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Resumo

Este estudo de caso investiga as mensagens privadas do Moodle como fonte complementar

para o monitoramento de trajetórias acadêmicas em cursos de educação a distância. Foram

analisadas mensagens de estudantes classicados como Formados e Evadidos, combinando

análise de sentimentos e modelagem de tópicos. Os resultados indicam baixa concordân-

cia entre os métodos de análise de sentimentos e associações fracas entre as classicações

agregadas por estudante e os indicadores educacionais. A modelagem de tópicos mos-

trou que as mensagens tratam principalmente de demandas acadêmico-administrativas,

como notas, prazos e diculdades técnicas. O principal achado é que medidas genéricas

de sentimento possuem utilidade limitada quando empregadas isoladamente, enquanto a

identicação dos temas contribui para contextualizar diculdades e demandas dos estu-

dantes. Por se tratar de um estudo de caso, os resultados não permitem generalizações

amplas, mas evidenciam seu potencial como fonte complementar para o acompanhamento

pedagógico e reforçam a importância de centralizar e qualicar os registros de comuni-

cação no AVA, de modo que possam apoiar estratégias institucionais de monitoramento,

permanência e suporte aos estudantes.

Palavras-chave: Moodle; análise de sentimentos; educação a distância; Learning Analy-

tics.



Abstract

This case study investigates Moodle private messages as a complementary source for

monitoring academic trajectories in distance education courses. Messages from students

classied as Graduated and Dropout were analyzed using a combination of sentiment

analysis and topic modeling. The results indicate low agreement among the sentiment

analysis methods and weak associations between student-level aggregated classications

and educational indicators. Topic modeling showed that the messages mainly address

academic and administrative demands, such as grades, deadlines, and technical dicul-

ties. The main nding is that generic sentiment measures have limited usefulness when

used in isolation, whereas topic identication helps contextualize students’ diculties and

demands. As this is a case study, the results do not support broad generalizations, but

they highlight the potential of these messages as a complementary source for pedagogi-

cal monitoring and reinforce the importance of centralizing and improving the quality of

communication records in the VLE so that they can support institutional strategies for

monitoring, student retention, and student support.

Keywords: Moodle; sentiment analysis; distance education; Learning Analytics.
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1 Introdução
O avanço das tecnologias digitais transformou diferentes dimensões da vida social, in-

cluindo os processos de ensino e aprendizagem. No contexto educacional, a incorporação

de recursos digitais favoreceu a consolidação da aprendizagem eletrônica, ou e-learning,

entendida como parte das novas dinâmicas dos sistemas educacionais contemporâneos

(SANGRÀ; VLACHOPOULOS; CABRERA, 2012), bem como o fortalecimento dos Am-

bientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs), concebidos como espaços digitais estruturados

para apoiar interações e atividades educacionais (DILLENBOURG; SCHNEIDER; SYN-

TETA, 2002).

Esses ambientes passaram a mediar atividades acadêmicas por meio da disponibi-

lização de materiais, da submissão e devolução de atividades avaliativas e da comunicação

on-line entre alunos e professores (LONN; TEASLEY, 2009). Esse movimento foi inten-

sicado após a pandemia de covid-19, período em que o uso de plataformas digitais para

atividades de ensino e aprendizagem em escolas urbanas aumentou de 22%, em 2016, para

66%, em 2020 (NITAHARA, 2021).

Embora os AVAs ampliem as possibilidades de organização e acompanhamento

das atividades educacionais, eles também modicam a forma como a interação pedagógica

ocorre. No ensino presencial, docentes e gestores podem observar sinais de desinteresse,

diculdade ou desengajamento a partir de interações diretas em sala de aula (MEHALL,

2020). Em AVAs, esse acompanhamento torna-se mais difícil, sobretudo pela ausência de

pistas não verbais e comportamentais típicas da presencialidade (van Leeuwen, 2023).

Nesse contexto, o grande volume de interações e trocas de mensagens demanda

estratégias analíticas capazes de extrair informações relevantes sobre a qualidade do ensino

(MARTIN; NDOYE, 2016; QUEIROGA et al., 2021). Assim, a análise das interações

dos estudantes no AVA e dos conteúdos textuais provenientes das mensagens apresenta-

se como uma abordagem promissora para compreender suas experiências e trajetórias

acadêmicas.

Nesse cenário, a área de Análise de Aprendizagem (Learning Analytics – LA) ofe-
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rece estratégias para coletar, analisar e interpretar dados educacionais com o objetivo de

apoiar a compreensão dos processos de aprendizagem (MARTIN; NDOYE, 2016; QUEI-

ROGA et al., 2021). Entre os registros disponíveis nos AVAs, destacam-se tanto dados

estruturados, como notas e acessos, quanto dados textuais, como mensagens privadas e

outras interações escritas. Esses registros textuais podem fornecer indícios qualitativos

sobre a forma como os estudantes interagem com o curso, com os docentes e com o próprio

ambiente virtual.

Para investigar esses registros, a análise de sentimentos e a modelagem de tópi-

cos apresentam-se como abordagens complementares. A análise de sentimentos permite

identicar sinais afetivos, opiniões e atitudes expressas nos textos (LIU, 2012), tendo sido

utilizada em fóruns educacionais para examinar percepções dos estudantes e suas rela-

ções com a permanência e a evasão em cursos on-line (WEN; YANG; ROSÉ, 2014). Por

sua vez, a modelagem de tópicos permite identicar, de forma não supervisionada, te-

mas recorrentes em grandes coleções textuais (BLEI, 2012), contribuindo para reconhecer

demandas, dúvidas e assuntos discutidos em contextos educacionais (MORA et al., 2017).

Diante dessas possibilidades, este trabalho investiga de que modo a análise de

sentimentos e a modelagem de tópicos aplicadas às mensagens privadas do Moodle po-

dem complementar a interpretação de indicadores educacionais relacionados às trajetórias

acadêmicas de estudantes classicados como Formados e Evadidos em cursos ofertados na

modalidade a distância.

1.1 Problema de Pesquisa

As interações textuais realizadas por estudantes em AVAs constituem uma fonte potencial

para o acompanhamento pedagógico. Mensagens, fóruns e outros registros escritos podem

revelar dúvidas, diculdades de compreensão, percepções sobre a disciplina, solicitações

de apoio, frustrações e possíveis sinais de desconexão em relação ao curso (CLEVELAND-

INNES; CAMPBELL, 2012; YANG et al., 2015; ANWAR et al., 2023). Além disso, esses

registros podem complementar indicadores educacionais quantitativos previamente desen-

volvidos (CARVALHO et al., 2025), uma vez que permitem observar aspectos qualitativos

da experiência estudantil que nem sempre são capturados por medidas numéricas.
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Entretanto, o uso desses dados textuais não é trivial e envolve limitações meto-

dológicas. Em primeiro lugar, as interações registradas no AVA dependem das práticas

institucionais, da cultura de uso da plataforma e da centralidade atribuída ao ambiente

como canal de comunicação entre estudantes, professores e tutores (SINCLAIR; AHO,

2018). Quando parte dessas interações ocorre fora do Moodle, seja por outros canais digi-

tais, como e-mail, redes sociais e aplicativos de mensagens, seja em atividades presenciais

ou atendimentos institucionais, os registros disponíveis no AVA podem representar ape-

nas uma parcela das situações vivenciadas pelos estudantes ao longo de suas trajetórias

acadêmicas (SIEMENS; LONG, 2011; DRINGUS, 2012).

Além disso, nem toda mensagem textual expressa diretamente sentimentos ou

apresenta indícios relacionados à evasão e ao desempenho acadêmico. Em contextos edu-

cacionais, mensagens privadas podem manter um tom formal e cordial mesmo quando

relatam diculdades, problemas técnicos, dúvidas sobre atividades ou contestações de no-

tas (WEN; YANG; ROSÉ, 2014). Assim, a polaridade atribuída pelos métodos de análise

de sentimentos pode reetir não apenas a demanda acadêmica central da mensagem, mas

também elementos linguísticos e contextuais de sua redação, como expressões de polidez,

negação, atenuação e intensicação. Também deve ser considerada a diferença entre a

polaridade previamente atribuída a termos isolados e aquela assumida por esses termos

em um contexto especíco (LIU, 2012; WILSON; WIEBE; HOFFMANN, 2005).

Diante dessas limitações, torna-se necessário investigar não apenas a polaridade

das mensagens, mas também os assuntos abordados e sua relação com os indicadores

educacionais. Essa perspectiva orienta os objetivos apresentados a seguir.

Assim, este trabalho parte do seguinte problema de pesquisa:

De que modo a análise de sentimentos e a modelagem de tópicos aplicadas

a mensagens privadas do Moodle podem complementar a interpretação de

indicadores educacionais na análise das trajetórias acadêmicas de estudantes

formados e evadidos em cursos de Educação a Distância (EaD)?

A investigação considera que a contribuição desses registros depende não ape-

nas das características textuais extraídas, mas também da quantidade, da qualidade, da

centralidade e da completude das interações registradas no AVA.
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1.2 Objetivos

Com base no problema de pesquisa apresentado, estabelece-se um objetivo geral, desdo-

brado em objetivos especícos que orientam a análise das mensagens privadas do Moodle

como fonte complementar para a interpretação das trajetórias acadêmicas.

1.2.1 Objetivo Geral

Investigar de que modo a análise de sentimentos e a modelagem de tópicos aplicadas

às mensagens privadas do Moodle podem complementar a interpretação de indicadores

educacionais relacionados às trajetórias acadêmicas de estudantes Formados e Evadidos

em cursos de EaD.

1.2.2 Objetivos Específicos

1. Caracterizar a distribuição das mensagens privadas entre estudantes Formados e

Evadidos;

2. Investigar como a polaridade dos sentimentos se manifesta nas mensagens privadas

dos estudantes;

3. Analisar a relação entre os sinais extraídos das mensagens privadas e os indicadores

educacionais previamente desenvolvidos por Carvalho et al. (2025);

4. Identicar os principais temas recorrentes nas mensagens privadas do Moodle;

5. Comparar a distribuição das classicações de sentimento e dos temas das mensagens

entre estudantes Formados e Evadidos;

6. Analisar os limites e as potencialidades das mensagens privadas como fonte comple-

mentar para a interpretação das trajetórias acadêmicas e para o acompanhamento

pedagógico.
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1.3 Justificativa

A presente pesquisa justica-se pela necessidade de ampliar a compreensão das trajetórias

estudantis em AVAs, especialmente no contexto da EaD. Nessa modalidade, parte impor-

tante das interações entre estudantes, professores e tutores ocorre de forma mediada por

tecnologias digitais, incluindo comunicações e registros textuais produzidos em ambientes

virtuais de aprendizagem (ONG; QUEK, 2023). Esses registros podem conter informa-

ções relevantes sobre as experiências acadêmicas dos estudantes, mas nem sempre são

explorados de forma articulada aos indicadores educacionais tradicionalmente utilizados

em iniciativas de LA.

Os AVAs armazenam uma ampla quantidade de dados estruturados, como notas,

acessos, frequência de participação e quantidade de postagens. Esses registros represen-

tam dimensões observáveis e quanticáveis da trajetória acadêmica e são frequentemente

operacionalizados por meio de indicadores derivados de logs, como frequência de acesso,

visualizações, postagens e tempo de uso da plataforma (CONIJN et al., 2017; Santos,

2024; HERNÁNDEZ-GARCÍA; ACQUILA-NATALE; CHAPARRO-PELÁEZ, 2017).

Nessa perspectiva, indicadores educacionais construídos a partir de dados do Mo-

odle podem apoiar a análise da trajetória estudantil em múltiplas dimensões, incluindo

engajamento, desempenho, motivação, relação aluno-professor, profundidade cognitiva e

desistência (CARVALHO et al., 2025). No entanto, a experiência discente não se limita

aos registros estruturados da plataforma, pois parte dela também pode se manifestar em

dados textuais, como mensagens privadas e postagens em fóruns, nos quais os estudantes

expressam dúvidas, diculdades, solicitações de apoio, frustrações e percepções sobre o

curso (CLEVELAND-INNES; CAMPBELL, 2012; YANG et al., 2015; ANWAR et al.,

2023).

