha
et al., 2022a; Olivé et al., 2018; Bosch et al., 2018; Alachiotis; Stavropoulos e Verykios,
2019; Maina; Oboko e Waiganjo, 2017; Sheshadri et al., 2018; Valsamidis et al., 2012;
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Norz et al., 2023; Romero et al., 2013; Kovanović et al., 2015).
A terceira caracterı́stica dos conjuntos de dados utilizados nesses problemas

tratados por esses estudos são os metadados (dados estruturados e semiestruturados) dos
cursos, estudantes, atividades, etc. que trazem mais clareza no uso dos elementos de um
AVA no processo de aprendizagem, mas que precisam de uma etapa de pré-processamento
(Sha et al., 2022b; Borges; Nogueira e Barbosa, 2016; Sha et al., 2022a; Olivé et al., 2018;
Bosch et al., 2018; Sheshadri et al., 2018).

Quais procedimentos de pré-processamento mais adotados para tratar os dados dos
fóruns de AVAs?

Os procedimentos de pré-processamento identificados estão alinhados ao tipo de
dados utilizados e de tarefa aplicada pelos estudos. Assim, os procedimentos aplicados
são consequência das caracterı́sticas apresentadas pelos dados. Quando os dados a serem
processados são do tipo não estruturados, como texto, os procedimentos mais comumente
usados são a remoção de caracteres inválidos, remoção das stopwords, aplicação de
stemming e para tornar os dados interpretáveis aos modelos utiliza-se de técnicas de
codificação como: Bag of Words; TF-IDF; BERT; Word2Vec; Doc2Vec; N-gram e part
of speech identifier (POS identifier) (Sha et al., 2022b; Cerulo e Distante, 2013; Sha et
al., 2022a; López; Redondo e Vilas, 2021; Gkontzis et al., 2017; Distante et al., 2014;
Murad et al., 2018; Barbosa et al., 2020; Barbosa et al., 2021; Neto et al., 2021; Erlin;
Rio e Rahmiati, 2013).

No tratamento de dados estruturados e semiestruturados o comum é realizar
filtragem de dados faltantes, reduções de ruı́dos, remoção de inconsistências nos dados
e transformações nos dados, para otimizar a leitura dos dados pelos modelos (Maina;
Oboko e Waiganjo, 2017; Sheshadri et al., 2018; Tobarra et al., 2014; Borges; Nogueira e
Barbosa, 2016; Valsamidis et al., 2012; Norz et al., 2023; Romero et al., 2013; Kovanović
et al., 2015). Ainda é comum a remoção de dados e atributos justificada pela avaliação
estatı́stica dos dados (Bosch et al., 2018; Alachiotis; Stavropoulos e Verykios, 2019).
Outro importante processo utilizado é a normalização dos dados para uso de uma escala
comum, sem distorcer as diferenças nas faixas de valores ou perder informações (Bosch
et al., 2018).

Outro conjunto de procedimentos que podem ser utilizados para melhorar a
qualidade dos dados, tanto estruturados quanto não estruturados, para o aprendizado dos
modelos é o uso de técnicas de balanceamentos (técnicas de undersampling, oversampling
e hı́bridas) que procuram melhorar a qualidade do aprendizado do modelo modificando a
quantidade de amostras dos dados com base na necessidade (Neto et al., 2021; Barbosa
et al., 2020; Sha et al., 2022a).

Quais as estratégias de engenharia de atributos são adotadas para os dados dos
fóruns de AVAs?

Quando se fala em estratégias de engenharia de atributos refere-se às otimizações
nos atributos e nos seus dados para que o modelo obtenha um melhor desempenho ao
consultar os dados originais. Portanto, abordagens como redução de dimensionalidade
dos dados, seleção de subconjuntos dos dados ou codificação dos dados são práticas
eficazes de engenharia de atributos para otimização dos modelos.

Para dados não estruturados a estratégia mais presente é a da utilização de
codificação dos dados – como Bag of Words; TF-IDF; BERT; Word2Vec; Doc2Vec;
N-gram e part of speech identifier (POS identifier) – pois, por exemplo, em sua
maioria esses métodos de codificação transforma os dados em representações matriciais
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interpretáveis pelos modelos e até algumas técnicas, como o BERT para sentenças,
conseguem reduzir a dimensionalidade dos dados comparado a outras técnicas (Sha et
al., 2022b; Cerulo e Distante, 2013; Sha et al., 2022a; López; Redondo e Vilas, 2021;
Gkontzis et al., 2017; Distante et al., 2014; Murad et al., 2018; Erlin; Rio e Rahmiati,
2013; Barbosa et al., 2020; Barbosa et al., 2021; Neto et al., 2021).

Para dados estruturados e semiestruturados como logs e metadados existem
algumas abordagens, como seleção de um subconjunto de atributos dos dados
por meio de avaliação de especialistas ou aplicação de algoritmos de seleção
como Select K Best, CfsSubsetEval, ChiSquaredAttributeEval, ConsistencySubset-Eval,
SignificanceAttributeEval, SymmetricalUncertAttributeEval, GainRatio-AttributeEval,
OneRAttributeEval, ReliefFAttributeEval e SVMAttributeEval (Sha et al., 2022b; Borges;
Nogueira e Barbosa, 2016; Pong-inwong e Rungworawut, 2012; Romero et al., 2013).

