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RESUMO

A Educacgdo desempenha um papel fundamental no desenvolvimento das habilidades ne-
cessdrias para enfrentar os desafios da vida contemporanea. Com o avango da tecnologia,
os recursos digitais tém ganhado cada vez mais relevincia no processo educacional, ofere-
cendo novas oportunidades para aprimorar a aprendizagem dos alunos. Nesse contexto,
Transfer Learning, uma técnica de Aprendizado de Mdquina, emerge como uma ferramenta
promissora. Essa abordagem permite que modelos de aprendizagem, previamente treina-
dos para resolver problemas especificos, sejam aplicados em novos contextos, ampliando
sua utilidade e eficicia. O presente estudo propde uma meta-anélise para investigar e
compreender a aplicacdo de Transfer Learning na Educacgdo. Para isso, foi desenvolvido
e executado um protocolo de Revisdo Sistemdtica da Literatura (RSL), focado na iden-
tificacdo e extracdo de dados relevantes dos estudos selecionados. A meta-andlise visa
enriquecer os resultados obtidos na RSL, empregando técnicas estatisticas para uma andlise
mais aprofundada e robusta. Essa abordagem permitird uma compreensao mais abrangente
do uso de Transfer Learning na Educacao, suas potencialidades e desafios enfrentados
na prética. Ao integrar métodos qualitativos e quantitativos, este estudo fornece insights
valiosos que contribuem para o avan¢co do conhecimento nessa area. A andlise dos da-
dos coletados permitiu identificar padrdes, tendéncias e lacunas na literatura existente,
além de destacar as principais aplicagdes e beneficios de Transfer Learning na Educagio.
Os resultados deste trabalho fornecem orientagdes tteis para pesquisadores, educadores
e profissionais interessados em explorar e aplicar essa técnica inovadora em contextos

educacionais.

Palavras-chave: Aprendizagem por Transferéncia. Educacdo. Revisao Sistematica da

Literatura. Meta-anélise.



ABSTRACT

Education plays a fundamental role in developing the skills necessary to face the challenges
of contemporary life. With the advancement of technology, digital resources have gained
increasing relevance in the educational process, offering new opportunities to enhance
student learning. In this context, Transfer Learning, a Machine Learning technique,
emerges as a promising tool. This approach allows previously trained learning models
to be applied in new contexts, expanding their utility and effectiveness. The present
study proposes a meta-analysis to investigate and understand the application of Transfer
Learning in Education. For this purpose, a protocol for Systematic Literature Review
(SLR) was developed and executed, focusing on the identification and extraction of relevant
data from selected studies. The meta-analysis aims to enrich the results obtained in the
SLR by employing statistical techniques for a more thorough and robust analysis. This
approach will allow for a comprehensive understanding of the use of Transfer Learning in
Education, its potentialities, and challenges faced in practice. By integrating qualitative
and quantitative methods, this study seeks to provide valuable insights that contribute to
advancing knowledge in this area. The analysis of collected data will identify patterns,
trends, and gaps in existing literature, as well as highlight the main applications and
benefits of Transfer Learning in Education. The results of this work provide useful
guidance for researchers, educators, and professionals interested in exploring and applying

this innovative technique in educational contexts.

Keywords: Transfer Learning. Education. Systematic Literature Review. Meta-analysis.
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1 INTRODUCAO

No panorama educacional atual, € notdvel o constante fluxo de inovagdes, que
o0 moldam em um cendrio dindmico e em constante evolugdo. Segundo Sousa e Moura
(2018), a rapida progressao da tecnologia tem desempenhado um papel significativo na
transformagao da maneira como as informacdes sao acessadas, compartilhadas e proces-
sadas. A cada momento, novos avancos tecnoldgicos sao previstos, impulsionados pela
crescente disponibilidade e uso desses recursos, com o objetivo primordial de enriquecer
a experiéncia de aprendizagem dos alunos. Silva (2020) afirma que métodos educacio-
nais sao aplicados estrategicamente para otimizar o processo de ensino e aprendizagem,
enquanto Gomes et al. (2019) enfatiza a abrangéncia dessas estratégias para alcangar
melhores resultados educacionais.

A medida que o mundo se torna cada vez mais interconectado, a globalizacdo impde
uma demanda crucial aos sistemas educacionais: preparar os estudantes para operarem
efetivamente em um ambiente global em constante evolucdo. Conforme observado por
Castells (2000), a educacdo deve evoluir para fornecer aos alunos as habilidades necessérias
para navegar e prosperar na sociedade em rede emergente, onde a informagdo e a comu-
nicacdo desempenham papéis centrais. Nesse cendrio dinamico, surge a necessidade de
sistemas educacionais inovadores, capazes de fornecer suporte personalizado e adaptativo.

A integracdo da Inteligéncia Artificial (IA) nesse contexto desempenha um papel
fundamental, permitindo uma compreensdo mais profunda das emog¢des dos alunos durante
o processo de aprendizado. Conforme observado por Chen et al. (2020), a aplicagcdo da [A
na educacio estd transformando a maneira como ¢é entendido e apoiado os processos de
aprendizado, tornando-os mais dindmicos e responsivos as necessidades dos estudantes. A
capacidade de identificar padroes que indiquem possiveis dificuldades de aprendizado e
implementar intervengdes especificas em tempo real torna-se, portanto, uma ferramenta
essencial para aprimorar a abordagem educacional e promover o sucesso académico de
todos os estudantes.

As inovagdes tecnoldgicas estdo abrindo novas perspectivas para métodos de ensino
mais dindmicos e interativos. Com os avang¢os na drea de IA, surge a oportunidade de
explorar novas abordagens no contexto educacional. Um exemplo promissor € a aprendiza-
gem por transferéncia, que tem sido objeto de diversos estudos recentes. Essa abordagem

envolve a reutilizacdo do conhecimento adquirido ao resolver um determinado problema
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para aprimorar a resolu¢do de uma nova tarefa. Conforme discutido por Torrey e Shavlik
(2010), a Aprendizagem por Transferéncia (do inglés, Transfer Learning) permite melhorar
a performance em uma nova tarefa ao aplicar conhecimentos previamente adquiridos.
Essencialmente, essa metodologia implica o aproveitamento de modelos pré-treinados
como ponto de partida para resolver desafios distintos.

A Aprendizagem por Transferéncia representa uma abordagem fascinante no campo
da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina. Pan e Yang (2010) destacam que
essa abordagem tem o potencial de revolucionar a forma como aborda-se problemas de
aprendizado de méquina, tornando os modelos mais versateis e adaptaveis. Essa técnica
se baseia na ideia de que conhecimentos adquiridos ao resolver um problema especifico
podem ser transferidos e aplicados para melhorar o desempenho em tarefas relacionadas.
Por exemplo, um modelo treinado para reconhecer rostos em imagens pode ser adaptado
com sucesso para reconhecer expressoes faciais em videos.

Na Educacao, a aprendizagem por transferéncia oferece promessas significativas,
pois permite que os alunos aproveitem o que aprenderam em um contexto para melhorar seu
desempenho em situagdes semelhantes. Weiss et al. (2016) destacam que a aprendizagem
por transferéncia ndo apenas aprimora o desempenho académico, mas também prepara
os alunos para enfrentar problemas complexos de maneira inovadora e adaptavel. Isso
pode ser especialmente ttil em disciplinas como matemadtica e ciéncias, onde conceitos
fundamentais podem ser aplicados em uma variedade de problemas. No entanto, apesar de
seu potencial, ainda h4 desafios a serem enfrentados, como a selecdo adequada de modelos
pré-treinados e a adaptacio eficaz para diferentes contextos educacionais. A medida que a
exploragdo e o refinamento dessa técnica continuam, esperam-se avancos significativos no
campo da educacio, possibilitando uma aprendizagem mais eficaz e personalizada para os
alunos.

A educacdo se adapta aos desafios impostos pela era digital e pela globalizagao,
cresce a necessidade por abordagens inovadoras que otimizem o processo de ensino e
aprendizagem. Nesse contexto, o uso do aprendizado por transferéncia na educacido
desponta como uma drea de grande interesse, prometendo aproveitar conhecimentos
prévios para aprimorar a eficicia do ensino. Diante desse cendrio desafiador, torna-
se essencial realizar uma revisdo sistematica e uma meta-andlise sobre o tema. Esse

empreendimento ndo apenas consolidaria o conhecimento existente sobre as praticas de
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transfer learning na educacdo, mas também permitird identificar lacunas de pesquisa
e areas de oportunidade para estudos futuros. Ao sintetizar e analisar criticamente 0s
resultados de estudos anteriores, essa revisao sistemdatica e meta-anélise poderiam fornecer
insights valiosos para educadores, pesquisadores e formuladores de politicas, contribuindo
assim para o continuo avanco do campo educacional em dire¢do a praticas mais eficazes e
adaptativas.

Enquanto a revisao sistematica da literatura fornece uma compilacdo abrangente
dos estudos existentes sobre transfer learning na educacao, a realizacdo de uma meta-
andlise agrega um novo nivel de insight ao sintetizar quantitativamente os resultados desses
estudos. Nesse contexto, o protocolo de estudo surge como um processo para orientar a
conduc¢do de uma pesquisa, planejando e documentando todas as etapas para andlise e
obtencao de resultados.Brizola e Fantin (2016) relatam em sua pesquisa que a Revisao
Sistematica possibilita o levantamento de diversas informacdes e, consequentemente, gera
discussdes sobre vérios aspectos abordados nos estudos.

Nesta etapa complementar de investigagcdo, serd conduzido uma meta-andlise
para quantificar e avaliar o impacto dos modelos de aprendizado por transferéncia em
comparagdo com os métodos tradicionais de ensino e aprendizagem em diversos contextos
educacionais. Embora a revisdo sistemdtica ofereca uma visao panoramica das descobertas
na literatura, a meta-andlise permite ir além da mera descricao qualitativa, fornecendo uma
avaliacdo quantitativa e estatisticamente robusta do efeito do transfer learning na educagao.
Ao combinar os resultados de estudos individuais, a meta-andlise nos capacita a identificar
padrdes, tendéncias e diferengas significativas entre os grupos de estudo, ampliando assim
nossa compreensao sobre a eficicia relativa dessas abordagens no contexto educacional.

A problematica abordada nesta revisdo sistemdtica da literatura e meta-analise
reside na necessidade de compreender o impacto e a eficicia do aprendizado por transfe-
réncia na educacdo. Embora o conceito de transfer learning tenha ganhado destaque como
uma estratégia promissora para aprimorar o processo de ensino e aprendizagem, hd uma
lacuna significativa no entendimento de suas aplicacdes especificas, suas limitacdes e seu
potencial para diferentes contextos educacionais. Além disso, a diversidade de abordagens
metodoldgicas e resultados inconsistentes em estudos individuais podem dificultar a ob-
tencdo de uma visdo clara e abrangente sobre o tema. Portanto, a problematica central é

identificar as tendéncias, padrdes e descobertas comuns emergentes dos estudos revisados,
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a fim de oferecer orientacdes valiosas para educadores, pesquisadores e formuladores de
politicas educacionais sobre como melhor utilizar o aprendizado por transferéncia para
aprimorar a prética educacional e promover resultados de aprendizagem mais eficazes.