Apesar desse potencial, as mensagens privadas provenientes de interações reais

ainda são pouco exploradas. Além disso, na literatura consultada, não foram identicados

trabalhos que articulassem diretamente a análise textual dessas mensagens a indicadores

educacionais. Essa lacuna justica investigar de que modo esses registros podem comple-

mentar a interpretação das trajetórias acadêmicas.

A relevância desta pesquisa está em discutir o potencial e os limites dos registros



1.4 Organização do Trabalho 16

textuais do Moodle como fonte complementar para o acompanhamento discente. Ao

analisar mensagens privadas provenientes de um contexto real de uso, o estudo permite

reetir sobre a importância da centralidade, da qualidade e da completude dos registros

de comunicação no AVA, bem como sobre sua possível utilização como apoio às estratégias

institucionais de acompanhamento e suporte pedagógico.

1.4 Organização do Trabalho

Este trabalho está organizado em cinco capítulos. O Capítulo 1 apresenta a introdução da

pesquisa, contemplando a contextualização do tema, o problema de pesquisa, os objetivos

geral e especícos, a justicativa e a organização do trabalho.

O Capítulo 2 apresenta os trabalhos relacionados e a fundamentação teórica que

sustenta o estudo. Nesse capítulo, são discutidos os Ambientes Virtuais de Aprendizagem

(AVAs) e seu papel no acompanhamento estudantil, a área de LA, a construção de indica-

dores educacionais em AVAs, o uso da análise de sentimentos em contextos educacionais

e, por m, a lacuna de pesquisa que orienta esta investigação.

O Capítulo 3 descreve os materiais e métodos adotados. São apresentados o

contexto do estudo, a base de dados utilizada, a denição dos grupos de análise, os

indicadores educacionais previamente desenvolvidos, o processo de seleção e preparação

das mensagens privadas do Moodle, bem como as estratégias empregadas para análise de

sentimentos e modelagem de tópicos.

O Capítulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos. Inicialmente, é realizada

uma caracterização descritiva dos indicadores educacionais por grupo. Em seguida, são

analisadas as polaridades atribuídas pelos diferentes métodos de análise de sentimentos e

o nível de concordância entre eles. Posteriormente, são examinadas as relações entre os

sinais extraídos das mensagens privadas e os indicadores educacionais. Por m, são apre-

sentados os tópicos identicados pelo BERTopic e discutidas as contribuições e limitações

das mensagens privadas como fonte complementar para o monitoramento discente.

Por m, o Capítulo 5 apresenta as considerações nais do trabalho, retomando os

principais achados da pesquisa, suas limitações e possíveis direções para trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados
Para fundamentar esta pesquisa, inicialmente discute-se o conceito de AVA, seu papel

na EaD e sua relevância para o acompanhamento da trajetória estudantil. Em seguida,

apresenta-se o campo de LA, responsável por desenvolver abordagens voltadas à coleta,

análise e interpretação de dados educacionais gerados nesses ambientes. Posteriormente,

são abordados os estudos que exploram mensagens, fóruns e outras interações textuais

em contextos educacionais, destacando seu potencial para revelar aspectos da experiência

discente. Por m, discutem-se as contribuições da construção de indicadores educacionais

e da análise de sentimentos para o acompanhamento pedagógico e para a compreensão

mais ampla da trajetória dos estudantes, e debatem-se as lacunas identicadas.

2.1 Ambientes Virtuais de Aprendizagem e acompa-

nhamento estudantil

O avanço das tecnologias digitais tem ampliado as possibilidades de ensino e aprendiza-

gem para além do modelo presencial tradicional, favorecendo a consolidação do e-learning

como uma modalidade educacional mediada por tecnologias digitais (SANGRÀ; VLA-

CHOPOULOS; CABRERA, 2012). Nesse cenário, os AVAs passaram a desempenhar

um papel de suporte ao processo de ensino-aprendizagem, ao reunirem recursos volta-

dos à organização de conteúdos, à realização de atividades e à promoção de interações

educacionais em espaços digitais (DILLENBOURG; SCHNEIDER; SYNTETA, 2002).

Essa mediação não se limita à disponibilização de materiais ou à realização de

atividades. Ao concentrar diferentes práticas educacionais em um mesmo ambiente, os

AVAs também passam a registrar múltiplas dimensões da participação estudantil, como

acessos, submissões de atividades, interações em fóruns e comunicações realizadas na

plataforma. Esses registros podem subsidiar o acompanhamento de aspectos da trajetória

discente, permitindo observar padrões de participação, engajamento e desempenho ao
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longo do curso (MORA et al., 2017).

Esse acompanhamento torna-se especialmente relevante porque a educação online

continua enfrentando grandes desaos. Entre eles, destacam-se a evasão, que permanece

como um problema recorrente em cursos mediados por tecnologia (OLIVé et al., 2019), e

a satisfação dos estudantes, aspecto relacionado à qualidade da experiência educacional e

à permanência no curso (CHAMORRO-ATALAYA et al., 2023). Dessa forma, os dados

produzidos nos AVAs podem contribuir não apenas para descrever o uso desses ambientes,

mas também para apoiar a identicação de diculdades, demandas e possíveis fatores

associados à trajetória acadêmica dos estudantes.

No presente estudo, o AVA de interesse é o Moodle, uma plataforma de código

aberto amplamente adotada por instituições de ensino e organizações (EINHARDT; TA-

VARES; CECHINEL, 2016). No contexto das universidades públicas brasileiras, esse sis-

tema é frequentemente utilizado para apoiar a oferta de disciplinas, organizar conteúdos

e atividades, registrar interações entre os participantes e armazenar dados relacionados à

participação dos estudantes (FURTADO; FERNANDES, 2017; JORGE, 2020). Por essa

razão, o Moodle constitui uma fonte relevante para investigações voltadas ao acompanha-

mento estudantil em contextos educacionais mediados por tecnologia.

Assim, compreender o papel dos AVAs no acompanhamento estudantil exige con-

siderar não apenas sua função como espaço de mediação pedagógica, mas também o po-

tencial analítico dos registros produzidos nesses ambientes. É a partir dessa perspectiva

que se insere a LA, voltada ao uso de dados educacionais para compreender e acompanhar

processos de aprendizagem em ambientes digitais.

2.2 Análise de Aprendizagem em AVAs

Diante do volume crescente de registros produzidos em AVAs e dos desaos envolvidos

no acompanhamento estudantil em contextos educacionais mediados por tecnologia, a

LA emerge como uma área relevante. Esse campo parte da possibilidade de transformar

rastros digitais gerados em ambientes educacionais em evidências sobre participação, de-

sempenho e necessidades dos estudantes (SIEMENS; LONG, 2011). De modo geral, a LA

dedica-se ao uso sistemático desses dados para compreender e apoiar processos de apren-
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dizagem, considerando tanto os estudantes quanto os contextos nos quais a aprendizagem

ocorre (SIEMENS, 2013).

No contexto dos AVAs, a LA tem sido utilizada para transformar registros do

ambiente em informações úteis ao acompanhamento pedagógico (SCHWENDIMANN et

al., 2017). Dados de acesso, participação em atividades, interações em fóruns, submissão

de tarefas e resultados em avaliações podem ser organizados e analisados de modo a ofe-

recer evidências sobre o comportamento discente ao longo do curso (SCHWENDIMANN

et al., 2017; COSTAS-JAUREGUI et al., 2021).

Assim, mais do que armazenar grandes volumes de dados, os AVAs passam a

constituir fontes para a produção de conhecimento sobre a trajetória estudantil, uma vez

que seus registros podem revelar padrões de participação, desempenho e interação relevan-

tes para professores e gestores (RAMOS et al., 2020; Santos, 2024). Nesse cenário, a LA

fornece a base conceitual e metodológica para a construção de indicadores orientados por

dimensões recorrentes na literatura, como engajamento, desempenho, motivação, intera-

ção e evasão (Oliveira; RODRIGUES; MACIEL, 2022; RIBEIRO et al., 2013; CHANEY

et al., 2009).

2.3 Indicadores educacionais em AVAs

No âmbito da LA, uma das formas mais recorrentes de operacionalizar os dados produzi-

dos nos AVAs consiste na construção de indicadores educacionais e painéis de acompanha-

mento, capazes de sintetizar diferentes aspectos do processo de aprendizagem (SCHWEN-

DIMANN et al., 2017; COSTAS-JAUREGUI et al., 2021).

Esses indicadores permitem transformar registros brutos do ambiente, como aces-

sos, desempenho em atividades, participação e uso de recursos, em medidas mais com-

preensíveis e utilizáveis no acompanhamento estudantil (EINHARDT; TAVARES; CE-

CHINEL, 2016). Dessa forma, favorecem a identicação de padrões, a observação de

tendências e o apoio à tomada de decisão pedagógica (Menezes, 2024; Santos, 2024).

Entretanto, embora os indicadores numéricos sejam úteis para sintetizar dimen-

sões importantes da trajetória discente, eles nem sempre capturam aspectos qualitativos

da experiência dos estudantes. Como já demonstrado em estudo anterior, é possível mo-
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delar indicadores relacionados a dimensões como engajamento, desempenho, motivação,

relação aluno-professor, necessidade de reforço e evasão escolar a partir de dados do Mo-

odle (CARVALHO et al., 2025).

Ainda assim, diculdades, frustrações, dúvidas, percepções sobre o curso e sinais

de desengajamento podem se manifestar de maneira mais explícita em interações textuais,

como mensagens privadas e postagens em fóruns (CLEVELAND-INNES; CAMPBELL,

2012; YANG et al., 2015; ANWAR et al., 2023). Por essa razão, a análise desses da-

dos textuais pode complementar os indicadores educacionais tradicionais, ampliando a

compreensão sobre o percurso acadêmico dos estudantes.

2.4 Análise de sentimentos em AVAs

A análise de sentimentos em AVAs tem ganhado relevância à medida que se reconhece

que parte importante da experiência discente se manifesta em interações textuais produ-

zidas em fóruns, mensagens e outros canais de comunicação mediados pela plataforma.

Nesses espaços, os estudantes não apenas discutem conteúdos e atividades, mas também

expressam emoções, opiniões, dúvidas, frustrações e percepções sobre o curso, o que torna

esses registros uma fonte valiosa para a compreensão do comportamento estudantil em

contextos digitais (CLEVELAND-INNES; CAMPBELL, 2012; ANWAR et al., 2023).

Nesse cenário, diferentes estudos têm buscado compreender padrões de compor-

tamento em AVAs a partir da linguagem utilizada pelos estudantes. Wen et al. (WEN;

YANG; ROSÉ, 2014) analisaram sentimentos em fóruns de MOOCs com o objetivo de

monitorar opiniões dos estudantes sobre o curso e sobre seus principais recursos, obser-

vando associação entre a variação dos sentimentos expressos nas postagens e os índices

de evasão. Yang et al. (YANG et al., 2015) investigaram a confusão manifestada em

mensagens de fóruns e mostraram que esse tipo de sinal pode ser utilizado para identi-

car estudantes com maior risco de desengajamento, sobretudo quando a confusão não

é resolvida. Já Kagklis et al. (KAGKLIS et al., 2015) exploraram dados de fóruns em

educação a distância por meio da combinação entre mineração de texto, análise de senti-

mentos e análise de redes sociais, evidenciando que os conteúdos textuais também podem

contribuir para caracterizar formas de participação e desempenho entre estudantes.
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Essa linha de investigação também aparece em estudos que articulam dados tex-

tuais com outros registros de interação para identicar pers, riscos ou situações sensíveis

no contexto educacional. Bobó et al. (BOBó et al., 2019), por exemplo, propõem a

arquitetura SASys, aplicada ao Moodle, para identicar pers emocionais a partir de

mensagens publicadas em fóruns de perguntas e respostas e combiná-los com dados de

interação, a m de reconhecer estudantes potencialmente em risco de evasão. De modo

semelhante, Ptscher et al. (PFITSCHER et al., 2023) analisam respostas textuais de

estudantes de programação para apoiar ações de retenção estudantil. Em um contexto

mais amplo de comunicação digital educacional, Pereira et al. (PEREIRA; ALVES; PA-

DILHA, 2024) investigam mensagens de grupos escolares no WhatsApp para identicar

sinais de bullying, mostrando que registros textuais produzidos em canais mediados por

tecnologia podem revelar aspectos relevantes da experiência estudantil.