Outra opção viável para lidar com dados estruturados e semiestruturados é a
construção de novos indicadores a partir dos dados existentes, a combinação de diferentes
atributos para revelar uma nova informação demonstra-se uma prática frequente (por
exemplo, através de uso de equações com os valores dos atributos) (Borges; Nogueira
e Barbosa, 2016; Olivé et al., 2018; Bosch et al., 2018; Maina; Oboko e Waiganjo,
2017; Valsamidis et al., 2012; Norz et al., 2023; Kovanović et al., 2015). Além disso,
outros trabalhos optam por aplicar validações estatı́sticas nos atributos e selecionar a
partir das evidências encontradas, por exemplo, técnicas como normalização, aplicação do
coeficiente de correlação de Kendall e o teste de Wilcoxon (Bosch et al., 2018; Alachiotis;
Stavropoulos e Verykios, 2019; Sheshadri et al., 2018; Romero et al., 2013).

Quais métricas de avaliação são utilizadas em fóruns de AVAs?
As métricas para avaliar o desempenho da tarefa de classificação apresentaram

maior incidência. Resumidamente, as métricas de classificação têm o objetivo de avaliar
a quantidade de acertos do modelo para identificar as classes corretamente. Por exemplo,
acurácia, kappa, precisão e f1 score (Sha et al., 2022b; López; Redondo e Vilas, 2021;
Barbosa et al., 2020; Neto et al., 2021; Barbosa et al., 2021). Na regressão, as métricas
quantificam o desempenho do modelo em prever valores numéricos, representando a
diferença entre o valor previsto e o valor real (Alachiotis; Stavropoulos e Verykios,
2019). Para avaliação de clusters, quanto mais uma instância está próxima de outra,
representando que a instância está adequadamente agrupada (Romero et al., 2013; Maina;
Oboko e Waiganjo, 2017).

É importante destacar também que alguns estudos não apresentam os resultados
dos modelos por meio de métricas, apenas o fazem mediante discussão de impacto no
contexto do AVA, o que revela um interesse maior no uso dessas soluções como forma
de automatizar tarefas e assim ofertar mais informações para discussão de eventuais
intervenções. Entretanto, isso dificulta a comparação com estudos semelhantes e o
entendimento do desempenho do ponto de vista computacional (Borges; Nogueira e
Barbosa, 2016; Gkontzis et al., 2017; Maina; Oboko e Waiganjo, 2017; Husni; Jumaat e
Tasir, 2022; Valsamidis et al., 2012; Saleh; Iriarte e Chang, 2022).

Como as soluções que empregam aprendizado de máquina impactam a experiência
dos usuários nos fóruns de AVAs de educação à distância?

Como contribuição comum de todos os estudos analisados, observa-se que com o
uso de AM utilizando dados de fóruns e de outras instâncias dos AVAs, se possibilita
que tutores, professores e gestores tomem decisões e ações baseadas em descobertas
feitas pelas soluções propostas. Além dos resultados oferecidos pelos modelos de AM, é
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possı́vel realizar análises sobre os fatores que impactam nas descobertas desses modelos.
Isso demonstra que o AM não apenas fornece resultados precisos na identificação de
fenômenos, mas também oferece descrições interpretáveis desses fenômenos (Olivé et
al., 2018; Sha et al., 2022b; Alachiotis; Stavropoulos e Verykios, 2019).

O uso de soluções de AM aplicadas a problemas presentes em AVAs possibilita
a predição precoce do desempenho em uma disciplina, o que oferece ao professor mais
viabilidade de intervir na aprendizagem dos alunos (Sheshadri et al., 2018; Olivé et al.,
2018; Alachiotis; Stavropoulos e Verykios, 2019; Romero et al., 2013; Sha et al., 2022a).

Aliado de forma direta e indireta ao desempenho, o conteúdo produzido pelos
alunos no fórum e nos demais elementos do AVA, podem trazer diferentes descobertas
para os interessados, por exemplo: avaliar os comentários referentes a didática de um
professor, como um aluno apresenta seu conhecimento, como são as atividades no AVA do
aluno e emoções em mensagens postadas (Pong-inwong e Rungworawut, 2012; Gkontzis
et al., 2017; Maina; Oboko e Waiganjo, 2017; Valsamidis et al., 2012; Neto et al., 2021;
Kovanović et al., 2015; Barbosa et al., 2020; Barbosa et al., 2021).

Com as previsões de alerta geradas por soluções que fazem uso do AM, os
instrutores podem ajustar seu processo de ensino ou adotar abordagens de ensino
adaptáveis para atender às necessidades dos alunos com baixo desempenho de
aprendizado à medida que o curso avança. Um exemplo é (Maina; Oboko e Waiganjo,
2017) que a partir da obtenção dos clusters a partir do nı́vel de participação dos usuários, é
realizada a construção de grupos de estudos, de forma automática, para que os estudantes
de diferentes nı́veis se auxiliem.