O objetivo desta revisdo sistematica da literatura e meta-andlise € proporcionar uma
visdo abrangente dos resultados dos estudos que investigaram a aplicagc@o do aprendizado
por transferéncia na educagdo. O intuito € identificar tendéncias, padroes e descobertas co-
muns emergentes dos estudos revisados, visando aprofundar a compreensdo sobre o papel
e o impacto do transfer learning no contexto educacional. Foi adotado uma abordagem
meticulosa e sistemadtica para identificar estudos relevantes relacionados ao tema. Foram
realizados buscas em bases de dados eletronicas utilizando termos especificos relacionados
ao aprendizado por transferéncia e educagdo. Os critérios de inclusdo e exclusiao foram
aplicados de forma criteriosa para selecionar os estudos mais pertinentes e de alta quali-
dade. Adicionalmente, foi conduzido uma anéalise critica dos estudos selecionados, com o
objetivo de extrair e sintetizar os principais resultados de maneira objetiva e rigorosa. Essa
abordagem permitird oferecer uma visao aprofundada e fundamentada sobre o estado atual
da pesquisa nesse campo em constante evolucao.

Neste trabalho, serd apresentada uma Revisdo Sistematica da Literatura sobre o
Transfer Learning na educacgao, destacando seu uso para melhorar o desempenho em
novas tarefas. Embora essa abordagem demonstre potencial para aprimorar a eficdcia
do ensino, enfrenta desafios e questdes, incluindo a heterogeneidade nos estudos sobre
o assunto. Essa heterogeneidade decorre das diferengas nos contextos educacionais, na
diversidade das tarefas educacionais, nas modalidades de aprendizado e nas técnicas de
Transfer Learning empregadas. A partir desta pesquisa, busca-se enriquecer os resultados
obtidos na RSL através do uso da meta-andlise, empregando testes estatisticos. Dessa
forma, esperamos contribuir positivamente incentivando os pesquisadores a abordarem
as lacunas identificadas, propondo novos estudos que envolvam o Transfer Learning e a
educagdo. Almejamos superar esses desafios, padronizando métodos, relatando claramente
os contextos de estudo, considerando a diversidade de tarefas e populagdes para facilitar a
reproducibilidade e a comparagdo entre estudos.

O trabalho segue uma estrutura organizada para facilitar a compreensao e o acom-
panhamento dos temas abordados. No Capitulo 2, é apresentada a fundamentacao tedrica,

fornecendo os conceitos e principios essenciais para a compreensio do tema em questdo. O
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Capitulo 3 descreve os trabalhos relacionados, oferecendo uma visdo abrangente do estado
atual da pesquisa na area e destacando contribui¢des relevantes de estudos anteriores.
O Capitulo 4 detalha os procedimentos metodoldgicos adotados, delineando o caminho
seguido para a realizacdo do estudo. No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados da
Revisdo Sistematica da Literatura e da Meta-andlise, fornecendo insights que orientam a
discussao e andlises. O Capitulo 6 contém a conclusdo e aponta dire¢Oes para trabalhos
futuros, consolidando os achados do estudo e delineando possiveis caminhos para pesqui-
sas subsequentes. Além disso, sdo incluidas as referéncias bibliograficas, fundamentais
para embasar as informagdes apresentadas, e os apéndices A ao E, que oferecem espaco
adicional para o detalhamento de informacdes relevantes para uma compreensao completa
do trabalho. Essa estrutura foi cuidadosamente elaborada para proporcionar uma leitura

fluida e compreensivel, permitindo uma imersdao completa nos temas abordados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do, serdo abordados os conceitos e teorias fundamentais para uma com-

preensdo aprofundada e a realizacdo eficaz deste trabalho (ver Figura 1).

Figura 1 — Teorias usadas na pesquisa.
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Fonte: Autoria Prépria (2024).

2.1 Educacao

A educacdo € essencialmente o processo de transmitir conhecimento e instrugao.
Conforme estabelecido pela Lei n°® 9.394, de 20 de dezembro de 1996, que define as
Diretrizes e Bases da Educagao Nacional, a educa¢do compreende os procedimentos forma-
tivos desenvolvidos ao longo da vida, principalmente por meio do ensino em instituicdes
educacionais dedicadas. Vasconcelos (2007) destaca o papel crucial da escola na formacao
cidada. Segundo o autor, a escola ndo apenas transmite conhecimento académico, mas
também desempenha um papel fundamental na promocao de valores, habilidades sociais e
civicas essenciais para o desenvolvimento integral dos alunos.

O termo "educacgdo"abrange o ato de educar, ou seja, instruir individuos para
a aquisicao de conhecimento. Trata-se de um processo continuo de aprendizado e de-
senvolvimento que visa a obtencdo de conhecimentos, habilidades, valores, atitudes e
competéncias.Rocha (2016) ressalta que a educacdo € um instrumento fundamental para
o desenvolvimento pessoal e coletivo, contribuindo para a compreensao do mundo, a
promocdo da igualdade, o crescimento economico e o avango cultural. Para que a educacgdo
seja eficaz, é essencial contar com um ambiente escolar apropriado, seja publico ou privado,

destinado a fornecer educacgao coletiva.Esteban (2007) observa que, no Brasil, as escolas
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publicas predominam entre criangas, jovens e adultos das classes populares.

A educacio enfrenta diversos desafios histéricos, buscando constantemente melho-
rar a qualidade do ensino. Um marco significativo foi a implementacado do ensino integral,
com a ampliacdo das atividades escolares. Cavaliere (2007) destaca o aumento dos projetos
de educacio integral na rede publica brasileira, caracterizada pela ado¢do do ensino em
periodo integral.

Neste trabalho, serd explorado a aprendizagem por transferéncia, uma variante
da aprendizagem supervisionada aplicada a educacdo, especialmente em contextos rela-
cionados a qualidade do ensino-aprendizagem. O objetivo € investigar o desempenho
dessa técnica aplicada a contextos educacionais, identificando e analisando modelos de
aprendizado de maquina adaptados para resolver problemas dentro desse contexto. Esses
modelos podem ser reutilizados como solu¢des base para novos problemas dentro do

mesmo contexto ou em contextos semelhantes.

2.2 Transfer Learning

O conceito da técnica de Aprendizagem por Transferéncia (ou Transfer Learning,
em inglés) € intrinsecamente ligado ao armazenamento de conhecimento adquirido na
resolucao de problemas existentes, visando sua aplicacdo em contextos semelhantes, mas
distintos. Durante seu uso, observa-se que, por meio do treinamento, o modelo é capaz de
adquirir novas habilidades e utilizar modelos preexistentes para abordar novos problemas.
Ying et al. (2018) afirmam que essa técnica visa potencializar o aprendizado, utilizando
um modelo original para aprimorar o desempenho no aprendizado do dominio de destino,
transferindo o conhecimento entre tarefas.

De acordo com Zhuang et al. (2020), a transferéncia de aprendizado visa melhorar
o desempenho do conhecimento adquirido, transferindo-o entre tarefas para potencializar o
aprendizado. Assim, a aplicacdo refere-se a habilidade de aplicar o conhecimento adquirido
em experiéncias anteriores a novas situacdes, influenciando seu desempenho em um novo
contexto, aproveitando as semelhancas entre componentes, padroes e contextos.

Para aplicar o modelo pré-treinado de Transfer Learning a um novo problema, é
crucial realizar o pré-processamento dos dados, preparando-os para o treinamento da rede
neural. Em seguida, a leitura e o tratamento dos dados sdo realizados, eliminando arquivos

incorretos, se houver. Além disso, € essencial definir os rétulos (labels) para o treinamento
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e, assim, treinar as Redes Neurais Convolucionais (CNNs).

Segundo Pan e Yang (2009), a transferéncia de conhecimento pode trazer beneficios
significativos ao processo de aprendizado, permitindo um melhor desenvolvimento e
desempenho sem a necessidade de custosos esforcos de rotulagem de dados. No entanto,
sua aplicabilidade é complexa, dada a dificuldade de aplica-la em situagdes novas e
diferentes, exigindo uma considerac¢ao cuidadosa dos fatores que podem influenciar sua
eficdcia.

Em suma, a Aprendizagem por Transferéncia emerge como uma técnica promis-
sora para aprimorar o aprendizado em diferentes contextos educacionais, permitindo a
transferéncia de conhecimento adquirido de tarefas anteriores para novos problemas. A
aplicacdo dessa técnica requer cuidadoso pré-processamento de dados e treinamento de
redes neurais, mas oferece beneficios significativos, como a melhoria do desempenho
do aprendizado sem a necessidade de rotulagem extensiva de dados. No entanto, sua
complexidade de aplicac@o exige uma consideragdo minuciosa dos fatores que podem

influenciar sua eficacia.

2.3 Revisao Sistematica

A Revisdo Sistemadtica da Literatura (RSL) desempenha um papel fundamental na
condugdo de pesquisas cientificas, oferecendo uma maneira estruturada de compreender o
panorama de estudos relacionados a um tema especifico e facilitando a discussao sobre
modelos, métodos e técnicas utilizados em pesquisas anteriores. Como destacado por
Dermeval et al. (2020), essa revisdo visa reduzir tanto os erros sisteméaticos quanto os alea-
térios, e sua realizacdo requer a aplicacio de estratégias que permitam que sua abrangéncia
seja avaliada por outros pesquisadores.

Além de fornecer uma visdo abrangente do conhecimento existente, a RSL também
serve como uma ferramenta para identificar lacunas nas pesquisas prévias, contribuindo
para o desenvolvimento de novos estudos. Como mencionado por Donato e Donato (2019),
a RSL € conduzida por meio de métodos sistemdticos que envolvem a formulagdo de
perguntas de pesquisa, busca em bibliotecas digitais, selecdo de artigos relevantes, extragdo
de dados e avaliacdo da qualidade metodoldgica das pesquisas selecionadas.

Para facilitar o processo de busca por pesquisas, ¢ importante organizar um pro-

tocolo de revisao, para definir como esse processo serd conduzido. E importante seguir
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alguns passos, como:

1. Formulacdo de perguntas de pesquisa: Definir perguntas claras e especificas que
orientardo a busca e a andlise dos estudos relacionados ao tema de interesse.

2. Busca nas bibliotecas digitais da literatura: Realizar uma busca sistemadtica em bases
de dados cientificas, como PubMed, Scopus ou Web of Science, utilizando termos
relevantes ao tema da pesquisa.

3. Selecdo dos artigos: Aplicar critérios de inclusdo e exclusdo para selecionar os
artigos que atendam aos objetivos da revisdo e a sua pertinéncia ao tema em questao.

4. Extracao dos dados: Extrair informagdes relevantes de cada artigo selecionado, de
acordo com as perguntas de pesquisa definidas anteriormente.

5. Avaliacdo da qualidade metodoldgica: Realizar uma avaliacdo critica da qualidade
metodolégica dos estudos incluidos na revisdo, identificando possiveis vieses e
limitacoes.

Ao seguir esses passos de maneira sistematica e rigorosa, € possivel conduzir uma
revisdo abrangente e confidvel da literatura, fornecendo uma base sélida para a andlise e
discussdo dos resultados. O protocolo de revisao, conforme destacado por Donato e Donato
(2019), € essencial para orientar o processo € garantir a eficiéncia da revisdo. Portanto, a
adocdo de um protocolo de revisdo sistemdtica da literatura é fundamental para a condugdo
de pesquisas de alta qualidade, fornecendo uma base sélida para a tomada de decisdes e o

avanco do conhecimento cientifico em uma determinada édrea.

2.4 Meta-analise

A meta-andlise, uma técnica estatistica fundamental, complementa a revisao siste-
madtica da literatura (RSL) ao agregar e analisar quantitativa e qualitativamente os resultados
dos estudos revisados. Como mencionado por Fuchs e Paim (2010), ela é essencialmente
uma revisao sistematica, porém, incorpora métodos estatisticos para oferecer uma visao
mais ampla e detalhada dos resultados obtidos.

Amplamente aplicada em diversas areas do conhecimento, a meta-andlise integra
os resultados dos estudos, fornecendo um resumo estatistico que facilita a compreensdo e a
interpretacdo das descobertas. Conforme destacado por Munoz et al. (2002), essa técnica é
um instrumento metodolégico importante, pois permite uma andlise numérica abrangente,

abordando multiplos trabalhos de pesquisa e impulsionando o avanco do conhecimento de
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forma eficaz e continua.