Além da identicação de padrões de comportamento, a análise de sentimentos

pode apoiar intervenções pedagógicas mais direcionadas. Ao detectar manifestações de

insatisfação, confusão, frustração ou afastamento progressivo, torna-se possível fornecer

aos docentes e tutores informações adicionais sobre a experiência dos estudantes, comple-

mentando indicadores numéricos tradicionalmente utilizados em LA. No caso especíco

do Moodle, Dake e Bada (DAKE; BADA, 2023) exploraram sentimentos de estudantes

relacionados ao uso do módulo de avaliação da plataforma e construíram um classica-

dor para prever polaridades futuras, o que é especialmente útil para possibilitar essas

intervenções pedagógicas antecipadas.

A síntese apresentada na Tabela 2.1 indica que a análise de textos educacionais

tem sido aplicada em diferentes contextos, especialmente em fóruns e respostas abertas.

Entretanto, alguns estudos se baseiam em conjuntos reduzidos de mensagens, enquanto

aqueles com corpora maiores tendem a se concentrar em interações públicas, como posta-

gens em fóruns. Esse recorte pode limitar a análise de contextos institucionais nos quais

a comunicação entre estudantes e instrutores não ocorre prioritariamente nesses espaços.

Este estudo diferencia-se dos trabalhos anteriores ao analisar mensagens privadas reais do

Moodle, escritas em português, e ao discutir seu potencial e suas limitações como fonte

complementar aos indicadores educacionais para compreender as trajetórias de estudantes
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Tabela 2.1: Síntese dos corpora textuais utilizados em estudos relacionados
Estudo Ambiente Corpus textual analisado
Bobó et. al (2019) AVA

(Moodle)
27 mensagens de estudantes provenien-
tes de 10 fóruns de perguntas e respos-
tas em um curso a distância.

Kagklis et al. (2015) Fórum de curso
EaD

198 mensagens de 34 estudantes e 173
mensagens de 4 tutores publicadas em
fóruns de discussão.

Wen, Yang e Rosé
(2014)

MOOC (Cour-
sera)

36.590 postagens de fóruns de discussão
provenientes de três MOOCs.

Yang et al. (2015) MOOC (Cour-
sera)

12.434 postagens de 4.281 estudantes
em dois cursos, combinadas com dados
de interação na plataforma.

Cleveland-Innes e
Campbell (2012)

AVA Transcrições de discussões online e res-
postas abertas de 217 estudantes em
19 cursos de dois programas de pós-
graduação.

Dake e Bada (2023) AVA
(Moodle)

300 respostas abertas de estudantes,
coletadas por meio de formulário, so-
bre sua experiência com avaliações on-
line no Moodle.

Lundqvist, Liyanagu-
nawardena e Starkey
(2020)

MOOC (Future-
Learn)

25.000 postagens online e 337 declara-
ções de feedback produzidas por 264
participantes em um MOOC de progra-
mação.

classicados como Evadidos e Formados.

2.4.1 Técnicas para análise de sentimentos

Do ponto de vista tecnológico, a literatura mostra que a análise de sentimentos não se

restringe a uma única técnica. De modo geral, as abordagens podem ser organizadas em

dois grandes grupos: métodos baseados em aprendizado de máquina e métodos baseados

em léxicos (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014), como nota-se na Figura 2.1.

O primeiro grupo inclui classicadores tradicionais, como Naive Bayes, Support

Vector Machines (SVM), árvores de decisão, máxima entropia e redes neurais, além de

modelos mais recentes baseados em arquiteturas Transformers (MEDHAT; HASSAN;

KORASHY, 2014; DALIPI; ZDRAVKOVA; AHLGREN, 2021; ANWAR et al., 2023). Já

o segundo grupo atribui polaridade aos textos a partir de dicionários ou recursos lexicais

previamente associados a valores sentimentais (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014).

A Tabela 2.2 sintetiza algumas técnicas e ferramentas identicadas na literatura,
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Figura 2.1: Técnicas de classicação de sentimentos. Fonte: (MEDHAT; HASSAN; KO-
RASHY, 2014)

evidenciando a diversidade de estratégias utilizadas para a análise de sentimentos em

textos educacionais e em língua portuguesa.

Essa diversidade metodológica indica que não há uma única técnica predominante

para a análise de sentimentos em contextos educacionais. Abordagens baseadas em léxicos

podem ser úteis em cenários sem corpora rotulados, por serem mais simples de aplicar e

menos dependentes de treinamento prévio. Por outro lado, métodos de aprendizado de

máquina e modelos Transformers tendem a capturar melhor o contexto das mensagens,

embora possam exigir bases anotadas, maior custo computacional ou ajustes ao domínio

analisado.

Além disso, estudos em português mostram que o desempenho das técnicas de-

pende do tipo de texto, do domínio, da granularidade da tarefa e dos recursos linguísticos

empregados (SOUZA; VIEIRA, 2012; FREITAS, 2013). Assim, os resultados obtidos por

uma abordagem não podem ser generalizados automaticamente para todos os contextos

educacionais. Por esse motivo, o presente estudo compara diferentes métodos de aná-

lise de sentimentos, observando como eles se comportam quando aplicados a mensagens

privadas do Moodle.
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Tabela 2.2: Estudos e principais técnicas utilizadas na análise de sentimentos
Estudo Principal técnica ou ferramenta
Ibnu et al. (2024) Modelos Transformers, com destaque para o mBERT na

classificação de sentimentos em feedbacks estudantis.
Koufakou (2023) Comparação entre abordagens tradicionais, deep learning e

modelos Transformers, com destaque para o RoBERTa na
extração de polaridade.

Souza e Vieira (2012) Avaliação de léxicos em português, com melhor desempenho
do OpLexicon no cenário analisado.

Freitas (2013) Comparação entre léxicos de opinião em português, com
destaque para o uso de adjetivos do SentiLex em resenhas
de filmes.

Lundqvist, Liyanagunawardena
e Starkey (2020)

Uso do VADER para análise de sentimentos em postagens
de um MOOC, sem necessidade de treinamento prévio.

Bobó et al. (2019) Uso de Semântica de Frames, com base na FrameNet Brasil,
para identificação de perfis emocionais em fóruns do Moo-
dle.

Pereira, Alves e Padilha (2024) Uso de TextBlob e BERT para identificação de sinais de
bullying em mensagens de grupos escolares no WhatsApp.

Cobos, Jurado e Blázquez-
Herranz (2019)

Desenvolvimento do edX-CAS, ferramenta baseada em
PLN para análise de subjetividade e polaridade em con-
teúdos e interações de cursos online.

2.5 Síntese dos trabalhos relacionados e lacuna de

pesquisa

Os trabalhos apresentados neste capítulo evidenciam que os AVAs constituem fontes re-

levantes para o acompanhamento estudantil, uma vez que registram dados de acesso,

participação, desempenho e interação. No campo da LA, esses registros têm sido utili-

zados para a construção de indicadores educacionais capazes de sintetizar dimensões da

trajetória discente, como engajamento, desempenho, motivação, interação e desistência

(CARVALHO et al., 2025; SIEMENS; LONG, 2011; SIEMENS, 2013; SCHWENDIMANN

et al., 2017; COSTAS-JAUREGUI et al., 2021).

Entretanto, embora esses indicadores contribuam para o acompanhamento peda-

gógico, eles tendem a representar aspectos mais observáveis e quantitativos da participação

dos estudantes enquanto elementos como dúvidas, diculdades e frustrações aparecem de

forma mais explícita em interações textuais. Nesse sentido, estudos relacionados têm

explorado fóruns, respostas abertas e outros registros escritos por meio de técnicas de

análise de sentimentos e PLN, demonstrando o potencial desses dados para complemen-
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tar a compreensão da experiência discente (WEN; YANG; ROSÉ, 2014; YANG et al.,

2015; KAGKLIS et al., 2015; BOBó et al., 2019; DAKE; BADA, 2023).

Apesar dessas contribuições, observa-se que a maior parte dos trabalhos se con-

centra em fóruns de discussão ou respostas abertas, enquanto mensagens privadas prove-

nientes de interações reais ainda são pouco exploradas. Essa menor presença pode estar

relacionada às diculdades de acesso a esse tipo de dado, que envolve questões éticas, de

privacidade, consentimento e proteção de informações pessoais. Em determinadas plata-

formas, mecanismos de segurança, como a criptograa de ponta a ponta, também podem

limitar a disponibilidade das mensagens para ns de pesquisa. Além disso, não foram

encontrados trabalhos que articulassem diretamente a análise textual com indicadores

educacionais. Assim, a lacuna identicada refere-se à necessidade de investigar como

mensagens privadas, escritas em português, podem complementar a análise da trajetória

acadêmica dos estudantes.

Diante desse cenário, este estudo de caso examina o potencial e as limitações

das mensagens privadas do Moodle como fonte complementar a indicadores educacionais

previamente modelados, considerando estudantes classicados como Evadidos e Formados.

Para isso, é conduzida uma análise comparativa entre diferentes técnicas de análise de

sentimentos, incluindo abordagens baseadas em léxicos e modelos Transformers, com o

objetivo de examinar como esses métodos classicam as mensagens e em que medida os

sinais extraídos se relacionam com os indicadores educacionais e com a situação acadêmica

dos estudantes.
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3 Materiais e métodos
Este capítulo apresenta a metodologia adotada no estudo, contemplando a caracteriza-

ção e a integração das bases de dados, a denição dos grupos de análise, a descrição dos

indicadores educacionais, a seleção e o pré-processamento das mensagens privadas e as

técnicas empregadas na análise textual. Também são apresentadas as estratégias de aná-

lise de sentimentos, modelagem de tópicos, associação com os indicadores educacionais e

interpretação dos resultados.

A Figura 3.1 apresenta uma visão geral das etapas metodológicas do estudo. O

processo iniciou-se com a integração dos registros provenientes do Moodle e do WebGiz,

seguida pela denição dos grupos de trajetória acadêmica e pela organização dos indica-

dores educacionais. Posteriormente, foram selecionadas e pré-processadas as mensagens

privadas atribuídas aos estudantes. Sobre esse corpus, aplicaram-se diferentes métodos de

análise de sentimentos e o BERTopic, enquanto as classicações de sentimento agregadas

por estudante foram relacionadas aos indicadores educacionais. Por m, os resultados

foram interpretados de forma conjunta, considerando as características e as limitações

dos registros disponíveis.

3.1 Contexto do estudo

O estudo foi realizado no contexto da Universidade Estadual de Montes Claros (Unimon-

tes), instituição integrante do sistema da Universidade Aberta do Brasil (UAB). Nesse

modelo, a organização didático-pedagógica dos cursos de EaD combina atividades me-

diadas pelo AVA, como questionários, tarefas e fóruns, com avaliações presenciais. Há

dados históricos produzidos entre 2017 e 2025, abrangendo cursos de diferentes áreas do

conhecimento.

No caso das atividades realizadas diretamente no Moodle, os registros disponíveis

permitem acompanhar tanto a participação dos estudantes quanto os resultados obtidos

nas atividades. Já as avaliações presenciais são observadas de forma indireta, por meio
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Figura 3.1: Visão geral das etapas metodológicas adotadas no estudo.

das notas posteriormente lançadas na plataforma. Assim, a base analisada reúne registros

produzidos no AVA e informações acadêmicas consolidadas no Moodle, possibilitando

a investigação da trajetória estudantil a partir de diferentes dimensões da experiência

educacional.

3.2 Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi composta a partir da integração de registros

provenientes do Moodle e do sistema de gestão acadêmica da instituição. O Moodle consti-

tui a principal fonte de dados do trabalho, pois registra o desenvolvimento das atividades

no AVA, incluindo acessos, interações, submissões, participação em fóruns, mensagens

privadas e parte dos resultados acadêmicos dos estudantes. Complementarmente, foram

utilizadas informações do sistema acadêmico WebGiz, especialmente aquelas relacionadas

às notas nais e à situação acadêmica dos estudantes nas disciplinas.

A utilização conjunta dessas duas fontes decorre da natureza complementar dos

dados. Enquanto o Moodle permite observar aspectos do processo de aprendizagem e da

participação dos estudantes no ambiente virtual, o WebGiz concentra registros adminis-

trativos e formais da trajetória acadêmica. Assim, a integração entre as bases possibilitou
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compor uma visão mais consistente da experiência estudantil, articulando registros de

interação no AVA, dados textuais e informações acadêmicas consolidadas.