3. Discussão
Observa-se, por meio dos estudos analisados, o quanto a área da educação pode

optar por soluções de AM que sejam mais interpretáveis, transparentes e que permitam
um maior espaço para discussão. Nota-se que alguns estudos dispensam o uso de
métricas para avaliar o desempenho dos modelos, optando por discutir o impacto dessas
soluções quando aplicadas a problemas em AVAs. Isso evidencia que tais soluções não
substituem o papel dos professores, tutores e gestores, mas são utilizadas como uma
forma de semi-automatização do trabalho, permitindo tomadas de decisões mais rápidas
e fundamentadas em dados (Borges; Nogueira e Barbosa, 2016; Gkontzis et al., 2017;
Distante et al., 2014; Maina; Oboko e Waiganjo, 2017; Valsamidis et al., 2012).

A partir das evidências encontradas e discutidas pelas respostas das questões de
pesquisas anteriores, pode-se afirmar existir direcionamentos claros para a construção de
um projeto de AM para ser aplicado a diferentes problemas oriundos de fóruns e AVAs.
Descreve-se a seguir duas possı́veis estratégias para projetos de AM, organizadas pelos
autores a partir de observações feitas a partir da análise dos estudos.

Para Procedimentos para dados estruturados, tem-se que para dados como logs
e metadados, os seguintes procedimentos seriam necessários: coleta; pré-processamento
com filtragem de dados faltantes, remoção de inconsistências nos dados; engenharia de
atributos com seleção de um subconjunto de atributos (uso de técnicas como Select K
Best), redução de dimensionalidade espacial ou construção de indicadores a partir de
observações de especialistas do domı́nio; construção do modelo preditivo ou descritivo
(utilizando a técnica de treinamento de modelos mais citada pelos trabalhos, validação
cruzada em k partes (Pong-inwong e Rungworawut, 2012; Bosch et al., 2018; Maina;
Oboko e Waiganjo, 2017; Romero et al., 2013; Olivé et al., 2018; Barbosa et al., 2020;
Barbosa et al., 2021)); e interpretação dos resultados dos modelos, por exemplo, com
avaliação de atributos mais importantes para uma previsão.
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Já para Procedimentos para dados não estruturados, tais como texto,
mantêm-se a estrutura anterior, apenas modificando o passo de pré-processamento, onde
sugere-se aplicar os seguintes procedimentos: remoção de caracteres inválidos, remoção
de stop words, aplicação de stemming e codificação dos dados (uso de TF-IDF ou BERT
para sentenças).

Um ponto que se demonstra um desafio analisado pela RSL é que os conjuntos
de dados analisados e apresentados por esses trabalhos em sua maioria não são
disponibilizados. Aliado a isso, alguns estudos não apresentam os resultados dos modelos
por meio de métricas, o que impacta em possı́veis comparações com estudos semelhantes
e o entendimento do desempenho do ponto de vista computacional, representando
um desafio para a tentativa de replicação das metodologias dos trabalhos, produção
de modelos que façam boas generalizações e a realização de comparação com outras
soluções (Borges; Nogueira e Barbosa, 2016; Gkontzis et al., 2017; Maina; Oboko e
Waiganjo, 2017; Husni; Jumaat e Tasir, 2022; Valsamidis et al., 2012; Saleh; Iriarte e
Chang, 2022).

4. Conclusões e Limitações
Esta RSL apresentou um panorama do uso de AM aplicado a extração de

informações a partir das interações dos fóruns de AVAs. Foi possı́vel discutir aspectos
que envolvem um projeto de AM e seu impacto na educação. Elementos como conjunto
de dados, procedimentos de pré-processamento, estratégias de engenharia de atributos e
de avaliação de modelos, algoritmos e tarefas de AM foram abordados por essa RSL.
Outro elemento discutido foi o quanto um projeto de AM pode beneficiar as atividades
em um AVA.

Como limitações têm-se o uso de um Escopo restrito de uma análise especı́fica
no uso de dados de fóruns como objeto de aprendizado dos modelos de AM. Adicionando
como restrição um uso claro e evidente de fóruns por partes das soluções dos problemas
investigados pelos estudos. Para garantir essa abordagem especı́fica, o presente trabalho
fez uso de uma string de busca que limitasse os resultados aos estudos que além de
mencionar ao longo do seu texto principal os termos centrais apresentados pela RSL,
fizesse o uso da palavra central “Fórum” e seus sinônimos em seu resumo (abstract),
como forma de garantir um escopo restrito em volta de fóruns. Contudo, com essa
escolha é possı́vel que alguns trabalhos que atendem aos critérios de inclusão, que não
sigam essa restrição adicional, não foram coletados e, consequentemente, não fossem
lidos. Os trabalhos que lidam com MOOCs não fazem parte do escopo da RSL, porém,
entende-se por parte dos autores como limitação dessa RSL a exclusão deles. Tendo em
vista que o grande uso de MOOCs possibilita que diversos estudos apresentem processos
compatı́veis com a educação superior. Avaliação de qualidade: A presente RSL não faz
avaliação e seleção de trabalhos a partir da sua qualidade de publicação.
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