Através da meta-andlise, € possivel realizar andlises detalhadas dos dados, explo-
rando as diferencas metodoldgicas entre os estudos revisados e propondo padrdes que
justifiquem e expliquem essas divergéncias. Conforme evidenciado por Gongalves et al.
(2015), essa técnica oferece uma compreensao mais abrangente das questdes em estudo,
a0 mesmo tempo em que ressalta a importancia dos niveis de evidéncia e validade.

No processo de meta-anélise, a escolha do modelo estatistico adequado € crucial.
Geralmente, sdo empregados dois tipos de modelos: o de efeito fixo e o de efeito aleatdrio.
Como mencionado por Fuchs e Paim (2010), essa escolha € determinante para a andlise dos
dados, uma vez que as diferencas entre os estudos podem ser exploradas estatisticamente
para gerar discussdes mais robustas.

O modelo de efeito fixo assume que todos os estudos compartilham um efeito
comum, ou seja, qualquer variagdo observada entre eles € atribuida ao acaso. J4 o modelo
de efeito aleatdrio reconhece que os estudos podem ter efeitos diferentes, considerando que
essa variacao € real e ndo apenas fruto de erros amostrais. Como apontado por Marques
et al. (2000), essas diferencas influenciam tanto a interpretagdo dos resultados quanto a
escolha da abordagem estatistica.

Além disso, € importante considerar o conceito de heterogeneidade, que reflete as
diferencas metodoldgicas entre os estudos e pode indicar a presenca de viés. Conforme ob-
servado por Santos e Cunha (2016), a heterogeneidade permite uma avaliagdo mais precisa
da variabilidade dos resultados e das possiveis influéncias sobre os efeitos observados.

Por fim, a aplicacdo de testes de hip6teses € fundamental para validar as afirmacgdes
e interpretar os dados de forma objetiva. Conforme explicado por Hirakata et al. (2019),
os testes de hipéteses sdo ferramentas essenciais na andlise estatistica, fornecendo suporte

para a tomada de decisdes e a interpretacao dos resultados obtidos na pesquisa.

2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Considerando o contetido abordado no capitulo de Fundamentacao Tedrica, torna-
se evidente a importancia da integracdo da informdtica na educagdo, ndo apenas como
uma ferramenta, mas como um facilitador essencial para o engajamento dos estudantes e
o desenvolvimento de competéncias multifacetadas. A intersecd@o entre a informadtica e a

educacdo promove um ambiente de aprendizado dinAmico, onde os alunos podem explorar,
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criar e colaborar, preparando-se para os desafios do mundo moderno.

Nesse contexto, o conceito de Transfer Learning surge como uma abordagem pode-
rosa, capaz de reutilizar conhecimentos adquiridos em tarefas relacionadas para melhorar
o desempenho em novos contextos. Essa capacidade de transferéncia de aprendizado ndo
s6 impulsiona a eficécia do ensino, mas também promove uma abordagem mais adaptativa
e personalizada para atender as necessidades individuais dos alunos.

Além disso, a Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) emerge como uma ferra-
menta essencial no arsenal do pesquisador, permitindo a sintese e andlise de uma vasta
gama de estudos relacionados a um determinado tema. Através da RSL, € possivel mapear
o conhecimento existente, identificar lacunas de pesquisa e estabelecer uma base sélida
para estudos futuros.

Por fim, a meta-andlise oferece uma abordagem estatistica robusta para integrar e
analisar os resultados de multiplos estudos, proporcionando uma visdo mais abrangente
sobre o tema em questdo. Ao combinar dados quantitativos e qualitativos, a meta-andlise ca-
pacita os pesquisadores a extrair conclusdes significativas e fundamentadas, impulsionando
o avang¢o do conhecimento em diversas areas.

Portanto, € evidente que a informdtica na educagdo, juntamente com abordagens
como Transfer Learning, Revisdo Sistemdtica da Literatura e meta-anélise, desempenham
papéis essenciais na promoc¢ao da inovagdo, exceléncia e avanco continuo no campo
educacional. Ao integrar essas ferramentas e conceitos de forma estratégica, pode-se
impulsionar o desenvolvimento de solugdes educacionais mais eficazes, adaptativas e

centradas no aluno.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdao apresentados e discutidos os trabalhos relacionados ao con-
texto desta pesquisa, explorando processos e metodologias para a realizacao de revisdes
sistemadticas da literatura e meta-andlises.

Os trabalhos relacionados apresentados a seguir foram coletados em diversas fontes
confidveis de pesquisa académica, como a Biblioteca Digital da Association for Computing
Machinery (ACM), que abriga uma vasta colecao de documentos nas dreas de Computacio
e Tecnologia da Informacio; a Biblioteca Digital do Institute of Electrical and Electronics
Engineers (IEEE), uma fonte importante para acessar conteudos cientificos e técnicos; e
a plataforma Scopus, conhecida por indexar artigos cientificos publicados em periddicos
académicos. Essas fontes fornecem uma base sélida para a identificacdo e andlise de
trabalhos relevantes no contexto desta pesquisa.

Diversos estudos tém se dedicado a identificar e analisar solu¢des computacionais
que reutilizam modelos preditivos ajustados para problemas especificos, visando identificar
o estado da arte de pesquisas relevantes sobre o uso de aprendizagem por transferéncia.
Tais estudos abordam questdes cruciais, como os principais problemas enfrentados nas
pesquisas, a aplicabilidade do transfer learning no contexto educacional e os métodos de
validag@o das solugdes propostas.

Um mapeamento sistematico e uma revisao sistematica da literatura em informatica
na educacdo foram conduzidos por Dermeval et al. (2020), estabelecendo diretrizes fun-
damentais para a realizacdo dessas revisdes. Por meio de um protocolo meticulosamente
definido, o estudo abarcou etapas que vao desde o planejamento até a redac@o do relatdrio
final, proporcionando um guia abrangente e detalhado para pesquisadores que buscam
realizar pesquisas nessa drea. Este trabalho se destaca pela sua organizacao rigorosa e pela
énfase na metodologia, contribuindo significativamente para a padronizacdo e a qualidade
das revisdes na drea de informadtica educativa.

O estudo conduzido por Passos et al. (2006) representa uma contribui¢do signifi-
cativa para compreender o desenvolvimento profissional dos professores de matemaética
no contexto brasileiro. Por meio de uma abordagem meticulosa, o trabalho realizou
uma meta-andlise de uma ampla gama de estudos académicos, incluindo dissertagdes de
mestrado e teses de doutorado, com o propdsito de investigar praticas que promovem

o desenvolvimento profissional dos educadores. Ao integrar essas pesquisas, o estudo
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gerou discussdes essenciais sobre a formacao e a evolucao profissional dos professores,
destacando as préticas reflexivas, investigativas e colaborativas como elementos-chave
nesse processo. A andlise minuciosa conduzida permitiu identificar evidéncias solidas que
reforcam a importancia dessas praticas na promog¢ao do desenvolvimento profissional dos
professores de matemadtica, fornecendo insights valiosos para aprimorar a educacio nessa
area.

O estudo realizado por SPANHOL et al. (2010) representa uma investigacao abran-
gente sobre o estado atual da educacgdo a distancia, visando identificar suas contribui¢cdes
significativas. Utilizando o banco de dados da Biblioteca Universitaria (BU) da Univer-
sidade Federal de Santa Catarina (Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)), que
retine todas as teses e dissertagdes defendidas na instituicao, os pesquisadores conduziram
uma busca criteriosa por trabalhos disponiveis entre os anos de 1998 e 2008, utilizando
termos relevantes como "educacgdo a distancia", "ensino a distancia"ou "EaD". Os da-
dos coletados foram submetidos a uma analise estatistica detalhada, incluindo medidas
como frequéncia absoluta, frequéncia relativa e média. Além disso, foram realizados
cruzamentos de dados para andlises mais abrangentes. Essa metodologia permitiu uma
avaliacdo precisa da producdo académica relacionada a educagdo a distancia na institui¢do,
oferecendo insights valiosos sobre a colaboracdo e as tendéncias nessa drea especifica de
pesquisa.

O estudo conduzido por Guimaraes et al. (2020) representa uma revisao sistema-
tica da literatura sobre a produ¢do de Learning Analytics e a Predicdo de Desempenho
Académico por pesquisadores brasileiros, utilizando a ferramenta Parsifal. O principal
objetivo dessa pesquisa foi identificar, avaliar e interpretar toda a pesquisa disponivel nessa
area. Para alcancar esse proposito, os pesquisadores empregaram uma metodologia robusta,
elaborando um protocolo de extracao de dados especifico para os resultados de predi¢ao
de desempenho de aprendizagem, além de identificar perfis e realizar testes utilizando
algoritmos de predi¢cdo. A abrangéncia da revisdo incluiu estudos publicados em diversas
bases de pesquisa renomadas, como Scopus, Science Direct, Scielo, IEEE e CEIE. Através
desse processo meticuloso, foram selecionados diversos artigos para compor a pesquisa,
permitindo uma andlise aprofundada das técnicas e algoritmos utilizados na predicao de
desempenho académico.

O estudo conduzido por Taylor e Stone (2009) representa uma pesquisa do tipo
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survey, caracterizada por uma investigacdo qualitativa que teve como objetivo princi-
pal abordar os desafios relacionados a aprendizagem por transferéncia em dominios de
Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning - Reinforcement Learning (RL)). Essa
pesquisa buscou identificar os métodos de transferéncia mais relevantes na drea, organizar
e discutir questdes consideradas importantes nesse contexto. A pesquisa explorou a apren-
dizagem de Transferéncia para Dominios de Aprendizagem por Reforco, apresentando
um framework que associa os métodos relacionados aos termos de suas capacidades e
objetivos. Essa estrutura foi empregada para realizar uma andlise detalhada da literatura
existente, permitindo identificar lacunas de pesquisa e sugerir dire¢des para trabalhos
futuros.

O estudo conduzido por Silva e Costa (2019) abordou o aprendizado por transferén-
cia para sistemas de aprendizado por reforco multiagentes, com o objetivo de promover a
utilizacdo eficiente de todas as fontes de conhecimento disponiveis em Sistemas Multiagen-
tes (Multiagent Systems - Multiagent System (MAS)). Essa pesquisa ofereceu uma visao
unificada da literatura sobre o reuso de conhecimento em RL multiagente, fornecendo
uma andlise abrangente das solugdes existentes para o problema geral de reutilizagao
de conhecimento. Para isso, foi estabelecida uma taxonomia de solu¢gdes que abordava
diversas técnicas e estratégias de reuso de conhecimento entre agentes, permitindo uma
compreensdo mais clara do progresso recente nessa drea.

Diante dos estudos mencionados, fica evidente a necessidade de uma pesquisa
abrangente que integre analises quantitativas e qualitativas sobre a aplicacao da técnica
de transfer learning na drea da Educacdo. Até o momento, ndo foi identificado um
conjunto significativo de estudos que aborde essa tematica de forma abrangente. Assim, é
fundamental conduzir uma investigacdo que va além das andlises fragmentadas presentes
na literatura atual, buscando compreender tanto os aspectos quantitativos, como métricas
de desempenho e resultados estatisticos, quanto os aspectos qualitativos, como impacto
pedagdgico, aceitacdo pelos usudrios e consideracgoes éticas.