A base analisada reúne dados históricos de 20 cursos de EaD ofertados pela

Unimontes nos anos de 2018, 2020 e 2023, todos mediados pelo Moodle1. Os registros

disponíveis abrangem o período de setembro de 2017 a fevereiro de 2025, permitindo

observar interações e informações acadêmicas produzidas ao longo de diferentes ofertas e

períodos letivos.

Além disso, foram consideradas duas vertentes principais de informação. A pri-

meira corresponde aos indicadores educacionais previamente calculados a partir de regis-

tros do Moodle, contemplando dimensões como engajamento, desempenho, motivação,

relação aluno-professor, profundidade cognitiva e desistência. A segunda é composta por

dados textuais produzidos pelos estudantes na plataforma por meio das mensagens pri-

vadas. A articulação entre essas duas vertentes permite investigar em que medida os

registros textuais podem complementar a interpretação dos indicadores educacionais na

análise das trajetórias acadêmicas.

3.3 Definição dos grupos de análise

A denição dos grupos de trajetória acadêmica não foi obtida diretamente a partir de uma

única variável da base institucional. Em vez disso, foi construída a partir do histórico

acadêmico dos estudantes ao longo dos períodos letivos. No WebGiz, cada matrícula em

disciplina é acompanhada por um código de situação, representado por letras, que indica

diferentes desfechos acadêmicos. Como esses registros estão organizados em nível de

disciplina, foi necessário elaborar um procedimento de classicação que permitisse inferir

a trajetória global de cada estudante em nível individual.

Inicialmente, os códigos de situação foram agrupados em categorias mais amplas,

correspondentes a situações de aprovação, andamento, reprovação e condição neutra. Em

seguida, os dados foram sintetizados por estudante e por período letivo, permitindo iden-

ticar, em cada etapa da trajetória, a quantidade de disciplinas aprovadas, em andamento
1O estudo foi aprovado pelo Comitê de Ética, sob o registro CAAE/UNIMONTES

94419625.8.0000.5146
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e reprovadas, bem como a presença de componentes curriculares associados à conclusão

do curso, como o Trabalho de Conclusão de Curso (TCC). Também foi incorporada uma

medida de inatividade acadêmica, calculada a partir da distância, em semestres, entre o

último período cursado pelo estudante e o período mais recente observado na base.

A Figura 3.2 apresenta uma visão geral da heurística utilizada para atribuir o

status acadêmico nal de cada estudante a partir do histórico por disciplina e de sua

organização por período letivo.

Figura 3.2: Heurística utilizada para a denição dos grupos de análise a partir do histórico
acadêmico dos estudantes.

Com base nessas informações, foi denido um conjunto de regras de decisão para

atribuir o status nal de cada estudante. De modo geral, estudantes com disciplinas

ainda em andamento no último período observado foram classicados como Cursandos.

Estudantes com indícios de encerramento bem-sucedido da trajetória, especialmente as-

sociados à aprovação em disciplinas de TCC e à posterior inatividade acadêmica, foram

classicados como Formados. Por sua vez, estudantes com predominância de situações

negativas no último período, sem matrícula posterior ou com inatividade prolongada, fo-

ram classicados como Evadidos. A classicação também considerou situações especícas

registradas no histórico acadêmico, quando presentes, como falecimento.
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Como o objetivo deste trabalho é comparar trajetórias acadêmicas já consolida-

das, optou-se por desconsiderar os estudantes classicados como Cursandos. A partir

dessa delimitação, os dados textuais e os indicadores educacionais foram vinculados ao

respectivo grupo de cada estudante, possibilitando análises comparativas entre Forma-

dos e Evadidos. Nota-se, portanto, que os indicadores e as mensagens privadas foram

organizados em nível individual em relação a cada estudante.

Ao todo, foram identicados cerca de 4.500 usuários vinculados ao ambiente, dos

quais 3.763 foram classicados como estudantes. Entre esses estudantes, 39,5% possuíam

status de Cursando, 29,7% de Formado e 30,8% de Evadido. Como o objetivo deste

estudo é analisar trajetórias acadêmicas já denidas, os estudantes classicados como

Cursando foram excluídos do recorte analítico. Dessa forma, a base passou a contemplar

2.278 estudantes, dos quais 50,9% eram Evadidos e 49,1% eram Formados. Observa-se,

portanto, uma distribuição equilibrada entre as duas categorias consideradas.

3.4 Indicadores educacionais previamente desenvol-

vidos

Este estudo utiliza indicadores educacionais previamente desenvolvidos por Carvalho et al.

(2025) a partir de registros do Moodle. Esses indicadores representam diferentes dimen-

sões da trajetória acadêmica dos estudantes no AVA, incluindo participação, desempenho,

interação com docentes, envolvimento com atividades e possíveis sinais de vulnerabilidade

acadêmica.

A utilização desses indicadores oferece uma referência quantitativa para caracte-

rizar a trajetória dos estudantes em múltiplos aspectos. Em vez de restringir a análise

a uma única medida, como nota nal ou frequência de acesso, os indicadores permitem

observar diferentes dimensões do percurso acadêmico no Moodle. Dessa forma, eles fun-

cionam como uma base de comparação para investigar se os dados textuais extraídos das

mensagens privadas apenas reforçam padrões já observados nos registros estruturados ou

se acrescentam elementos complementares à interpretação da experiência estudantil.

De modo geral, os indicadores de engajamento, motivação, desempenho, relação
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aluno-professor e profundidade cognitiva sintetizam dimensões primárias da experiência

estudantil no AVA. Além desses, considera-se também o indicador de desistência, cons-

truído a partir da combinação de baixos níveis em outros indicadores educacionais. Dife-

rentemente das métricas primárias, esse indicador não corresponde a uma contagem direta

de eventos no ambiente, mas a uma sinalização derivada do comportamento observado

em múltiplas dimensões da trajetória estudantil.

A Tabela 3.1 sintetiza os indicadores utilizados neste estudo, suas respectivas

fontes ou métricas numéricas e sua interpretação geral.

Tabela 3.1: Síntese dos indicadores educacionais utilizados no estudo
Indicador Fonte / métrica numérica Interpretação geral
Engajamento Contagem de postagens em fóruns

avaliativos
Representa a participação do estu-
dante em atividades avaliativas no
AVA

Motivação Contagem de postagens em fóruns
não avaliativos

Indica participação em espaços não
diretamente vinculados à avaliação
formal

Desempenho Score composto pela nota obtida e
pela posição relativa do estudante
na turma

Representa o rendimento aca-
dêmico considerando desempenho
absoluto e comparativo

Relação aluno-professor Contagem de interações entre estu-
dante e docente em fóruns

Reflete a intensidade da interação
acadêmica entre discente e profes-
sor

Profundidade Cognitiva Score derivado dos rastros de inte-
ração em fóruns, tarefas e questio-
nários

Busca representar o nível de envol-
vimento do estudante com as ativi-
dades do AVA

Desistência Sinalização construída a partir de
baixos níveis em outros indicadores

Indica possível vulnerabilidade à
evasão ou necessidade de acompa-
nhamento mais próximo

No trabalho de (CARVALHO et al., 2025), cada indicador foi operacionalizado

por meio de uma medida numérica e de uma classicação em faixas interpretativas. Neste

estudo, foram utilizadas apenas as medidas numéricas, pois o objetivo é examinar sua

relação com as características extraídas das mensagens privadas dos estudantes. Como

os indicadores foram originalmente calculados para cada combinação entre estudante e

disciplina, foi necessário obter um único valor por estudante. Para isso, calculou-se, para

cada indicador, a média dos valores registrados nas disciplinas cursadas pelo estudante.

Essa agregação produz uma síntese de sua trajetória acadêmica, que pode ser comparada

às características textuais das mensagens privadas, como a polaridade dos sentimentos e

os temas recorrentes.
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Além de servirem como base para a análise de correlação com os sinais extraídos

das mensagens privadas, os indicadores educacionais também foram caracterizados de

forma descritiva. Para isso, foram comparadas as distribuições dos indicadores entre

estudantes Formados e Evadidos com o objetivo de contextualizar o comportamento dos

indicadores nos grupos analisados antes da interpretação conjunta com as polaridades e

os tópicos extraídos das mensagens.

Essa escolha decorre da própria organização dos registros no Moodle. As men-

sagens privadas possuem contexto global no sistema e não apresentam, necessariamente,

vínculo explícito com uma disciplina especíca. Por isso, não é possível associar direta-

mente cada mensagem aos indicadores do estudante em uma disciplina particular. Por

exemplo, uma mensagem com polaridade negativa pode estar relacionada a uma di-

culdade pontual em determinada disciplina, enquanto a média geral dos indicadores do

estudante pode indicar um comportamento acadêmico satisfatório ao longo de sua tra-

jetória. Considerando essa característica da base, este estudo adota uma aproximação

em nível individual, tomando como referência o comportamento médio do estudante nas

disciplinas cursadas.

Dessa forma, as relações entre mensagens privadas e indicadores educacionais são

interpretadas em nível agregado, considerando o comportamento médio do estudante ao

longo de sua trajetória. Essa organização permite articular duas perspectivas complemen-

tares: de um lado, os indicadores oferecem uma representação estruturada de participação,

desempenho e interação no AVA; de outro, as mensagens privadas podem revelar aspectos

qualitativos da experiência discente, como dúvidas, diculdades, solicitações de apoio e

percepções expressas nas interações escritas.

3.5 Mensagens textuais no Moodle

Neste estudo, os registros textuais analisados correspondem às mensagens privadas troca-

das entre usuários no Moodle. Esse tipo de interação foi priorizado por favorecer comuni-

cações mais diretas, nas quais os estudantes podem apresentar pedidos de ajuda, solicitar

esclarecimentos e relatar diculdades.

Inicialmente, considerou-se também a incorporação de postagens em fóruns. No
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entanto, vericou-se que os fóruns disponíveis estavam majoritariamente associados a dis-

cussões coletivas, vinculadas diretamente às atividades e aos conteúdos das disciplinas.

Por essa razão, optou-se por concentrar a análise nas mensagens privadas, por apresenta-

rem maior aderência ao objetivo deste estudo: investigar registros textuais mais próximos

da experiência individual dos estudantes e de suas demandas de acompanhamento.

3.5.1 Seleção do corpus textual

Inicialmente, foram realizadas consultas à base de dados do Moodle com o objetivo de

recuperar mensagens privadas (mdl_message) que não correspondessem a noticações au-

tomáticas e que apresentassem conteúdo textual não vazio. Como esse tipo de mensagem

possui escopo global no sistema, e não está restrito a uma disciplina especíca, foi ne-

cessário adotar uma estratégia de aproximação para identicar aquelas potencialmente

associadas a estudantes. Para isso, selecionaram-se mensagens enviadas por usuários que

possuíam papel de aluno em ao menos uma disciplina no Moodle.

Essa estratégia, embora adequada como ponto de partida, ainda incluía mensa-

gens de usuários cuja atuação no ambiente não se alinhava de forma predominante ao papel

discente. Por essa razão, a base resultante foi posteriormente confrontada com a base de

estudantes proveniente do WebGiz, adotada como referência conável para a identicação

dos alunos. Para isso, preservaram-se todos os registros dessa base e associaram-se a eles

apenas as mensagens que apresentaram correspondência por CPF. Como resultado, foram

desconsideradas cerca de 2 mil mensagens sem vínculo com estudantes conrmados, as

quais, após inspeção em blocos, de fato revelaram características típicas de comunicações

produzidas por professores e tutores.

Além disso, identicaram-se casos de usuários que, embora registrados em algum

momento como alunos, passaram posteriormente a atuar como tutores ou professores.

Nesses casos, grande parte das mensagens privadas reetia interações associadas a esse

segundo papel, o que poderia contaminar o corpus com comunicações não representati-

vas da experiência discente. Assim, tais ocorrências foram analisadas individualmente e

removidas da base nal.

Desse modo, a constituição do corpus textual não se restringiu à extração inicial
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dos registros disponíveis no ambiente, mas envolveu sucessivas etapas de renamento, com

o objetivo de preservar interações efetivamente atribuíveis aos estudantes e coerentes com

o foco analítico da pesquisa.