Uma pesquisa que englobe esses dois dominios oferecerd uma visdo mais completa
e profunda sobre o potencial do transfer learning na Educagdo, permitindo uma avalia¢io
mais abrangente de sua eficécia, desafios e oportunidades. Essa abordagem integrada € cru-
cial para fornecer insights significativos e orientar o desenvolvimento futuro de aplicagdes

de transfer learning voltadas para aprimorar os processos de ensino e aprendizagem.
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3.1 Consideracoes Finais do Capitulo

Com base nos trabalhos relacionados apresentados neste capitulo, fica claro que
correlacionar estudos anteriores com a presente pesquisa € crucial para enriquecer seu
embasamento tedrico e explorar novas conjecturas. Essa abordagem permite ndo apenas
identificar lacunas existentes no conhecimento, mas também fornecer insights valiosos que
podem influenciar significativamente o desenvolvimento do estudo em questao.

Ao analisar os diversos estudos que empregam solugdes computacionais, especial-
mente nas revisoes sistematicas na drea de informatica na educagio, € possivel observar
as principais etapas envolvidas em sua conducdo. Essas etapas, que abrangem desde o
planejamento até a sintese dos resultados, destacam a importancia de uma metodologia
rigorosa para garantir a confiabilidade e a validade dos achados obtidos.

Além disso, a utilizacdo da meta-andlise como uma ferramenta para agregar e
analisar dados estatisticos provenientes de multiplos estudos demonstra a importancia de se
obter uma visdo global e sumarizada das evidéncias disponiveis. Esse enfoque estatistico
permite extrair conclusdes mais robustas e generalizdveis, contribuindo para o avanco do
conhecimento em determinada érea.

Outro ponto relevante observado nos trabalhos relacionados € a crescente énfase
atribuida ao Transfer Learning como uma estrutura que facilita a reutilizacao e a transfe-
réncia de conhecimento entre diferentes contextos. Essa abordagem demonstra ser uma
ferramenta poderosa para maximizar o aproveitamento de diversas fontes de informacao e
promover uma aprendizagem mais eficiente e adaptativa.

Portanto, ao considerar as contribui¢des dos estudos relacionados, torna-se evidente
a relevancia de adotar uma abordagem abrangente e criteriosa na conducao da presente
pesquisa, a fim de explorar plenamente o potencial do Transfer Learning e contribuir de

forma significativa para o avanco do conhecimento na drea da Educagdo e da Informatica.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas as atividades realizadas para o alcance dos objetivos
deste trabalho. Para tanto, utilizou-se uma abordagem de andlise da literatura em duas
etapas distintas, conforme ilustrado na Figura 2. Neste caso, conduziu-se uma Revisao
Sistemadtica da Literatura (RSL) com um protocolo de pesquisa bem definido, seguida por
uma Meta-Andlise que englobou um conjunto de medidas e testes estatisticos baseados

nos estudos identificados na RSL.

Figura 2 — Etapas da metodologia da pesquisa.

Etapa Revisdo Sistematica da Literatura

= A
/ = o -’::l
@)= o (S

— 0+Q v
Realizagéo do Definig@o do Elaboragdo da Definigéo do Extragdo dos
planejamento objetivo e string de busca método de dados e
do protocolo questdes de e definigdo de pesquisa discussdo dos

do estudo pesquisa critérios de resultados
selegdo

Etapa 2 Meta-andlise

Realizagdo de Definigdo de Definig@o dos Avaliacéo da
um estudo softwares de modelos heterogeneidade
sobre apoio (efeito fixo e dos estudos
meta-andlise aleatério) (testes de
hipéteses)

Fonte: Autoria Prépria (2024).

Essas etapas metodoldgicas forneceram uma base sélida para o desenvolvimento do
presente estudo, possibilitando uma andlise abrangente e fundamentada sobre o tema em
questdo. A seguir, detalha-se cada uma dessas etapas, com os procedimentos especificos a
serem seguidos para suas execu¢des. Em resumo, a combinacido de uma Revisdo Sistema-
tica da Literatura com uma meta-anélise promove avancos significativos no conhecimento

da drea e oferece subsidios valiosos para decisdes futuras.
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4.1 Revisao Sistematica da Literatura

Neste estudo, a Revisdo Sistemdtica da Literatura foi realizada em cinco etapas
estruturadas: (1) planejamento do protocolo; (2) definicao dos objetivos e das questdes de
pesquisa; (3) elaboracdo da estratégia de busca e estabelecimento dos critérios de selecao;
(4) determinacdo do método de pesquisa a ser aplicado; e (5) extragdo, sumarizagao e
andlise dos dados.

Na primeira etapa, o planejamento do protocolo da Revisdo Sistemaética da Lite-
ratura incluiu a definicdo dos procedimentos a serem seguidos para sua execugao. Isso
abrangeu a identificacdo da populagdo e contexto, a elaboragdo dos critérios de inclusdo e
exclusao, e a determinagdo das fontes de pesquisa a serem utilizadas. Na segunda etapa,
foram estabelecidos os objetivos especificos da pesquisa e formuladas as questdes que
orientariam a busca e a sele¢do preliminar dos estudos relevantes. Esta etapa foi crucial
para assegurar que o foco da revisdo fosse claramente delimitado e alinhado aos objetivos
do estudo.

A terceira etapa envolveu a formulacdo da estratégia de busca e o estabelecimento
dos critérios de selecdo. Os termos-chave relevantes para o tema foram cuidadosamente
definidos, juntamente com os parametros de inclusdo dos estudos. Na quarta etapa, foi
determinado o método de pesquisa a ser adotado, considerando o tipo de estudo a ser
incluido, os critérios de qualidade a serem aplicados e a abordagem para a andlise dos
dados.

Por fim, na quinta etapa, os dados foram extraidos dos estudos selecionados,
resumidos e analisados de forma sistemdtica. Essa andlise teve como objetivo identificar

padrdes, tendéncias e lacunas na literatura existente sobre o tema.

4.2 Planejamento do Protocolo RSL

Nesta secdo, € detalhada a etapa de planejamento e organizacdo necessdria para al-
cangar os objetivos da Revisdo Sistemadtica da Literatura (RSL), abordando especificamente
os procedimentos adotados para garantir a eficdcia e a qualidade da revisao.

O protocolo da RSL desempenha um papel importante na criacdo de um processo
estruturado para a conducao das etapas da revisdo, com o objetivo de otimizar o alcance

dos objetivos estabelecidos. Para esta RSL, foi escolhido o Parsifal como ferramenta para
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auxiliar na formalizacdo, execucgdo e sintese dos resultados. No Parsifal, foram definidos
0s objetivos, as questdes de pesquisa, as palavras-chave, a string de busca, as fontes
de pesquisa e os critérios de inclusdo e exclusdo dos estudos. O processo detalhado de
planejamento estabeleceu uma base sélida para a conducio de uma revisdao abrangente e

precisa da literatura relevante, conforme descrito nas secdes 4.3 e 4.4.

4.3 Definicao do Objetivo e Questoes de Pesquisa

Nesta secdo, € abordada a etapa de defini¢do do objetivo da pesquisa, que constitui
o proposito central deste estudo. Além disso, sdo delineadas as questdes de pesquisa, que
representam os elementos especificos a serem investigados e respondidos por meio de uma
andlise detalhada da literatura sobre o tema. Esta etapa € fundamental para orientar todo
o processo de revisdo, assegurando que as investigacdes sejam conduzidas de maneira

direcionada e eficaz.

4.3.1 Objetivo

Nesta etapa, busca-se levantar dados e informagdes relacionados ao contexto da
pesquisa e delinear as respectivas questdes a serem inivestigadas. A formulagao clara do
objetivo € essencial para direcionar todas as acdes subsequentes e assegurar que a pesquisa
atinja seus propdsitos de maneira eficaz.

Portanto, o objetivo desta Revisdo Sistemadtica da Literatura (RSL) foi identificar
tendéncias e avancos no uso de Transfer Learning na area da Educagdo. A intenc¢ao
foi compreender como essa abordagem estad evoluindo e sendo aplicada em diversos
contextos educacionais. O foco esteve na andlise de como o transfer learning possibilita
o reaproveitamento do conhecimento documentado na literatura, contribuindo para o

aprimoramento do processo de ensino-aprendizagem.

4.3.2 Questoes de Pesquisa

As questdes de pesquisa sdo essenciais para orientar a investigacao e definir os
parametros do estudo. Elas orientam a andlise e oferecem uma estrutura para a coleta e
interpretacdo dos dados, garantindo que a pesquisa seja conduzida de forma coerente e

focada. Considerando o objetivo desta Revisao Sistemadtica da Literatura (RSL), foram
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formuladas sete questdes de pesquisa para estabelecer os critérios essenciais na selecao
dos artigos e investigar as caracteristicas identificadas nos problemas exploratérios. Assim,
as seguintes Questoes de Pesquisa (QP) foram definidas:

1. QP1: Qual € o estado atual da pesquisa sobre o uso de transfer learning na Educa-
cao?

2. QP2: Quais sdo os principais dominios educacionais (por exemplo, matemaética,
ciéncias, linguas) em que transfer learning tem sido aplicado com sucesso?

3. QP3: Quais sdo os conjuntos de dados mais frequentemente usados em pesquisas de
transfer learning na Educacdo e quais sao suas caracteristicas?

4. QP4: Como transfer learning tem sido usado para melhorar o desempenho dos alu-
nos em tarefas especificas, como classificacao de textos, recomendacgdo de contetido
ou deteccao de dificuldades de aprendizagem?

5. QPS: Quais sdo os desafios técnicos e praticos associados a implementa¢ao bem-
sucedida de transfer learning em contextos educacionais?

6. QP6: Quais sdo as limitagdes e as preocupagdes €ticas relacionadas ao uso de
transfer learning na Educacio, incluindo questdes de privacidade e viés algoritmico?

7. QP7: Quais sdo as lacunas na pesquisa atual e as dreas que exigem mais investigacao

em relacdo ao uso de transfer learning na Educagao?

4.4 Elaboracao da String de Busca e definicao de Critérios de Selecao

A elaboracao da string de busca € um passo necessdrio para assegurar a abrangéncia
e relevancia dos estudos identificados durante a execucdo da Revisdo Sistematica da Lite-
ratura (RSL). Este processo envolve a defini¢dao de palavras-chave e termos relacionados
ao tema da pesquisa e ao contexto associado, que serdo utilizados para recuperar artigos
relevantes nas fontes de busca selecionadas.

Além disso, € necessério estabelecer critérios de selecdo claros e objetivos para
determinar quais estudos serdo incluidos ou excluidos da revisdo. Esses critérios garan-
tem a qualidade e consisténcia dos estudos selecionados, contribuindo para a validade e
confiabilidade dos resultados.

A seguir, sdo descritos os procedimentos utilizados para a formulacdo da string de

busca e a definicdo dos critérios de selecdo aplicados nesta pesquisa.
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4.4.1 String de Busca

Para otimizar a busca por artigos relevantes e responder as questdes de pesquisa,
foram identificadas palavras-chave especificas para compor a string de busca. A string
incluia termos relacionados ao contexto educacional, como "Elementary School, Primary
School,Secondary School," e "High School,” combinados com o conceito de transfer
learning. Além disso, foram incorporados nomes de modelos de aprendizado de méquina
amplamente utilizados, como CNN, BERT, DenseNet, ResNet, GoogLeNet, VGGNet,
MobileNet e Xception. A construcdo da string foi orientada pela pergunta especifica:
"Quais sdo os modelos de aprendizado de mdquina mais utilizados na abordagem de
transfer learning em diferentes niveis de ensino?"

Além das categorias de termos mencionadas, foram incluidos sindbnimos e variagdes
linguisticas para cada termo, além de combinagdes entre eles. Por exemplo, termos como
"Elementary School’ também foram buscados como ’Primary School’ assim como diferentes
formas de escrever nomes de modelos de aprendizado de mdquina. Essa abordagem buscou
garantir que a busca fosse abrangente, capturando uma maior diversidade de estudos
relacionados ao tema.

Logo, a string de busca empregada para delimitar os trabalhos foi a seguinte:

("Elementary School"OR "Primary School"OR "Secondary School"OR "High
School") AND “transfer learning” AND (CNN OR BERT OR DenseNet OR
ResNet OR GoogLeNet OR VGGNet OR MobileNet OR Xception)

E relevante observar que a string de busca foi aplicada de forma consistente, sem

variagOes, nas fontes de pesquisa definidas no protocolo desta RSL.
4.4.2 Critérios de Selecao

Os critérios de selecdo foram definidos para garantir a inclusio de estudos relevantes
e a exclusdo de trabalhos que ndo atendam aos objetivos da pesquisa. Foram considera-
dos critérios de inclusdo especificos: apresentar uma solug¢do usando aprendizagem por
transferéncia e apresentar uma solugao considerando o contexto educacional.

Além disso, foram definidos critérios de exclusdo para filtrar estudos que ndo

atendem aos requisitos da pesquisa, tais como: artigos que ndo apresentam solucdo



37

usando aprendizagem por transferéncia, artigos que ndo apresentam solugado relacionada ao
contexto educacional, artigos relacionados ao publico de estudantes do jardim de infancia,
artigos resumidos, capitulos de livros, documentos publicados na literatura cinzenta que
ndo sido considerados documentos formais, estudos secundarios, e estudos terciarios.

Estes critérios foram aplicados de forma sistemaética e consistente durante o pro-
cesso de selecdo dos estudos, garantindo a qualidade e relevancia dos artigos incluidos na
revisao.

Para garantir a selecao adequada dos estudos, foram estabelecidos 02 (dois) critérios
de inclusdo e 08 (oito) critérios de exclusdo, conforme apresentados na Tabela 1. Tais
critérios serdo aplicados durante as etapas de sele¢do preliminar dos estudos. Os critérios

de selecdo utilizados para delimitar os trabalhos foram os seguintes:

Tabela 1 — Critérios de Inclusdao e Exclusao.
ID  Critérios de Inclusao
CI1 Apresentar uma solucdo usando aprendizagem por transferéncia.
CI2 Apresentar uma solucio considerando o contexto educacional.
Critérios de Exclusao
CE1 Estudos que ndo apresentam soluc¢ao usando aprendizagem por transfe-
réncia.
CE2 Estudos que ndo apresentam solugdo relacionada ao contexto educacio-
nal.
CE3 Estudos relacionados ao ptblico de estudantes do jardim de infancia.
CE4 Estudos resumidos.
CES Capitulos de livros.
CE6 Documentos publicados na literatura cinzenta, que nao sao considerados
documentos formais.
CE7 Estudos secundarios.
CES8 Estudos tercidrios.

Fonte: Autoria Prépria (2024).

4.5 Método de Pesquisa

Nesta secao, sdo descritos os procedimentos e técnicas selecionados para atingir
0s objetivos propostos. Esta etapa € crucial para definir os métodos de coleta, andlise e
interpretacdo dos dados, assegurando a robustez e a validade dos resultados obtidos.

Os métodos de pesquisa sao procedimentos sistematicos fundamentais para a coleta

e andlise de dados, com o intuito de alcancar objetivos especificos. Para este estudo, a string
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de busca foi executada nas seguintes bibliotecas digitais: ACM Digital Library', IEEE
Xplore?, Scopus®, JSTOR*, PsycINFO’, PubMed®, Engineering Village (Compendex)’,
ERIC (Education Resources Information Center)® e Web of Science (WoS )°.

4.6 Extracido e Sumarizacao dos Dados, e Discussao dos Resultados

Nesta etapa, a partir dos estudos selecionados, apds aplicacdo dos critérios de
inclusdo e exclusdo, os dados acerca de cada estudo sdo extraidos e sumarizados para
posterior andlise. Este processo visa garantir que apenas os estudos de maior relevancia e
qualidade sejam considerados para andlises mais aprofundadas, assegurando a robustez e a
precisdo dos resultados finais. Isso envolve a leitura completa dos estudos e organizacao
das informacdes relevantes encontradas, incluindo dados demograficos, resultados de
pesquisa, metodologias, técnicas e/ou ferramentas utilizadas e conclusdes alcancadas.

A extracdo dos dados seguiu rigorosamente os campos definidos no protocolo da
Revisao Sistematica da Literatura (RSL), assegurando consisténcia e precisao na coleta
das informacdes. Tabelas e planilhas foram criadas para organizar os dados de maneira
clara e acessivel, facilitando a anélise comparativa entre os estudos incluidos na revisao,
além de possibilitar uma avaliacdo detalhada das varidveis e resultados obtidos.

Ap0s a extragdo dos dados, conduz-se uma discussdo detalhada dos resultados
obtidos. Isso envolve a andlise dos padrdes e tendéncias identificados nos estudos revisados,
além da avaliacdo criteriosa da qualidade e relevancia das evidéncias encontradas. Essa
andlise permite ndo apenas identificar descobertas significativas, mas também contextualiza-
las dentro do panorama atual da pesquisa, fornecendo uma base sélida para as conclusdes
e recomendagdes derivadas do estudo.

Resumidamente, a etapa de extragdo dos dados tem como objetivo coletar infor-
macgoes relevantes para a pesquisa, possibilitando uma anélise abrangente do estado da

arte em relagcdo as questdes de pesquisa investigadas. Neste estudo, apds a execugdo da

http://dl.acm.org

https://ieeexplore.ieee.org

http://www.scopus.com

https://www.jstor.org/
https://www.apa.org/pubs/databases/psycinfo/index
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
https://www.engineeringvillage.com/
https://eric.ed.gov/
https://www.webofscience.com/
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string de busca nas fontes mencionadas e a aplicacdo dos critérios de inclusdo e exclusdo
para a selecdo dos trabalhos, identificou-se 31 estudos elegiveis para a etapa de extracao
de dados. Para esta etapa foi definido um conjunto de dados a serem extraidos, conforme

apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Listagem dos Dados para Extracdo dos Estudos Selecionados na RSL.

ID Descricao do Dado

01 Titulo

02 Referéncia

03  Ano da publicagdo

04 Autores

05 Pais de origem dos autores do artigo ou para o qual o trabalho propde solugdao

06 Principais objetivos do estudo

07 Metodologia usada no estudo (por exemplo, experimento, estudo de caso,
andlise quantitativa, anélise qualitativa)

08 Principais métodos e técnicas empregadas

09 Contexto educacional em que o estudo foi conduzido (por exemplo, ensino
fundamental, ensino superior, treinamento corporativo)

10  Conjuntos de dados utilizados

11 Origem dos conjuntos de dados

12 Tipo de Solugdo (por exemplo, transfer learning com CNN e SVM)

13 Como o transfer learning foi aplicado no estudo?

14 Técnicas utilizadas com a abordagem de transfer learning

15 Desempenho da solu¢do proposta

16 Medidas usadas para avaliar o desempenho da solu¢ao proposta

17  Principais resultados ou descobertas do estudo

18 Forma de apresentagdo dos resultados (por exemplo, quantitativa ou qualitativa)

19 Como os resultados foram interpretados pelos autores?

20 Se a validagdo da solug¢do ocorreu com potenciais usudrios finais (ex: alunos,
professores, educadores)

21 Breve descricdo da solugao

22 Limitagdes identificadas no estudo pelos autores

23 Como essas limitacdes podem afetar a interpretacao dos resultados?

24 Principais conclusdes do estudo

25 Insights ou recomendacdes especificas para educadores ou pesquisadores?

Fonte: Autoria Prépria (2024).

Para assegurar a qualidade dos estudos selecionados e a pertinéncia de suas solucdes
para a pesquisa, foi delineado um processo de avaliacdo criterioso. Neste estudo, a
qualidade foi medida pela capacidade dos trabalhos em abordar e/ou responder as questdes
de pesquisa estabelecidas para a RSL. Assim, na Tabela 3 foram elaboradas oito questdes-
chave para nortear essa avaliacdo de qualidade.

Essas oito questdes foram essenciais para assegurar a qualidade e a consisténcia
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Tabela 3 — Listagem de Questdes para Avaliacdo da Qualidade dos Estudos na RSL.
ID  Questoes de Qualidade (QQ)
QQ1 O estudo descreveu claramente o método de pesquisa utilizado para investigar
o uso de transfer learning na Educagao?
QQ2 A amostra utilizada no estudo foi representativa do contexto educacional em
questao?
QQ3 A coleta de dados foi detalhadamente descrita?
QQ4 Os resultados do estudo foram apresentados de forma clara e concisa?
QQS5 O estudo reconheceu e discutiu as limitacdes metodoldgicas?
QQ6 O estudo discutiu a relevancia pratica dos resultados para a area da Educacao?
QQ7 Os dados e os métodos foram descritos de maneira transparente?
QQ8 O estudo fez referéncia a outras pesquisas relevantes na drea?

Fonte: Autoria Prépria (2024).

dos estudos selecionados, proporcionando uma base s6lida para a anélise e interpretagdo

dos resultados desta RSL.

4.7 Meta-analise

A meta-andlise ¢ uma ferramenta estatistica poderosa e amplamente utilizada em
pesquisas académicas, particularmente em revisdes sistemadticas da literatura. Ela permite
a sintese e integracao dos resultados de estudos individuais, oferecendo uma anélise mais
abrangente e robusta sobre um determinado tema, conforme discutido por Smith e Johnson
(2019). Nesta se¢do, serda examinado o processo de meta-analise como um componente
essencial deste estudo, que investiga a aplicacdo de transfer learning na Educacao.

Nesta pesquisa, a fase de meta-andlise foi cuidadosamente estruturada para asse-
gurar uma andlise abrangente e precisa dos resultados dos estudos selecionados durante
a execucgdo da RSL. O processo foi dividido em etapas distintas, cada uma contribuindo
para uma compreensdo mais profunda do tema investigado. Inicialmente, foi realizado
um estudo detalhado sobre os principios e técnicas da meta-andlise, estabelecendo uma
base sélida para a execucgdo dessa fase. Posteriormente, foram escolhidos softwares espe-
cializados que oferecem suporte eficaz para a meta-andlise, garantindo uma abordagem
metodoldgica consistente e confidvel.

A defini¢do dos modelos estatisticos foi um passo importante, envolvendo uma
escolha criteriosa entre modelos de efeito fixo e aleatdrio, com base na natureza dos dados
e nos objetivos da andlise (GELMAN; HILL, 2006; RAUDENBUSH; BRYK, 2002). A

heterogeneidade dos estudos foi rigorosamente avaliada, permitindo uma compreensao
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mais precisa das variagdes nos resultados e a identificacao de possiveis fontes de viés
ou inconsisténcia, conforme discutido por Borenstein ef al. (2011), Snijders e Bosker
(2012). Finalmente, foram formuladas hipéteses norteadoras que orientaram a andlise e a
interpretacdo dos resultados, proporcionando descobertas valiosas sobre as relacdes entre
as varidveis em estudo e os padrdes observados nos dados.

Assim, a meta-andlise foi realizada de maneira sistemdtica e rigorosa, com o
objetivo de enriquecer o corpo de conhecimento existente sobre o uso de transfer learning
na Educacdo. Este processo visa fornecer uma base sélida e relevante para a comunidade

académica e profissional.

4.7.1 Estudo sobre Meta-andlise

Para aprofundar a compreensao do método de meta-andlise e sua aplicacao, foi
realizado um estudo abrangente que abordou uma variedade de aspectos pertinentes. Este
estudo incluiu a andlise de pesquisas que exploraram o uso da meta-andlise em diferentes
contextos e disciplinas. Foram revisados guias praticos para a constru¢do de uma meta-
andlise, além de estudos observacionais que aplicaram este método. Também foram
investigadas questdes relacionadas a interpretacdo de resultados, efeitos, heterogeneidade
e testes de hipdteses associados a meta-andlise.