3.5.2 Preparação das mensagens

O pré-processamento das mensagens privadas teve como objetivo padronizar os registros

textuais e reduzir ruídos que pudessem comprometer as etapas posteriores de análise.

Inicialmente, foram removidas duplicatas previamente identicadas na base, correspon-

dentes a registros em que uma mesma mensagem havia sido enviada mais de uma vez pelo

mesmo estudante.

Em seguida, o conteúdo textual das mensagens foi normalizado por meio da deco-

dicação de entidades HTML, remoção de tags HTML, conversão para letras minúsculas e

padronização de espaços em branco. Também foram removidos elementos pouco informa-

tivos para a análise textual, como links, endereços de e-mail e sequências numéricas longas,

que poderiam corresponder a matrículas, telefones, códigos ou outros identicadores.

Após essa etapa de limpeza, mensagens que se tornaram vazias foram descarta-

das. Também foram removidos registros que não puderam ser vinculados a um estudante

identicado no WebGiz, bem como mensagens sem data válida, uma vez que essas in-

formações eram necessárias para organizar os registros por estudante e por momento de

envio.

Além da limpeza textual, foi realizado um procedimento de agrupamento de men-

sagens curtas. Mensagens consecutivas enviadas pelo mesmo estudante ao mesmo desti-

natário e no mesmo dia foram unicadas quando pelo menos uma delas possuía até três

palavras. Essa estratégia foi adotada porque mensagens muito curtas, quando analisadas

isoladamente, tendem a carregar pouco conteúdo semântico, mas podem fazer sentido

quando lidas em conjunto com mensagens próximas da mesma conversa.

Após a junção, os blocos textuais resultantes com menos de três palavras foram

removidos por apresentarem conteúdo insuciente para as análises propostas. Por m, foi

realizada uma nova vericação de duplicatas exatas sobre os textos já limpos e agrupados,

garantindo que a base nal não mantivesse repetições idênticas.
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3.5.3 Análise exploratória das mensagens privadas

Antes da análise textual propriamente dita, foi realizada uma caracterização da presença

comunicacional dos estudantes nas mensagens privadas do Moodle. Conforme apresentado

na Seção 3.3, quando considerada a base acadêmica geral, observa-se uma distribuição

equilibrada entre Formado e Evadido.

No entanto, esse equilíbrio não se mantém quando se considera apenas o subcon-

junto de estudantes que enviaram mensagens privadas registradas no Moodle. Dos 2.278

estudantes do recorte analítico, apenas 604 possuem mensagens privadas disponíveis após

as etapas de seleção e pré-processamento textual. Esse subconjunto representa, portanto,

uma parcela reduzida da base total (aproximadamente 27%) e evidencia que o uso das

mensagens privadas não ocorreu de forma homogênea entre os estudantes.

A distribuição nal dos registros textuais por grupo é apresentada na Tabela

3.2. Observa-se que, entre os estudantes com mensagens privadas, há predominância do

grupo Formado, que corresponde a 79,97% dos estudantes com mensagens e a 87,01% das

mensagens analisadas. Em contraste, os estudantes Evadidos representam 20,03% dos

estudantes com mensagens e 12,99% dos registros textuais. Então, a média de mensagens

por estudante é maior entre os Formados (5,35) do que entre os Evadidos (3,19).

Tabela 3.2: Presença comunicacional por grupo nas mensagens privadas
Grupo Quantidade de estu-

dantes com mensagens
Quantidade de mensa-
gens privadas

Média de mensa-
gens por estudante

Evadido 121 (20,03%) 386 (12,99%) 3,19
Formado 483 (79,97%) 2585 (87,01%) 5,35

Esses resultados indicam que, embora os grupos de Formados e Evadidos sejam

equilibrados na base acadêmica geral, a presença comunicacional nas mensagens privadas

é desigual. No contexto analisado, os estudantes que concluíram o curso aparecem com

maior frequência no corpus textual e também produziram, em média, mais mensagens.

Assim, as análises baseadas em mensagens privadas devem considerar que esses regis-

tros representam apenas parte da trajetória estudantil observável no Moodle, com maior

presença relativa de estudantes formados.
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3.6 Estratégias de análise de sentimentos

Conforme discutido na Seção 2.4, as estratégias mais recorrentes para análise de sen-

timentos podem ser agrupadas, de modo geral, em abordagens baseadas em léxicos e

abordagens baseadas em aprendizado de máquina. Considerando esse panorama, optou-

se, neste trabalho, por explorar inicialmente métodos lexicais, com o objetivo de comparar

diferentes recursos amplamente utilizados na literatura. Para isso, foram empregados os

léxicos SentiLex-PT e OpLexicon, bem como as ferramentas VADER e TextBlob, cujos

resultados foram posteriormente comparados entre si.

Em um segundo momento, foram incorporadas abordagens baseadas em modelos

de aprendizado de máquina, visando ampliar a análise textual para além da polaridade

lexical. Nesse contexto, utilizaram-se os modelos XLM-RoBERTa e mBERT para a clas-

sicação de sentimentos. Além disso, empregou-se o BERTopic para a identicação não

supervisionada de tópicos recorrentes no corpus. Com isso, buscou-se combinar estratégias

distintas de análise, de modo a comparar seus comportamentos e explorar, sob diferentes

perspectivas, os conteúdos produzidos pelos estudantes.

3.6.1 Abordagens lexicais para análise de sentimentos

As abordagens lexicais partem do princípio de que a polaridade de um texto pode ser

inferida a partir de repertórios previamente construídos, nos quais palavras ou expressões

são associadas a valores sentimentais. Em geral, essas estratégias apresentam a vantagem

de serem mais simples de aplicar e mais interpretáveis, sobretudo em contextos nos quais

não se dispõe de corpora extensos e anotados manualmente.

No presente trabalho, foram empregados quatro recursos dessa natureza: SentiLex-

PT, OpLexicon, VADER e TextBlob. Os dois primeiros foram aplicados diretamente sobre

as mensagens em língua portuguesa, por terem sido desenvolvidos com foco nesse idioma.

Já os demais demandaram uma etapa prévia de tradução automática para o inglês, uma

vez que seus mecanismos e recursos de polaridade foram concebidos prioritariamente para

essa língua.

Todos os métodos foram aplicados sobre o corpus resultante do processo de lim-

peza e padronização descrito na Subseção 3.5.2. Buscou-se garantir que as diferenças



3.6 Estratégias de análise de sentimentos 37

observadas entre os resultados decorressem principalmente das características de cada

abordagem de análise de sentimentos, e não de variações na base de entrada utilizada por

cada método.

SentiLex-PT e OpLexicon

O SentiLex-PT é um léxico de polaridade desenvolvido para a língua portuguesa, composto

por 82.347 formas exionadas. Trata-se de um recurso útil em aplicações de mineração de

opinião, sobretudo para a detecção e classicação de sentimentos e opiniões em português,

com ênfase no português europeu (FREITAS, 2013). De modo semelhante, o OpLexicon

é um léxico de sentimentos também voltado para a língua portuguesa, construído a partir

de múltiplas fontes de informação. O recurso reúne 30.322 palavras, cada uma associada

à sua categoria morfológica e à respectiva polaridade, que pode ser positiva, negativa ou

neutra (SOUZA; VIEIRA, 2012; FREITAS, 2013).

No presente trabalho, ambos os recursos foram aplicados às mensagens em sua

forma original, com a incorporação de tratamentos linguísticos auxiliares à atribuição de

polaridade, como negação, intensicação e atenuação, uma vez que esses elementos podem

modicar o sentido dos termos identicados nos léxicos.

Também foram realizados testes exploratórios com lematização, mas optou-se por

não incorporar essa conguração à análise principal, pois se entendeu que alterações mais

substanciais poderiam deslocar o texto de sua forma original de ocorrência. Além disso,

apenas a versão com remoção de expressões de polidez, como cumprimentos, agradeci-

mentos e encerramentos formais, foi retomada na discussão dos resultados, por evidenciar

o possível impacto desses marcadores sobre os métodos baseados em léxicos. Ainda as-

sim, os resultados comparativos principais entre os métodos foram conduzidos com as

mensagens originais.

VADER e TextBlob

Com os textos previamente traduzidos para o inglês por meio da biblioteca Python deep-

translator, utilizando a classe GoogleTranslator, aplicaram-se também o VADER (Va-

lence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) e o TextBlob.



3.6 Estratégias de análise de sentimentos 38

O VADER é uma abordagem lexical baseada em regras, originalmente desen-

volvida para a análise de sentimentos em textos curtos de mídias sociais, produzindo

scores de positividade, negatividade, neutralidade e um score composto de polaridade

(LUNDQVIST; LIYANAGUNAWARDENA; STARKEY, 2020). Por sua vez, o TextBlob

foi empregado como um recurso de análise de sentimentos por oferecer uma interface sim-

plicada para extração de polaridade e subjetividade em textos (ALKHNBASHI; NASSR,

2022).

3.6.2 Abordagem baseada em modelo pré-treinado para classi-

ficação de sentimentos

Além das abordagens lexicais, outra possibilidade para a identicação de sentimentos em

textos consiste no uso de modelos pré-treinados baseados em arquiteturas Transformers.

Diferentemente dos métodos baseados apenas em léxicos, esses modelos incorporam infor-

mação contextual no processo de classicação, permitindo representar palavras e expres-

sões de acordo com o contexto em que aparecem. Essa característica permite, em tarefas

de análise de sentimentos, analisar as polaridades de um enunciado com construções mais

amplas, e não apenas de palavras isoladas.

Nesta etapa foram empregados dois modelos pré-treinados para classicação de

sentimentos: o XLM-RoBERTa e o mBERT, por serem capazes de lidar com textos em

múltiplos idiomas e por seu uso recorrente em tarefas de PLN envolvendo classicação

textual (ID et al., 2024; KOUFAKOU, 2023).

XLM-RoBERTa e mBERT

O mBERT (multilingual Bidirectional Encoder Representations from Transformers) é uma

versão multilíngue do BERT, treinada sobre textos de diversos idiomas. Sua princi-

pal característica está na capacidade de representar palavras considerando simultanea-

mente o contexto à esquerda e à direita, o que favorece a modelagem de relações se-

mânticas mais complexas (ID et al., 2024). Para essa abordagem, utilizou-se o modelo

cardiffnlp/mbert-base-tweet-sentiment-pt, versão ajustada do bert-base-multilingual-

cased para análise de sentimentos em português.
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O XLM-RoBERTa é um modelo multilíngue baseado na arquitetura RoBERTa,

pré-treinado em grandes volumes de textos de diferentes idiomas (ID et al., 2024). Por

operar com representações contextuais, o modelo tende a capturar nuances semânticas

e relações de sentido que dicilmente seriam contempladas por abordagens puramente

lexicais. Neste trabalho, utilizou-se o modelo cardiffnlp/twitter-xlm-roberta-base-

sentiment, pré-treinado em aproximadamente 198 milhões de tweets e posteriormente

ajustado para a tarefa de análise de sentimentos em oito idiomas, incluindo o português.

Como ambos os modelos foram ajustados a partir de dados provenientes de redes

sociais, considera-se que há diferenças entre o domínio original de treinamento e o corpus

analisado neste estudo. Essa diferença de domínio pode inuenciar o comportamento

dos classicadores, seja na sensibilidade a determinados marcadores linguísticos, seja na

distribuição nal das polaridades atribuídas às mensagens privadas do Moodle.

3.6.3 Análise de associação com os indicadores educacionais

Para examinar a associação entre as classicações de sentimento e os indicadores educaci-

onais, adotou-se o coeciente de correlação de Spearman, adequado à análise de relações

monotônicas sem pressupor normalidade das variáveis. A unidade de análise foi o estu-

dante e, por isso, para estudantes com mais de uma mensagem, os scores produzidos por

cada método foram agregados por meio da média.

A análise principal considerou apenas as mensagens que receberam o mesmo

rótulo de polaridade em todos os métodos, com o objetivo de restringir a comparação aos

casos de maior estabilidade classicatória. Após a agregação, cada estudante contribuiu

com uma única observação por método e indicador. Foram excluídos, em cada correlação,

os casos com valores ausentes em qualquer uma das duas variáveis consideradas.