A pesquisa bibliogréfica foi realizada em bases de dados confidveis, incluindo
ACM, IEEE, Scopus e Google Académico, visando identificar estudos que fornecessem
evidéncias sobre a metodologia da meta-andlise. O objetivo foi ndo apenas compreender os
fundamentos tedricos por trds desse método, mas também explorar suas aplica¢des praticas
e 0 impacto que poderia ter na pesquisa em questao.

Foi elaborado um mapa mental (ver Figura 9), que proporciona uma visao estru-
turada e organizada do método estatistico da meta-andlise, aplicdvel a diversas areas de
pesquisa, como Medicina, Psicologia, Educacao e Economia. Segundo Buzan e Buzan
(2006), os mapas mentais sdo ferramentas poderosas para visualizar informacoes e fo-
mentar a compreensdo € a memoria, facilitando a organizacio de ideias complexas de
forma clara e concisa. No mapa, foram destacados os principais componentes da meta-
andlise, servindo como um guia estruturado, dividindo o processo de meta-andlise em
componentes-chave e passos essenciais. Cada elemento do mapa, desde a defini¢do basica

até a interpretacdo dos resultados, € cuidadosamente delineado para proporcionar uma
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compreensdo clara e concisa do método.

Este estudo possibilitou o desenvolvimento de estratégias e hipdteses especificas
aplicadas na meta-andlise apresentada neste trabalho. Essas estratégias englobaram a
compilacdo e andlise dos dados dos estudos selecionados, permitindo a realizacido de
célculos estatisticos que resultaram em uma medida sumdria para cada estudo. Essa
medida sumdria forneceu a base para discutir as possiveis diferengas nos resultados dos

estudos, contribuindo para uma compreensdo mais aprofundada do tema em questao.

4.7.2 Identificagdo de Softwares

A 1identificacdo e seleg@o de softwares adequados para a conducdo da meta-analise
foram cruciais para garantir a eficiéncia e a precisio do processo. Por meio de uma revisio
da literatura especializada, foram identificados varios softwares amplamente utilizados
para essa finalidade. De acordo com Higgins e Green (2019), o RevMan, desenvolvido pela
Cochrane Collaboration, é destacado por sua integragdo com a metodologia Cochrane
e sua aplicacdo em revisdes sistemdticas na drea da saide.Segundo Borenstein et al.
(2011), o Comprehensive Meta-Analysis (CMA) é amplamente adotado por sua capacidade
de realizar andlises estatisticas avancadas em meta-andlises, oferecendo uma interface
amigdvel e robusta para pesquisadores.

Além disso, a Linguagem e Ambiente R é frequentemente escolhida por sua
flexibilidade e pela ampla disponibilidade de pacotes estatisticos. Entre esses pacotes,
o metafor se destaca por sua aplicacdo especifica em meta-analise, conforme descrito
por Viechtbauer (2010). O Stata, amplamente reconhecido por sua capacidade de lidar
com dados complexos, também é frequentemente utilizado em estudos de meta-anélise.
De acordo com StataCorp (2021), o Stata oferece ferramentas robustas e poderosas para
andlise estatistica. Essas ferramentas sdo essenciais para analisar e sintetizar dados de
estudos diversos, facilitando a interpretacdo dos resultados e a geracdo de descobertas
significativas.

Os softwares citados oferecem uma variedade de recursos e funcionalidades que
facilitam a organizacdo, andlise e interpretacdo dos dados obtidos dos estudos incluidos na
meta-analise. No entanto, a escolha final do software utilizado foi realizada posteriormente,
levando em consideracdo as necessidades especificas desta pesquisa e as caracteristicas de

cada uma das ferramentas identificadas.
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Além de proporcionar suporte técnico para a execu¢do da meta-anélise, a selecao
do software também teve um impacto significativo nos resultados e na abordagem adotada
nesta pesquisa. Portanto, foi essencial realizar uma avaliacdo cuidadosa e criteriosa antes
de determinar qual software seria utilizado, garantindo assim a qualidade e a confiabilidade

dos resultados obtidos.

4.7.3 Definicdo do Modelo Estatistico

A escolha do modelo estatistico adequado € feita para garantir a precisdo e a
validade dos resultados obtidos na meta-anélise. Diante da heterogeneidade dos estudos
incluidos nesta pesquisa, que abordaram uma variedade de solu¢des, modelos e métricas
distintas, foi determinado que o modelo de efeito aleatdrio seria mais apropriado para esta
andlise.

O modelo de efeito aleatério é recomendado quando hd variacdo na verdadeira
magnitude do efeito entre os estudos, o que ¢ comum em pesquisas envolvendo diferentes
contextos, métodos e populacdes. Este modelo ndo apenas considera a variabilidade dentro
de cada estudo, mas também entre os estudos, possibilitando uma estimativa mais realista
e abrangente do efeito de interesse, conforme descrito por Higgins e Green (2011).

Portanto, ao optar pelo modelo de efeito aleatério foi possivel capturar e integrar
a heterogeneidade dos estudos de forma mais adequada, fornecendo uma visdao mais
abrangente e representativa das tendéncias e padrOes presentes na literatura revisada.
Essa abordagem contribuiu para uma analise mais robusta e confidvel dos resultados da

meta-analise.

4.7.4 Avaliacdo da Heterogeneidade

A avaliagdo da heterogeneidade desempenha um papel fundamental na meta-anélise,
pois permite determinar a consisténcia dos resultados entre os estudos incluidos. Para
realizar essa avaliacdo neste estudo, foram adotadas duas abordagens principais: o uso do
grafico de Floresta (do inglés, Forest plot) e a aplicacdo do teste de hipdtese conhecido
como Teste de Qui-Quadrado para Heterogeneidade (Cochran Q-test) de acordo com
Higgins e Thompson (2002).

O Forest plot é uma ferramenta gréfica essencial em meta-analises, permitindo

a visualizacao dos resultados de cada estudo individualmente, bem como dos intervalos
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de confianca das medidas de efeito, como descrito por (BORENSTEIN et al., 2009). A
andlise da dispersao dos resultados apresentados nos estudos fornece uma visao preliminar
sobre a presenca de heterogeneidade entre eles.

O Teste de Qui-Quadrado para Heterogeneidade (Cochran Q-test) ¢ uma medida
estatistica amplamente utilizada em meta-anélises para avaliar a variabilidade entre os
estudos incluidos. De acordo com (EGGER et al., 1997), esse teste compara a variabilidade
observada nos resultados dos estudos com a variabilidade esperada apenas pelo acaso. O
Q-statistic € calculado como a soma dos quadrados das diferencas ponderadas entre os
resultados individuais dos estudos e a estimativa combinada de efeito. Um valor elevado
da estatistica Q sugere que a variabilidade entre os estudos € maior do que seria esperado
por chance.

O p-value associado a esse teste nos permite avaliar a significancia dessa variabili-
dade: um p-value baixo (geralmente < 0.05) indica que as diferencas entre os estudos sdo
estatisticamente significativas, sugerindo a presen¢a de heterogeneidade real. Isso significa
que a variabilidade entre os estudos nio € apenas devido ao acaso, mas reflete diferencas
reais nos resultados. Por outro lado, um p-value maior sugere que a variabilidade obser-
vada pode ser explicada pelo acaso, indicando que as diferencas entre os estudos nao sao
significativas e, portanto, os resultados podem ser considerados homogéneos. Esse teste
¢ uma ferramenta essencial em meta-andlises, pois fornece uma base estatistica sélida
para interpretar os resultados combinados de diferentes estudos, permitindo uma melhor
compreensdo da consisténcia dos achados.

Portanto, a combinacdo dessas abordagens permitiu uma avaliacdo abrangente
da heterogeneidade nos resultados da meta-anélise, fornecendo informagdes importantes

sobre a consisténcia e a confiabilidade das conclusdes obtidas.

4.7.5 Idealizacdo de Testes de Hipoteses

A formulacao dos testes de hipdteses tem o objetivo de investigar as caracteristicas
especificas identificadas nos estudos incluidos na meta-andlise. De acordo com Hirakata
et al. (2019), esses testes sdo uma ferramenta fundamental para constatar a autenticidade
das afirmagdes obtidas a partir dos dados analisados. Para este trabalho, foram elaboradas
afirmacdes relacionadas as pesquisas selecionadas, a fim de aceitar ou rejeitar hipoteses,

com base em testes de hipdteses.



45

As hipéteses foram elaboradas considerando as tendéncias identificadas nos estudos
incluidos na RSL. Essas hipdteses foram testadas com o objetivo de validar as conclusdes
obtidas a partir da meta-andlise. Na Tabela 4 sdo apresentadas as hipéteses formuladas
para este estudo.

Ao realizar os testes de hipdteses propostos, serd possivel verificar se as tendéncias
identificadas nos estudos sdo estatisticamente significativas e se as conclusdes obtidas
sdo robustas o suficiente para embasar as recomendagdes a serem fornecidos ao final da

pesquisa.

Tabela 4 — Idealizagcdo das Hipoteses.

D CENARIO 1
Hipétese Nula (H0) A média das métricas de desempenho € a mesma para os trés
grupos.
Hipoétese Alternativa (H1) A média das métricas de desempenho é diferente entre os trés
grupos.
ID CENARIO 2
Hipotese Nula (HO0) A efetividade dos modelos de aprendizado por transferéncia ndo

varia significativamente entre os diferentes niveis de ensino.
Hipoétese Alternativa (H1) A efetividade dos modelos de aprendizado por transferéncia varia
significativamente entre os diferentes niveis de ensino.

Fonte: Autoria Prépria (2024).

4.8 Identificacao de Lacunas

A identificagdo de lacunas na pesquisa € essencial para compreender os desafios
nao abordados ou dreas pouco exploradas em estudos anteriores. Conforme destacado
por Lugoboni (2017), o primeiro passo para iniciar uma investigacdo € examinar estudos
existentes e identificar questdes ndo exploradas, gerando assim oportunidades para novas
pesquisas.

De acordo com Queiroz et al. (2017), as lacunas de pesquisa abrem caminho para
a continuidade de estudos anteriores, permitindo a avaliagdo das solu¢des propostas e a
idealiza¢@o de novas abordagens que possam preencher essas lacunas.

Neste estudo, propde-se a elaboracdo de um fichamento utilizando planilhas para
registrar as lacunas encontradas em cada estudo selecionado na RSL. Além disso, buscou-
se propor ideias de solucdes para os problemas identificados, oferecendo oportunidades de

pesquisa que possam ser exploradas pela comunidade cientifica em trabalhos futuros. Essas
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lacunas identificadas servirdo como base para direcionar o desenvolvimento de estudos

posteriores, contribuindo para o avango do conhecimento na drea investigada.

4.9 Consideracoes Finais do Capitulo

As etapas delineadas neste capitulo foram fundamentais para o sucesso da pesquisa,
pois proporcionou uma estrutura clara e organizada para alcangar os objetivos propostos. A
condugdo do estudo por meio de uma Revisdo Sistematica da Literatura, seguindo passos
bem definidos, desde o planejamento do protocolo até a extracdao dos dados e discussao
dos resultados, permitiu uma abordagem transparente e abrangente.

Na etapa de meta-andlise, a realizacdo de um estudo sobre essa técnica, a defini¢ao
de softwares de apoio e do modelo estatistico a ser empregado, bem como a avaliagdo
da heterogeneidade dos estudos, foram passos essenciais para uma andlise robusta e
significativa dos dados.