3.7 BERTopic

Além da análise de sentimentos, buscou-se investigar os principais temas presentes nas

mensagens privadas dos estudantes. Para isso, empregou-se o BERTopic, uma aborda-

gem não supervisionada de modelagem de tópicos baseada em representações semânticas
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contextualizadas. Diferentemente de modelos tradicionais baseados predominantemente

na frequência de palavras, o BERTopic parte da representação vetorial dos documentos,

permitindo que textos semanticamente próximos sejam agrupados mesmo quando não

compartilham exatamente o mesmo vocabulário (GROOTENDORST, 2022; REIMERS;

GUREVYCH, 2019).

De forma geral, o funcionamento do BERTopic pode ser compreendido em quatro

etapas principais. Primeiro, cada documento é convertido em um vetor denso por meio de

um modelo de linguagem pré-treinado, capaz de capturar relações semânticas entre frases

e parágrafos. Em seguida, esses vetores, originalmente em alta dimensionalidade, são

projetados para um espaço reduzido por meio de técnicas de redução de dimensionalidade,

comumente o UMAP (MCINNES; HEALY; MELVILLE, 2020). Essa etapa facilita a

identicação de estruturas locais no espaço vetorial e torna o agrupamento dos documentos

mais tratável. Posteriormente, os documentos são agrupados por meio de um algoritmo

de clusterização, frequentemente o HDBSCAN, uma abordagem hierárquica baseada em

densidade que permite identicar agrupamentos em regiões densas do espaço vetorial e

separar documentos que não se ajustam claramente a nenhum grupo, tratados como ruído

ou outliers (MCINNES; HEALY; ASTELS, 2017).

Por m, o BERTopic gera uma representação interpretável para cada tópico utili-

zando uma variação do TF-IDF denominada class-based TF-IDF (c-TF-IDF), na qual os

documentos de um mesmo agrupamento são tratados como uma classe e as palavras mais

representativas de cada classe são usadas para descrever o tópico (GROOTENDORST,

2022). No contexto deste trabalho, essa abordagem foi utilizada para analisar quais con-

teúdos predominam nas mensagens privadas dos estudantes e vericar se determinados

temas ocorrem com maior frequência em grupos especícos, como estudantes formados e

evadidos.

Para a aplicação do BERTopic, as mensagens foram submetidas a um pré-processamento

leve, voltado principalmente à normalização textual e à padronização básica do conteúdo.

Optou-se por não realizar uma limpeza excessivamente agressiva antes da geração dos em-

beddings, a m de preservar o contexto semântico das mensagens, já que modelos baseados

em Transformers utilizam a sequência textual para produzir representações contextuali-
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zadas. Em seguida, utilizou-se o modelo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2,

pertencente à família Sentence-BERT, adequado para gerar embeddings semânticos de

sentenças e parágrafos em contexto multilíngue (REIMERS; GUREVYCH, 2019; REI-

MERS; GUREVYCH, 2020). A escolha por um modelo baseado em MiniLM também se

relaciona ao seu menor custo computacional, uma vez que essa arquitetura foi proposta

como uma forma eciente de compressão de modelos Transformers por meio de destilação

de conhecimento (WANG et al., 2020).
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4 Resultados
Esta seção apresenta os resultados obtidos por meio do método descrito anteriormente.

Inicialmente, realiza-se uma caracterização descritiva dos indicadores educacionais por

grupo, com o objetivo de observar como eles se comportam entre estudantes Formados

e Evadidos. Depois, são comparadas as polaridades identicadas por cada método de

análise de sentimentos. Em seguida, discute-se a relação entre essas polaridades e os

indicadores educacionais considerados no estudo. Por m, são apresentados os tópicos

obtidos com o BERTopic.

4.1 Caracterização dos indicadores educacionais por

grupo

Antes de analisar os sinais extraídos das mensagens privadas, realizou-se uma caracteri-

zação descritiva dos indicadores educacionais considerados no estudo. Essa análise teve

como objetivo observar como as dimensões estruturadas da trajetória acadêmica se com-

portam entre estudantes Formados e Evadidos, oferecendo uma base de comparação para

a interpretação posterior das polaridades, dos tópicos e das correlações com os dados

textuais.

A Tabela 4.1 apresenta estatísticas descritivas das métricas numéricas associa-

das aos indicadores educacionais, considerando o subconjunto de estudantes com mensa-

gens privadas disponíveis e com valores válidos nas métricas analisadas. De modo geral,

observa-se que os estudantes Formados apresentam valores médios e medianos superiores

em desempenho, engajamento, relação aluno-professor e algumas dimensões de profun-

didade cognitiva. Esse comportamento sugere que, no recorte analisado, os estudantes

que concluíram o curso tendem a apresentar trajetórias mais consolidadas nos registros

estruturados do AVA.
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Tabela 4.1: Estatísticas descritivas das métricas associa-

das aos indicadores educacionais por grupo

Indicador / métrica Evadido Formado

Média DP Med. IIQ Média DP Med. IIQ

Desempenho

Nota mediana 47,38 28,72 54,00 47,50 77,03 18,63 82,35 13,50

Desempenho comparativo -0,13 0,69 0,00 0,60 0,36 0,33 0,42 0,40

Engajamento

Mediana de posts 2,63 2,17 2,50 3,00 4,90 2,49 4,00 2,00

Total de posts 64,52 57,07 51,00 66,50 245,64 127,77 223,00 120,50

Motivação

Mediana de posts 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,06 0,00 0,00

Total de posts 1,64 2,67 1,00 2,00 15,73 13,56 13,00 15,00

Profundidade cognitiva

Fórum 1,16 0,53 1,40 0,23 1,44 0,19 1,50 0,06

Questionário 0,77 0,98 0,00 2,00 0,87 1,08 0,00 2,00

Tarefa 1,27 0,55 1,45 0,43 1,67 0,24 1,67 0,23

Relação aluno-professor

Mediana de interações 0,06 0,35 0,00 0,00 0,45 1,09 0,00 0,00

Total de interações 5,72 8,71 2,00 7,00 48,48 66,41 25,00 48,75

Trajetória acadêmica

Número de disciplinas 21,74 13,37 18,00 21,00 47,62 8,49 48,00 10,00
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Nota. DP = desvio-padrão; Med. = mediana; IIQ = intervalo interquartil. As estatísticas dos indicadores

foram calculadas para os estudantes com valores disponíveis nas respectivas métricas; por isso, o número

de casos pode diferir ligeiramente do total de estudantes com mensagens privadas.

A caracterização apresentada na Tabela 4.1 evidencia diferenças entre os grupos,

especialmente nos indicadores associados ao desempenho e engajamento. Em relação ao

desempenho, os estudantes Formados apresentam valores médios e medianos superiores

tanto na nota mediana quanto no desempenho comparativo. Além disso, a maior dispersão

observada entre os Evadidos, sobretudo na nota mediana, sugere trajetórias acadêmicas

mais heterogêneas nesse grupo, enquanto os Formados tendem a se concentrar em faixas

mais altas e estáveis de rendimento.

Nos indicadores de engajamento, os Formados também apresentam valores supe-

riores, tanto na média quanto na mediana. Como o indicador individual corresponde à

média das postagens em fóruns avaliativos ao longo das disciplinas cursadas, os resulta-

dos indicam maior nível médio de participação desse grupo nas atividades avaliativas do

Moodle.

O indicador de motivação apresenta comportamento menos distintivo entre os

grupos. A mediana de postagens em fóruns não avaliativos é igual a zero para Formados

e Evadidos, indicando baixa participação nesse tipo de espaço para grande parte dos estu-

dantes. Embora o total médio de postagens seja maior entre os Formados, esse resultado

também pode estar relacionado ao maior número de disciplinas cursadas por esse grupo.

Quanto à profundidade cognitiva, observa-se um padrão mais favorável aos For-

mados nas métricas associadas a fóruns e tarefas, com valores centrais mais altos e menor

dispersão. Esse comportamento sugere maior regularidade no envolvimento com ativida-

des do AVA. Por outro lado, a profundidade cognitiva em questionários apresenta medi-

anas iguais a zero nos dois grupos.

A relação aluno-professor apresenta concentração de valores baixos, com mediana

igual a zero nos dois grupos. Esse resultado indica que muitos estudantes tiveram pouca

ou nenhuma interação direta com docentes nos fóruns. Ainda assim, o total de interações

é mais elevado entre os Formados, sugerindo que, quando ocorre, esse tipo de interação

aparece de forma mais acumulada nesse grupo.
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De modo geral, os resultados mostram que os estudantes Formados apresentam

valores mais elevados em desempenho, engajamento, número de disciplinas cursadas, in-

teração aluno-professor e parte das métricas de profundidade cognitiva. Já os Evadidos

apresentam maior dispersão em algumas dimensões, especialmente no desempenho. Essa

caracterização é importante porque mostra que os grupos já se diferenciam nos registros

estruturados do AVA antes da incorporação dos sinais extraídos das mensagens privadas.

Assim, as análises posteriores de sentimentos, tópicos e correlações devem ser interpreta-

das à luz desse comportamento prévio dos indicadores educacionais.

4.2 Análise de sentimentos

A comparação entre os métodos de análise de sentimentos mostrou que a polaridade atri-

buída às mensagens privadas do Moodle varia consideravelmente conforme a abordagem

analítica utilizada. Como apresentado na Figura 4.1, os métodos baseados em léxicos ten-

dem a atribuir uma proporção maior de rótulos positivos, enquanto os modelos contextuais

baseados em Transformers produzem distribuições relativamente mais concentradas nas

classes neutra e negativa.

Figura 4.1: Distribuição dos rótulos de sentimento por método e grupo nas mensagens
privadas.
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Esse comportamento é consistente com as características de cada abordagem.

Métodos baseados em léxicos atribuem maior peso à polaridade de unidades textuais

isoladas, o que pode favorecer classicações positivas em mensagens que contêm cumpri-

mentos, expressões de agradecimento e outros marcadores de polidez. No entanto, no

corpus analisado, essas expressões polidas frequentemente aparecem em mensagens cujo

conteúdo principal envolve diculdades acadêmicas, problemas técnicos, pedidos de revi-

são de nota, preocupações com o desempenho ou risco de reprovação em uma disciplina.

Em contraste, modelos baseados em Transformers analisam o enunciado de forma

mais contextualizada, incorporando relações semânticas mais amplas. Como resultado,

eles tendem a classicar parte dessas mensagens como neutras ou negativas, especialmente

quando o conteúdo geral indica diculdade, insatisfação ou necessidade de intervenção

institucional.

A inspeção qualitativa das mensagens sugere que as classicações produzidas

pelos modelos baseados em Transformers foram, em muitos casos, mais compatíveis com

o conteúdo global dos enunciados. Ao considerar o contexto completo da mensagem,

esses modelos pareceram representar de forma mais realista situações em que expressões

de cordialidade coexistiam com relatos de diculdades, reclamações ou solicitações de

apoio.

Para ilustrar esse comportamento, a Tabela 4.2 apresenta exemplos representati-

vos de divergência e concordância entre os métodos. As mensagens selecionadas referem-se

a situações recorrentes no corpus, como reprovação em disciplina, contestação de nota,

problemas técnicos no AVA e insatisfação com materiais didáticos ou avaliações.

Os exemplos indicam que a divergência tende a ocorrer principalmente em men-

sagens formalmente polidas, nas quais a linguagem institucional suaviza situações de

diculdade acadêmica ou insatisfação. Por outro lado, quando a mensagem contém mar-

cadores negativos explícitos, como crítica direta, diculdade de compreensão do conteúdo

ou insatisfação com materiais e avaliações, observa-se maior convergência entre os méto-

dos.

A Tabela 4.3 reforça essa interpretação ao evidenciar a baixa concordância entre

os métodos. O percentual de mensagens com consenso total foi baixo em ambos os grupos,
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Tabela 4.2: Exemplos representativos de divergência e consenso entre métodos de aná-
lise de sentimentos S=Sentilex-PT, O=OpLexicon, T=TextBlob, V=VADER, X=XML-
RoBERTa, e m=mBert.

Trecho da mensagem S O T V X m Interpretação
“Bom dia professora, tudo bem? não con-
segui ser aprovada em sua disciplina, por
0,50 pontos. Terei que refazer a disciplina
[...]? aguardo retorno. atenciosamente.”

+ - + + - - A mensagem trata de reprovação por pe-
quena diferença de nota, mas contém
saudações e fechamento cordial, o que
favorece classificações positivas em al-
guns métodos.

“Boa tarde. nota da atividade colabora-
tiva, 0 em 10? sem justificativa, pro-
fessora? não, ué. assim não tem como
prosseguir, por favor me dê um retorno
plausível. 0 porque?”

+ + + + - - Apesar de expressar contestação, insa-
tisfação e cobrança por justificativa, a
mensagem foi classificada como positiva
por métodos lexicais.

“Não estou conseguindo abrir o fórum [...]
aparece erro de codificação.”

- + + + - - O trecho representa um problema téc-
nico no AVA. A divergência mostra que
mensagens objetivas sobre falhas da pla-
taforma podem receber polaridades dis-
tintas conforme o método.

“Professora, às vésperas de sua prova eu e
a maioria das alunas estamos em dúvida
[...] seus vídeos são de péssima qualidade
de áudio [...] o conteúdo é muito com-
plicado de entendimento [...] queríamos
muito uma webinar.”

- - - - - - Neste caso, há consenso entre todos os
métodos, pois a mensagem contém mar-
cadores negativos explícitos, como difi-
culdade, crítica à qualidade do material
e insatisfação com a preparação para a
avaliação.

“Gostaria de te agradecer pelas aulas
muito bem explicadas, excelente conteúdo
e uma dicção perfeita. Estou realmente
encantada pelo seu trabalho. Parabéns de
coração!”

+ + + + + + Neste caso, há consenso positivo en-
tre todos os métodos, pois a mensagem
apresenta marcadores afetivos explicita-
mente positivos, como agradecimento,
elogio à qualidade das aulas e reconheci-
mento do trabalho docente.

correspondendo a 4,66% entre estudantes evadidos e 3,17% entre estudantes formados.

Em contraste, predominaram mensagens classicadas em dois ou três rótulos distintos

de polaridade, indicando que a análise de sentimentos nesse corpus é sensível ao método

adotado.

Tabela 4.3: Nível de divergência entre métodos de análise de sentimentos por grupo
Grupo Consenso total Dois rótulos Três rótulos
Evadidos 18 (4,66%) 174 (45,08%) 194 (50,26%)
Formados 82 (3,17%) 1007 (38,96%) 1496 (57,87%)

Observa-se também que o grupo de Formados apresentou uma proporção maior

de mensagens classicadas em três rótulos distintos de polaridade, sugerindo maior ins-

tabilidade entre os métodos. No grupo de Evadidos, o percentual de mensagens com

consenso total foi ligeiramente superior ao observado entre os estudantes formados.

Em ambos os grupos, contudo, a baixa convergência indica que a interpretação

afetiva das mensagens privadas não pode ser tratada como independente da abordagem

analítica escolhida. Assim, no contexto analisado, a polaridade das mensagens deve ser

interpretada com cautela, especialmente porque interações educacionais e administrativas
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podem combinar linguagem polida com situações concretas de diculdade acadêmica,

preocupação ou insatisfação.

4.2.1 Impacto de alterações nas mensagens

Como análise complementar, investigou-se o efeito de expressões de polidez sobre os mé-

todos baseados em léxicos. Para isso, foram removidas expressões recorrentes utilizadas

em cumprimentos, agradecimentos e encerramentos formais, como “bom dia”, “por favor”

e “atenciosamente”.

Após essa remoção, os métodos SentiLex e OpLexicon foram reaplicados, per-

mitindo comparar a polaridade original com a polaridade obtida sem esses marcadores.

Os resultados mostram que 21,91% das mensagens mudaram de rótulo com o SentiLex

e 42,21% com o OpLexicon, indicando maior sensibilidade do OpLexicon a esse tipo de

expressão. A principal mudança observada foi de positivo para neutro, correspondendo a

15,42% das mensagens no SentiLex e 26,99% no OpLexicon. Além disso, no OpLexicon,

3,10% das mensagens passaram de positivo para negativo.

Esses resultados sugerem que parte da positividade inicialmente capturada pe-

los métodos baseados em léxicos estava associada a fórmulas de saudação, tratamento

e encerramento, e não necessariamente ao conteúdo acadêmico central das mensagens.

Essa interpretação dialoga com Wen et al. (2014), que observaram, em fóruns de Massive

Open Online Courses (MOOCs), que mensagens classicadas como positivas frequente-

mente estavam associadas a agradecimentos e respostas breves, como “thank you”. Assim,

no corpus analisado, a presença recorrente de marcadores de polidez pode ter contribuído

para elevar a polaridade positiva atribuída por métodos lexicais.

Nesse contexto, o XLM-RoBERTa apresentou classicações qualitativamente mais

compatíveis com o conteúdo global das mensagens, ao considerar simultaneamente os mar-

cadores de polidez e a demanda acadêmica expressa pelo estudante. Diferentemente dos

métodos lexicais, sua interpretação mostrou-se menos dependente de palavras positivas

isoladas, produzindo resultados mais condizentes com o conteúdo observado.
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4.3 Correlação entre Análise de Sentimentos e Indi-

cadores Educacionais

Após a caracterização dos indicadores por grupo, buscou-se vericar se as polaridades

expressas nas mensagens privadas se relacionam com essas dimensões estruturadas da

trajetória acadêmica. Assim, a análise de correlação não teve como objetivo comparar

diretamente Formados e Evadidos, mas observar se os sinais sentimentais extraídos das

mensagens acompanham, em nível agregado, indicadores como desempenho, engajamento,

motivação, interação aluno–professor, profundidade cognitiva e desistência.

A análise considerou apenas mensagens com consenso geral entre os métodos, vi-

sando selecionar somente mensagens cuja polaridade apresentasse maior estabilidade entre

as diferentes abordagens empregadas. Em seguida, agregou os scores de cada estudante

para correlacioná-los com os indicadores educacionais.

Os resultados dessas correlações são apresentados na Figura 4.2. De modo geral,

as correlações observadas foram fracas, com valores próximos de zero na maior parte das

combinações analisadas. Nenhuma associação apresentou alta magnitude, indicando que

a polaridade média das mensagens privadas não está forte ou diretamente relacionada aos

indicadores educacionais considerados.

Ainda assim, algumas associações especícas podem ser destacadas. Entre os in-

dicadores avaliados, a maior correlação foi observada entre o indicador de desempenho e o

método mBERT, com valor aproximado de 0,27.2 Para o indicador de motivação, a associ-

ação mais forte foi observada entre o número total de postagens e o método mBERT, com

correlação aproximada de 0,24. Por outro lado, para a profundidade cognitiva em fóruns,

foi identicada uma correlação negativa com o método SentiLex, com valor aproximado

de -0,25. Embora esses valores indiquem pequenas variações entre métodos e indicado-

res, eles sugerem que a análise de sentimentos, quando resumida pela polaridade média

das mensagens privadas, não apresenta associação forte com os indicadores educacionais

previamente calculados.
2O coeficiente de correlação de Spearman varia de -1 a 1. Em geral, valores absolutos abaixo de

0,30 são interpretados como associações fracas, embora esse limiar possa variar conforme o contexto da
pesquisa.
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Figura 4.2: Correlações de Spearman entre as medidas agregadas de sentimento e os
indicadores educacionais por estudante.

Embora as correlações tenham apresentado baixa magnitude, observou-se consis-

tência na direção de algumas associações entre os métodos. Os indicadores de desempenho

correlacionaram-se positivamente com a polaridade, sugerindo que estudantes com me-

lhor desempenho produziram mensagens, em média, mais positivas. Em sentido oposto,

a profundidade cognitiva nos fóruns e o número de disciplinas cursadas apresentaram

associações negativas em todas as abordagens. Essas tendências podem reetir maior

envolvimento com dúvidas, resolução de problemas e demandas acadêmicas, mas, devido

à baixa magnitude das correlações, não permitem estabelecer conclusões denitivas.

4.4 Agrupamento de Mensagens por Tópico

Esta etapa teve como objetivo identicar conjuntos de mensagens semanticamente seme-

lhantes e caracterizar os assuntos mais recorrentes nas comunicações privadas do Moodle.

Para isso, utilizou-se o BERTopic, método que representa semanticamente cada mensagem

e agrupa textos com conteúdos próximos.

Como resultado, o modelo atribuiu a cada agrupamento um identicador numé-
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rico, denominado topic ID. Esses números funcionam apenas como rótulos gerados pelo

algoritmo e não indicam ordem, importância ou intensidade. A interpretação de cada

tópico foi realizada a partir da análise dos termos mais representativos e das mensagens

associadas ao agrupamento. Posteriormente, tópicos que tratavam de assuntos semelhan-

tes foram reunidos manualmente em categorias mais amplas, denominadas macrotópicos.

As mensagens para as quais o modelo não identicou similaridade suciente com

nenhum agrupamento receberam o identicador −1 e foram consideradas outliers. A

Tabela 4.4 apresenta os macrotópicos construídos, os tópicos que os compõem, o número

de mensagens e uma síntese de seu conteúdo.

Tabela 4.4: Síntese e dimensão dos principais tópicos identicados pelo BERTopic
Macrotópico ID do tópico (mensa-

gens)
Mensa-
gens, n
(%)

Síntese

Notas, avaliações e provas 3(162), 12(54), 17(42),
18(40), 21(34), 23(25)

357 (12,0) Notas ausentes, avaliações presenciais, gabaritos,
provas de recuperação e pedidos de revisão de
nota.

Fóruns e atividades cola-
borativas

0(323), 1(247) 570 (19,2) Participação em fóruns, notas de fórum, postagens
e atividades em grupo.

Prazos, envios e proble-
mas técnicos

4(144), 5(125), 16(42) 311 (10,5) Datas, atrasos, envios por e-mail, postagem de ati-
vidades e dificuldades relacionadas à internet.

Conteúdo das disciplinas 6(112), 7(103), 9(92),
11(75), 22(26)

408 (13,7) Trechos de atividades, conteúdos das disciplinas e
respostas enviadas pelos estudantes.

Trabalho final, estágio e
orientação

10(83), 13(51), 14(47) 181 (6,1) Relatórios, estágios, trabalhos finais, orientação e
correções acadêmicas.

Outros tópicos e outliers 2(183), 8(97), 15(42),
19(37), 20(37); −1(748)

1.144 (38,5) Tópicos adicionais não incluídos nos macrotópicos
anteriores e mensagens não associadas de forma
consistente a um agrupamento pelo BERTopic.

Os resultados mostram que as mensagens privadas foram utilizadas principal-

mente para tratar de demandas acadêmicas e administrativas. Entre os assuntos iden-

ticados estão participação em fóruns, notas, avaliações, prazos, envio de atividades,

diculdades técnicas, estágios, trabalhos nais e contato com professores ou tutores. Por-

tanto, o corpus representa situações concretas da trajetória acadêmica dos estudantes

mais frequentemente do que manifestações afetivas espontâneas.

O maior macrotópico claramente delimitado foi o de fóruns e atividades colabora-

tivas, com 570 mensagens, seguido pelos tópicos relacionados ao conteúdo das disciplinas,

com 408 mensagens, e por notas, avaliações e provas, com 357 mensagens. Além disso, 748

mensagens foram classicadas como outliers, indicando que parte do corpus apresentava

conteúdos muito especícos, heterogêneos ou insucientemente semelhantes para formar

agrupamentos estáveis.
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Embora os estudantes Formados predominem em números absolutos em todos

os tópicos, esse resultado deve ser interpretado considerando a composição do corpus, no

qual esse grupo concentra a maior parte das mensagens. Em termos relativos, alguns

tópicos apresentaram participação proporcionalmente maior de estudantes Evadidos em

comparação com sua presença geral no conjunto de mensagens, especialmente aqueles

relacionados a envios por e-mail, prazos, notas ausentes e diculdades de postagem. Esses

resultados mostram que parte das mensagens dos estudantes evadidos estava relacionada

a problemas de organização acadêmica, acompanhamento de avaliações e diculdades

operacionais no uso do AVA.

O agrupamento por tópicos também contribui para compreender por que a polari-

dade média, isoladamente, apresentou associações fracas com os indicadores educacionais:

muitas mensagens não expressam estados afetivos amplos, mas solicitações especícas.