A expectativa é que esse estudo gere resultados significativos, promovendo in-
vestigacOes e discussOes sobre possiveis lacunas existentes na literatura. Essas lacunas
identificadas podem servir como ponto de partida para novas pesquisas, contribuindo
para o avango do conhecimento na drea e fornecendo insights valiosos para pesquisadores

interessados em explorar temas relacionados.
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S RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados da execucao da Revisdao
Sistematica da Literatura e da Meta-analise como uma abordagem robusta e confidvel
para o levantamento do estado da arte da aplicacdo de Transferéncia de Aprendizagem na

Educacao.

5.1 Visao Geral dos Resultados da RSL

A execucdo da string de busca resultou em uma coleta significativa de estudos,
como apresentado na Tabela 5, oferecendo uma visdo geral do processo de selec@o prelimi-
nar dos estudos. A busca foi realizada em nove bases de dados académicas amplamente
reconhecidas, abrangendo diferentes dreas do conhecimento, desde tecnologia da informa-
¢do até ciéncias comportamentais e saide mental.

Essa abordagem ampla e abrangente na busca por estudos relevantes para alcangar
0 objetivo deste trabalho permitiu a inclusdo de uma variedade de perspectivas e contextos
relacionados aos processos ou modelos de aprendizagem, centrados principalmente em
estudantes e professores. A diversidade das bases de dados utilizadas também garantiu
uma cobertura ampla da literatura relevante.

Os dados preliminares forneceram uma base solida para a proxima etapa da pes-
quisa, que envolve uma andlise mais detalhada dos estudos selecionados. Esta fase visa
atingir os objetivos propostos e responder as questdes de pesquisa delineadas no protocolo

da Revisdo Sistematica da Literatura (RSL).

Tabela 5 — Sintese da Execug¢do da String de Busca nas Fontes de Buscas.

Fonte Nuimero de estudos importados
ACM Digital Lybrary 163
ERIC 9
Engineering Village 36
IEEE Digital Library 18
JSTOR 8
PsycINFO 38
PubMed 3
Scopus 354
Web of Science 2
Total 631

Fonte: Autoria Prépria (2024).
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Os resultados da busca revelaram um total de 631 estudos selecionados apds a
execucgdo da string de busca nas nove bases de dados académicas. A distribuicao desses
estudos por fonte de busca foi a seguinte: 163 na ACM Digital Library, 9 na ERIC, 36
na Engineering Village, 18 na IEEE Xplore, 8 na JSTOR, 38 na PsycINFO, 3 noPubMed,
354 na Scopus e apenas 2 na Web of Science. Na Figura 3 € mostrada uma visdo geral do

processo de filtragem e selecdo dos estudos.

Figura 3 — Visao geral do processo de selecdo e extracdo de dados.
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Fonte: Autoria Prépria (2024).

Inicialmente, adotou-se uma abordagem de métodos mistos, conduzindo uma
pesquisa em bases de dados orientada por uma string de busca Kitchenham e Charters
(2007), resultando nos 631 estudos encontrados nas fontes supracitadas.

Posteriormente, foram realizados procedimentos adicionais utilizando a ferramenta
Farsifal, incluindo a exclusao de estudos duplicados e a rejei¢ao daqueles que ndo atendiam
aos critérios de selecdo definidos no protocolo da RSL. Foram identificados 58 estudos
duplicados e 452 estudos foram rejeitados, resultando em 121 estudos selecionados para
leitura completa e extracdo de dados.

Dentre esses 121 estudos, 84 estudos foram rejeitados por ndo aderir algum critério
de inclusio e seis devido a indisponibilidade para download, impossibilitando a extragdo
dos dados pelos pesquisadores, restando 31 estudos para a etapa de extragdo. Os estudos
com acesso indisponivel estdo listados no Apéndice B e incluem: (i) Fung et al. (2020);
(i1)) Mohamed et al. (2021); (iii) Cooper e Sweller (1987); (iv) Saadna et al. (2022); (v)
Sabuncuoglu e Sezgin (2021); e (vi) Hamida et al. (2023).

Com o auxilio da ferramenta Parsifal para conduzir e gerenciar todas as etapas da

RSL, desde a defini¢cdo do protocolo até as etapas de selecdo, extracdo de dados e avaliacao
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de qualidade, foi possivel realizar uma anélise minuciosa dos 31 artigos selecionados, como
descrito no Apéndice A. Esse processo garantiu uma extracdo de dados detalhada para
responder as questdes de pesquisa propostas na revisao, além de permitir a identificacdo de
lacunas e oportunidades de pesquisa.

A leitura cuidadosa de cada artigo proporcionou uma compreensao profunda dos
conteudos, facilitando a extracdo de informacgdes relevantes para o estudo. Além disso,
a utilizagdo da ferramenta Parsifal contribuiu para uma gestdo eficiente do processo,
organizando os dados e as etapas de forma estruturada e sistemaética.

Dessa maneira, o uso do Parsifal proporcionou uma abordagem metodolégica
robusta e transparente, garantindo a qualidade e a confiabilidade dos resultados obtidos
ao longo da RSL. Conforme Figura 3, o processo de execu¢do da RSL fornece uma
compreensao clara das etapas envolvidas, facilitando uma compreensao do fluxo de trabalho
adotado na pesquisa.

Na Figura 4 € apresentado uma representacao visual das palavras-chave extraidas
dos 31 artigos selecionados, utilizando a ferramenta WordArt'. E uma maneira eficaz de
destacar os termos mais frequentes e relevantes encontrados nos estudos analisados. E
importante ressaltar que todos os estudos selecionados exploraram o conceito de Transfer
Learning no contexto educacional, indicando a crescente importincia desse tema de
pesquisa integrando as dreas da Educacio e Tecnologia.

Entre as palavras-chave mais recorrentes, pode-se observar termos como rede
siamesa, processamento de linguagem natural, classificacdo de imagens, Inteligéncia
Artificial na Educacao, visdo computacional, mineracao de dados educacionais e andlise
de aprendizagem. Esses resultados destacaram dreas especificas de interesse e aplicacao
de Transfer Learning na Educacdo, refletindo a diversidade de abordagens e tecnologias
utilizadas para promover a aprendizagem.

Além disso, € interessante notar a presenca frequente de redes neurais convolu-
cionais entre as palavras-chave extraidas dos 31 artigos. Isso sugere uma forte énfase
na utilizacdo dessa arquitetura de rede neural como uma ferramenta eficaz para resolver
problemas de aprendizado em diversos contextos educacionais. Essa observacdo revela as
tendéncias e dire¢des de pesquisa predominantes no campo de Transfer Learning aplicado a

Educacio, contribuindo para uma compreensio mais aprofundada das préticas e inovagoes

' https://wordart.com/
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em curso nessa area.

Figura 4 — Andlise das palavras-chave extraidas dos 31 artigos selecionados.
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Fonte: Autoria Prépria (2024).

5.2 Discussoes Gerais

Nesta secdo, serd apresentada uma visdo geral das discussoes, fundamentada
nos dados extraidos da revisao sistemdtica da literatura. A caracterizacdo dos artigos
estd detalhada conforme apresentado nos apéndices: o Apéndice C aborda os objetivos,
metodologia, métodos e técnicas, e contexto educacional dos artigos; o Apéndice D fornece
informacgdes sobre os datasets utilizados e suas fontes; e o Apéndice ?? detalha o tipo
de solucao, incluindo como o Transfer Learning foi Aplicado no estudo, quais técnicas
foram utilizadas no processo de Transfer Learning, o desempenho do modelo, e as medidas

Usadas para avaliar o desempenho do modelo de Transfer Learning.
5.2.1 Locais de Publicacdo e Nacionalidade do Primeiro Autor

Compreender a origem geogréfica dos primeiros autores em uma Revisdo Sistema-
tica da Literatura (RSL) é uma prética que pode fornecer informacdes valiosas, dependendo
do escopo e dos objetivos do estudo. Essa contextualizacdo geogréfica oferece uma visao
mais ampla da distribui¢do da producgao cientifica em uma area especifica, permitindo a
identificacdo de padrdes e tendéncias regionais. Além disso, essa analise ajuda a situar o
conhecimento dentro de um contexto regional mais amplo, destacando as condi¢des em

que os pesquisadores operam e produzem conhecimento, seja em ambientes académicos,
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acervos digitais ou bibliotecas universitarias.

Neste estudo, realizou-se o mapeamento dos paises de origem dos primeiros autores
dos estudos selecionados. O objetivo dessa andlise foi compreender os esfor¢os de pesquisa
relacionados a transferéncia de aprendizado no contexto educacional em diferentes partes
do mundo. Ao examinar os dados, observou-se que a maioria dos artigos provém de
periddicos e conferéncias especificas na drea de Inteligéncia Artificial (IA) na Educacio.
Esse resultado nao € surpreendente, dada a crescente importancia da IA na transformacao
do setor educacional.

A utilizacdo da IA oferece uma série de beneficios e oportunidades, incluindo
a andlise individualizada do desempenho e estilo de aprendizado de cada aluno, o que
possibilita a personalizacdo do contetido educacional de acordo com suas necessidades
especificas. Isso, por sua vez, promove uma experiéncia de aprendizado mais adaptativa
e eficaz, abrindo novas perspectivas tanto para os estudantes quanto para os professores.
Na Figura 5 € apresentado o nimero de estudos por pais, conforme a nacionalidade do

primeiro autor de cada estudo.

Figura 5 — Distribui¢do dos Estudos por Nacionalidade do Primeiro Autor.
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Fonte: Autoria Prépria (2024).

Os Estados Unidos da América (EUA) emergem como uma poténcia significativa
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em pesquisa em A, com muitos dos principais centros de pesquisa e universidades do
mundo localizados no pais. Essa lideranca se reflete em uma quantidade substancial de
pesquisas e estudos, abrangendo diversas dreas, incluindo a aplicagdo do aprendizado por
transferéncia na Educacdo. E notdvel que os EUA tenham liderado em termos de niimero
de publicagdes, com 9 estudos identificados nesta pesquisa. Os autores desses estudos
estdo afiliados a instituicdes renomadas como o Massachusetts Institute of Technology
(MIT), University of Oxford, Stanford University, Fremont High School e University of
Colorado Boulder. Muitos desses estudos exploraram uma variedade de técnicas de 1A,
como aprendizado de maquina, redes neurais, algoritmos genéticos, sistemas especialistas
e processamento de linguagem natural. Os EUA € reconhecido por seus significativos
investimentos em pesquisa, desenvolvimento e inovacao em educacdo e tecnologia, o que
contribui para sua posi¢do proeminente no cendrio mundial da IA na Educagdo.

A China emerge como o segundo maior pais em termos de publicagdes, com
um total de 7 estudos identificados nesta pesquisa. O pais tem direcionado esforcos
considerdveis para melhorar seu sistema educacional e adotar tecnologias inovadoras como
forma de aprimorar a qualidade do ensino. Os autores desses estudos estao afiliados
a instituicdes como o Guangzhou Morningsun Technology, Hubei Research Center for
Educational Informationization, Huanggang High School of Hubei Province e School of
Management. Esses estudos empregaram uma ampla gama de métodos e técnicas para
analisar a efic4cia e a eficiéncia das pesquisas, refletindo o compromisso da China em
promover a inovacdo educacional. O rdpido crescimento econdmico e tecnolégico do pais
nas ultimas décadas tem impulsionado um aumento significativo na pesquisa cientifica e
tecnoldgica em diversas dreas, incluindo a Educacgao. Esse cendrio reflete o compromisso
da China em se tornar uma poténcia global em pesquisa e inovacao.