Esse resultado se aproxima do observado por Yang et al. (YANG et al., 2015), que desta-

cam que sinais textuais mais especícos, como manifestações de confusão, podem fornecer

interpretações mais úteis sobre retenção e evasão.

Dessa forma, a modelagem de tópicos complementa a análise de sentimentos ao

revelar quais demandas motivaram as comunicações privadas no Moodle. Os resultados

indicam ainda que a interpretação da polaridade depende do conteúdo e do contexto

comunicativo da mensagem, uma vez que textos classicados como negativos ou neutros

podem representar pedidos de ajuda, dúvidas ou diculdades acadêmicas especícas.

4.5 Discussão de resultados

A caracterização inicial dos indicadores educacionais mostrou que os grupos de Formados e

Evadidos já apresentam diferenças nos registros estruturados do AVA. Os estudantes For-

mados tendem a apresentar valores mais elevados em desempenho, engajamento, número

de disciplinas cursadas, interação aluno-professor e em parte das métricas de profundidade

cognitiva. Esse resultado indica que as trajetórias acadêmicas dos grupos se distinguem

nos indicadores educacionais antes mesmo da análise dos dados textuais. Portanto, a

questão central das análises seguintes não se restringe a vericar se os grupos diferem,

mas envolve compreender se as mensagens privadas acrescentam sinais complementares à
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interpretação dessas diferenças.

Os resultados obtidos indicam que a interpretação das mensagens privadas do

Moodle depende fortemente da abordagem analítica utilizada. A baixa concordância en-

tre os métodos de análise de sentimentos mostra que a polaridade atribuída às mensagens

não pode ser tratada como uma característica objetiva e independente do método empre-

gado. Essa variação é coerente com a literatura, que aponta diferenças importantes entre

abordagens baseadas em léxicos e métodos baseados em aprendizado de máquina, espe-

cialmente quanto à capacidade de considerar o contexto textual (MEDHAT; HASSAN;

KORASHY, 2014).

No corpus analisado, os métodos baseados em léxicos tenderam a atribuir maior

proporção de rótulos positivos, enquanto os modelos baseados em Transformers apresen-

taram distribuições mais concentradas nas classes neutra e negativa. Conforme visto na

Subseção 4.2.1, esse comportamento pode ser explicado, em parte, pela natureza formal

das mensagens privadas em contexto acadêmico, onde expressões de saudação, agrade-

cimento e encerramento aparecem com frequência nas mensagens e podem inuenciar a

classicação realizada por métodos lexicais. Assim, mensagens que tratam de diculda-

des, problemas técnicos, reprovação ou contestação de notas podem receber polaridade

positiva quando contêm marcadores de polidez.

As diferenças entre os métodos também ajudam a explicar os resultados obtidos

na análise de correlação com os indicadores educacionais. De modo geral, as correlações

entre a polaridade média das mensagens e os indicadores foram fracas. Esse resultado

sugere que a polaridade, quando resumida em uma média por estudante, não expressa

de forma direta a trajetória acadêmica observada nos indicadores. Mensagens privadas

podem registrar situações pontuais, como uma dúvida sobre atividade, um problema

técnico ou uma contestação de nota, sem que isso se reita necessariamente na média dos

indicadores do estudante ao longo das disciplinas cursadas.

Esses resultados são consistentes com a literatura, que sugere que a relação entre

sentimentos expressos em ambientes virtuais de aprendizagem e indicadores educacionais

não é necessariamente direta. Wen et al. (2014), ao analisarem sentimentos em postagens

de estudantes em nível individual, observaram que os efeitos não foram consistentes entre
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os cursos investigados, sugerindo que, em análises individualizadas, a interpretação da

polaridade depende fortemente do conteúdo das mensagens, do contexto do curso e do

tipo de interação analisada.

No contexto do Moodle, Bobó et al. (2019) identicaram evidências de pers

emocionais e potencial risco de evasão com base em um pequeno número de mensagens

em fóruns de perguntas e respostas. No entanto, diferentemente do presente estudo, os

autores não trataram a polaridade de forma isolada, mas a combinaram com registros

de interação do AVA. Assim, enquanto Bobó et al. apontam para o potencial do uso

de sinais textuais em combinação com outros rastros educacionais, os resultados obtidos

neste estudo indicam que a polaridade média das mensagens privadas, quando considerada

isoladamente, não apresenta associação forte com os indicadores educacionais analisados.

Portanto, a ausência de correlações fortes neste estudo não implica que as mensa-

gens privadas sejam irrelevantes para o monitoramento estudantil. Pelo contrário, sugere

que a polaridade média, isoladamente, pode ser insuciente para capturar dimensões

complexas da experiência discente. Mensagens privadas podem expressar frustrações es-

pecícas que não necessariamente se reetem diretamente em indicadores de desempenho,

engajamento, motivação ou desistência. Assim, os resultados reforçam a necessidade de

interpretar a análise de sentimentos como uma camada complementar aos indicadores

educacionais, especialmente quando combinada à análise de tópicos e ao contexto comu-

nicativo em que as mensagens foram produzidas.

Nesse sentido, os resultados obtidos com o BERTopic ampliam a interpretação da

análise de sentimentos. Os macrotópicos identicados mostram que as mensagens privadas

foram utilizadas principalmente para tratar de demandas acadêmicas e administrativas,

como notas, avaliações, prazos, envio de atividades, diculdades técnicas, fóruns, estágio,

orientação e trabalhos nais. Assim, o corpus analisado parece reetir mais situações

concretas da trajetória acadêmica do que manifestações afetivas espontâneas. Esse resul-

tado ajuda a compreender por que a polaridade média apresentou associação fraca com

os indicadores: muitas mensagens não expressam sentimentos amplos sobre o curso, mas

solicitações especícas relacionadas à organização das disciplinas e ao suporte acadêmico.

Essa interpretação se aproxima do observado por Yang et al. (2015), que mostram



4.5 Discussão de resultados 55

que sinais textuais mais especícos, como a confusão, podem oferecer interpretações mais

úteis sobre retenção e evasão do que medidas afetivas genéricas. No presente estudo,

a modelagem de tópicos cumpre papel semelhante ao agrupar as mensagens segundo os

problemas, as dúvidas e as demandas relatadas pelos estudantes. Esses agrupamentos

podem ainda subsidiar estudos futuros voltados à classicação automática das mensagens

em categorias acadêmicas e administrativas previamente denidas e validadas.

Em conjunto, os resultados reforçam que o uso de mensagens privadas em LA deve

considerar tanto o potencial quanto os limites desses registros. Por um lado, as mensagens

podem complementar os indicadores educacionais ao revelar demandas qualitativas que

não aparecem diretamente em medidas numéricas. Por outro, sua utilidade depende da

quantidade de registros disponíveis, da centralidade do Moodle como canal institucional

de comunicação e da forma como estudantes e docentes utilizam a plataforma. Assim,

mais do que indicar uma relação direta entre sentimento e trajetória acadêmica, este

estudo evidencia que os registros textuais do Moodle podem apoiar o acompanhamento

discente quando analisados em articulação com indicadores, tópicos recorrentes e contexto

institucional de produção das mensagens.
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5 Conclusão
Este trabalho investigou como a análise de sentimentos e a modelagem de tópicos aplica-

das a mensagens privadas do Moodle podem complementar a interpretação de indicadores

educacionais na análise das trajetórias acadêmicas de estudantes Formados e Evadidos em

cursos de EaD. Para isso, foram analisadas mensagens privadas produzidas no Moodle em

conjunto com indicadores educacionais previamente construídos, considerando dimensões

como desempenho, engajamento, motivação, relação aluno-professor, profundidade cogni-

tiva e desistência.

De modo geral, os resultados indicam que as mensagens privadas podem comple-

mentar a interpretação dos indicadores educacionais, mas essa contribuição não ocorre de

forma direta pela polaridade média dos sentimentos. A análise de sentimentos mostrou

baixa concordância entre os métodos empregados e correlações fracas entre a polaridade

média das mensagens e os indicadores educacionais. Assim, a polaridade, quando conside-

rada isoladamente, apresentou alcance limitado para explicar diferenças entre estudantes

Formados e Evadidos ou para representar diretamente dimensões da trajetória acadêmica.

Apesar dessas limitações, os modelos contextuais baseados em Transformers,

como o mBERT e o XLM-RoBERTa, demonstraram potencial para a análise de mensa-

gens educacionais. A inspeção qualitativa indicou que esses modelos foram mais capazes

de considerar o conteúdo global dos enunciados, evitando que cumprimentos, agradeci-

mentos e outras expressões de polidez determinassem isoladamente a classicação. Esse

comportamento foi relevante em mensagens nas quais uma formulação cordial acompa-

nhava relatos de diculdades, reclamações, dúvidas ou pedidos de apoio. Contudo, devido

à ausência de um conjunto de referência anotado manualmente, não foi possível determinar

objetivamente qual método apresentou maior acurácia.

A análise textual contribuiu para a compreensão de demandas acadêmicas e ad-

ministrativas, bem como de aspectos qualitativos das trajetórias dos estudantes, especial-

mente quando interpretada à luz dos tópicos das mensagens e do contexto de uso do AVA.

Dessa forma, a principal resposta ao problema de pesquisa é que a análise de sentimentos
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e a modelagem de tópicos complementam os indicadores educacionais ao oferecer uma

camada textual e qualitativa para a interpretação da trajetória estudantil. A polaridade

média mostrou-se insuciente para representar a complexidade da experiência discente,

enquanto a análise dos temas recorrentes permitiu compreender melhor o conteúdo das

interações e indicar que muitas mensagens reetem situações concretas de organização

acadêmica, suporte institucional e diculdades pontuais enfrentadas pelos estudantes.

Como limitação, a análise considerou a polaridade média das mensagens e os va-

lores médios dos indicadores, o que pode diluir manifestações esporádicas relevantes ao

longo da trajetória do estudante. Além disso, o volume de mensagens privadas não se

distribuiu de forma uniforme entre os grupos analisados, uma vez que os estudantes for-

mados apresentaram maior atividade comunicacional no ambiente. Também é importante

considerar que as mensagens privadas possuem natureza educacional e administrativa, o

que pode dicultar a identicação clara de sentimentos.

Outra limitação refere-se à própria centralidade do Moodle como canal de comu-

nicação institucional, pois os resultados sugerem que o potencial da análise textual em LA

pode ser limitado pelas práticas institucionais e organizacionais relativas ao uso do AVA.

Quando parte das interações relevantes ocorre fora do Moodle, como por WhatsApp,

e-mail ou atendimento presencial, os registros textuais disponíveis no ambiente podem

representar apenas uma fração da experiência estudantil. Nesse sentido, a ausência de

correlações fortes não implica que os dados textuais não tenham valor; ao contrário, evi-

dencia que o potencial analítico da LA depende da qualidade, centralidade e completude

dos registros produzidos no ambiente institucional.

Por m, ao analisar um conjunto real de dados de estudantes, este estudo eviden-

cia tanto o potencial quanto as limitações das mensagens privadas do Moodle como fonte

para o monitoramento discente. Os achados sugerem que esses registros não devem ser

utilizados de forma isolada ou como substitutos dos indicadores educacionais, mas como

uma fonte adicional de interpretação. Esses achados podem apoiar a reexão institucional

sobre a importância de centralizar os registros de comunicação no AVA, a m de ampliar

seu uso em estratégias de acompanhamento, orientação e permanência estudantil.

Em trabalhos futuros, propõe-se aprofundar a investigação por meio de análises
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temporais das mensagens, do desenvolvimento de estratégias para vincular os registros tex-

tuais a disciplinas ou períodos letivos especícos e da incorporação de abordagens voltadas

à identicação de dúvidas, manifestações de confusão e pedidos de apoio. Tecnicamente,

modelos baseados em BERT poderiam ser integrados ao AVA para processar mensagens

em tempo próximo ao real e sinalizar situações que demandassem acompanhamento.

Além dos aspectos técnicos, esse tipo de aplicação exige cuidados éticos relaciona-

dos à privacidade, à transparência e à nalidade do tratamento das mensagens privadas.

Os estudantes devem ser informados sobre a análise desses registros e sobre os objeti-

vos do monitoramento. Nesse contexto, os modelos deveriam atuar como ferramentas de

apoio à equipe pedagógica, com revisão humana das sinalizações, e não como mecanismos

autônomos de vigilância, rotulação ou intervenção.
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