Além dos Estados Unidos e da China, outros paises também contribuiram signifi-
cativamente para a pesquisa em transferéncia de aprendizado na Educagdo. Dois artigos
foram identificados na Itdlia, com autores afiliados ao Department of Mathematics, Com-
puter Science and Physics da University of Udine e ao Politecnico di Milano. No Qatar,
também foram encontrados dois artigos, com autores vinculados ao Department of Compu-
ter Science and Engineering da Qatar University e ao Qatar Computing Research Institute
HBKU, localizado em Doha, Qatar. Além disso, dois artigos foram atribuidos a fndia, com

autores ligados ao Computer Science and Engineering Department da Jawaharlal Nehru
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Technological University e ao Department of CSE da Kongu Engineering College. Essa
distribui¢do geogréfica diversificada reflete o alcance global da pesquisa em transferéncia
de aprendizado na Educacio e destaca a colaboragdo internacional nesse campo de estudo.

Além disso, houve contribui¢des individuais de outros paises, como Israel, onde
um estudo foi conduzido em uma escola em Bat-Yam, com o objetivo de desenvolver
uma solucdo para a deteccdo precoce do Transtorno de Aprendizagem Especifico em
estudantes do ensino médio. Na Arabia Saudita, foi identificado um estudo realizado na
Faculty of Computing and Information Technology da King Abdulaziz University, que, a
partir da andlise dos métodos e resultados apresentados, sugere-se que a solugao proposta
envolve o uso de técnicas de andlise de dados e aprendizado de maquina para a detec¢ao
precoce da dislexia em criancas. No Paquistdo, um estudo foi conduzido no Department of
Computer Science da National Textile University, Faisalabad, e no College of Computer
and Information Sciences da Imam Mohammad Ibn Saud Islamic University (IMSIU),
bem como no Department of Computer Science da Quaid-i-Azam University, Islamabad.
Essa diversidade de localizacdes mostra como a pesquisa em transferéncia de aprendizado
na Educacdo estd sendo explorada em varias regides do mundo, abordando questdes
educacionais especificas que sdo relevantes para cada contexto cultural e social.

Na Sui¢a foi identificado um estudo que consiste em uma revisdo sistematica
das abordagens recentes para a estimativa de dificuldade de perguntas em contextos
educacionais, utilizando técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN). No
Panamd, um estudo utilizou um modelo pré-treinado/pré-processado em um grande volume
de imagens. Na Malésia, o foco da pesquisa foi o desenvolvimento de uma solugdo de
transfer learning para o reconhecimento de caligrafia para disléxicos, empregando uma
Rede Neural Convolucional baseada na arquitetura conhecida por LeNet-5. Na Bulgaria,
foi realizado um estudo que avaliou o desempenho de varios modelos multilingues pré-
treinados, demonstrando o potencial desses modelos para melhorar a resposta a perguntas
multilingues. No entanto, em dois estudos, ndo foi possivel identificar o pais de origem
dos autores. Essa ampla distribui¢do geografica reflete o interesse global e a colaboragdo
internacional na pesquisa sobre transferéncia de aprendizado na Educacdo, evidenciando a
diversidade de abordagens e perspectivas em diferentes contextos ao redor do mundo.

Certamente, em alguns paises, especialmente aqueles com recursos limitados em

pesquisa e desenvolvimento, pode haver uma escassez de financiamento e recursos para
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conduzir estudos avancados que envolvem técnicas complexas como transfer learning.
Além disso, esses paises podem ter diferentes prioridades de pesquisa, com alguns focando
mais em questdes especificas relacionadas a Educagdo e outros em dreas diferentes. Outro
fator que pode influenciar € a disponibilidade limitada de conjuntos de dados educacionais
acessiveis e adequados para pesquisa, o que pode ser considerado um sério impedimento.
O acesso a dados de qualidade € fundamental para a aplicacdo bem-sucedida de técnicas
de aprendizado de maquina. Esses desafios destacaram a importancia de promover a
colaboracdo internacional e o compartilhamento de recursos para garantir que a pesquisa
em transfer learning na Educagdo seja inclusiva e abranja uma variedade de contextos e
realidades ao redor do mundo.

A andlise dos paises dos primeiros autores dos estudos selecionados revelou uma
distribui¢do geografica diversificada, refletindo o interesse global em pesquisas relacio-
nadas a transferéncia de aprendizado em diversos contextos educacionais. Os Estados
Unidos emergiram como lideres nesse campo, demonstrando um forte compromisso com
a inovacao educacional e tecnoldgica. Com muitos dos principais centros de pesquisa e
universidades situados no pais, os Estados Unidos contribuiram significativamente para o
avanco do conhecimento em IA na Educacao.

Além disso, a presenga da China como o segundo maior contribuinte € indicativa
do rdpido crescimento econdmico e tecnoldgico do pais, refletindo seu investimento
crescente em pesquisa e desenvolvimento educacional. Outros paises também apresentaram
contribui¢des importantes para o corpo de conhecimento nessa drea, cada um trazendo
perspectivas Unicas e abordagens inovadoras, como Itdlia Swamy et al. (2022) e Perseghin
e Foresti (2023), Qatar Kunhoth er al. (2023) e Vachev et al. (2021), india Sharmila ef al.
(2023) e Bonthu et al. (2023), Israel Mor e Dardeck (2021), Ardbia Saudita Alqahtani et
al. (2023), Paquistdo Ikram et al. (2023), Suica Benedetto et al. (2023), Panamé Teran-
Quezada et al. (2022), Malésia Rosli et al. (2021) e Bulgéria Hardalov et al. (2020).

5.2.1.1 Objetivos e Metodologias

Ao investigar o desempenho da transferéncia de aprendizado, os pesquisadores
podem identificar abordagens e estratégias mais eficazes na promocao da retengdo e
aplicacdo do conhecimento. A implementagdo de metodologias e modelos diferentes

voltados para entender a transferéncia de aprendizado pode conduzir ao desenvolvimento
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de abordagens inovadoras no campo da Educacdo. Isso inclui o uso de tecnologias
avancadas, técnicas de aprendizado de maquina e abordagens pedagdgicas que tém o
potencial de melhorar significativamente a qualidade do ensino.

Compreender os desafios e obstidculos que podem ser enfrentados ao utilizar trans-
fer learning na Educacgdo € crucial para a criacdo de estratégias educacionais eficazes.
Esses estudos podem identificar barreiras a transferéncia de aprendizado e orientar a
criacdo de intervengdes para superd-las. A andlise dos dados dos estudos selecionados
revelou uma variedade de solucdes com diferentes focos, com proposta de implementacdo
de metodologias e modelos para investigar o desempenho da transferéncia de aprendizado
no contexto educacional.

Muitos estudos nesse campo envolveram o uso de modelos de aprendizado de
méaquina. Por exemplo, a pesquisa de Ding et al. (2019) apresentou uma abordagem
que utilizou o aprendizado por transferéncia para melhorar o desempenho de previsao de
modelos treinados a partir de dados histéricos de cursos oferecidos anteriormente. Além
disso, avaliou a eficdcia da abordagem proposta em comparacdo com outras abordagens
de aprendizado de transferéncia em MOOCsS (do inglés, Massive Open Online Courses).
A metodologia utilizada consistiu na aplicacdo de uma abordagem de aprendizado de
transferéncia transdutiva automatizada baseada em representacao de aprendizado com auto-
encoders. A abordagem proposta compreendeu dois métodos de transferéncia alternativos:
uma abordagem passiva que utilizou anélise de componentes principais transdutiva € uma
abordagem ativa que empregou uma fun¢do de perda de alinhamento de correlagdo. Esses
métodos foram avaliados utilizando dados de cursos MOOCsSs e um problema de previsao
de desisténcia.

A pesquisa de Huang e Guo (2021) teve como principais objetivos introduzir uma
nova abordagem para avaliacdo de tépicos relevantes em escrita em inglés, utilizando
aprendizado profundo e processamento de linguagem natural. Além disso, o estudo
apresentou uma revisao da literatura sobre o uso de redes neurais convolucionais (do ingl€s,
Convolutional Neural Networks - CNN) e redes neurais recorrentes (do inglés, Recurrent
Neural Networt - RNN) em tarefas de classificacdo de texto, e descreveu a metodologia e
resultados dos experimentos realizados com o modelo Siamese-Enhanced Representation
through kNowledge IntEgration (ERNIE). A metodologia utilizada no estudo baseou-se

em experimentos nos quais os autores coletaram um conjunto de dados de cerca de 2500
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ensaios de estudantes do ensino médio, rastreados aleatoriamente online. Esse conjunto
de dados foi dividido em amostras positivas e negativas, ¢ o modelo Siamese-ERNIE
foi empregado para avaliar a relevincia semantica entre o titulo e o contetido de cada
ensaio. Além disso, os autores compararam o desempenho do modelo com outros modelos
de aprendizado profundo, como CNN e RNN, em termos de precisdo e velocidade de
processamento, sendo os resultados dos experimentos apresentados e discutidos no estudo.
Mor e Dardeck (2021) realizaram um estudo para avaliar a capacidade do apren-
dizado profundo usando transfer learning e o modelo MobileNet v2 para distinguir entre
estudantes que t€ém um Transtorno Especifico da Aprendizagem (do inglés, Specific Le-
arning Disability - SpLD), tais como dislexia e diagrafia, e aqueles que ndo t€ém, com
base em amostras de escrita a mao, e demonstrar a viabilidade de usar um algoritmo de
aprendizado profundo para a triagem inicial de estudantes com SpLD usando smartphones.
O estudo também destacou a importancia da intervencdo precoce em criangas com SpLD
e sugeriu que um sistema como este pode contribuir significativamente para a detec¢cao
e intervenc¢do precoces. A metodologia experimental adotada pelo estudo envolveu uma
amostra de estudantes do ensino médio entre 15 e 18 anos de idade, nas séries 10 a 12, de
uma escola em Bat-Yam, Israel. Utilizando o modelo MobileNetV2 e transfer learning,
o estudo treinou um algoritmo de aprendizado profundo para distinguir entre estudantes
com e sem SpLLD com base em amostras de escrita @ mao. Os resultados foram avaliados
usando medidas de desempenho, como precisao, sensibilidade e especificidade.
Benedetto et al. (2023) realizaram um estudo utilizando uma revisdo sistematica das
abordagens recentes para a estimativa de dificuldade de perguntas em contextos educacio-
nais usando técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN). O objetivo principal
do estudo foi fornecer uma visdo geral das abordagens existentes e avaliar sua eficcia
em relacdo a diferentes tipos de perguntas e dominios educacionais. Além disso, o estudo
também discutiu as limitagdes e desafios associados a essa tarefa e identificou possiveis
direcoes futuras de pesquisa. A metodologia usada no estudo € uma revisao sistemadtica da
literatura. Os autores realizaram uma pesquisa abrangente em vérias bibliotecas digitais
e mecanismos de busca para identificar estudos relevantes que abordassem a estimativa
de dificuldade de perguntas em contextos educacionais usando técnicas PLN. Eles entao
analisaram criticamente os estudos selecionados e sintetizaram as informagdes relevantes

em uma visdo geral das abordagens existentes. O estudo ndo envolveu experimentos,
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estudos de caso ou andlises quantitativas ou qualitativas originais.

Com isso, nota-se que os estudos podem fornecer solugdes de baixo custo, avaliar
a eficdcia da analise, ajudar criangas com dificuldades de aprendizagem especificas, de-
senvolver modelos de aprendizagem automatica precisos e confidveis que possam auxiliar
na deteccdo e diagndstico, discutir técnicas para melhorar o desempenho de modelos,
desenvolver solucdes baseadas em modelos de aprendizado de mdquina, explorar o uso de
transfer learning para prever o sucesso de algo relacionado a educagdo e, com isso, contri-
buir para melhorias na drea da Educagdo. As metodologias apresentadas nesses estudos
foram baseadas em experimentos, estudos de caso, andlises quantitativas e qualitativas,
assim como revisao sistemadtica da literatura para identificar estudos relevantes.

A analise dos estudos selecionados revelou uma variedade de abordagens inova-
doras e promissoras no campo do transfer learning aplicado a Educagdo. Os resultados
indicaram que essa técnica pode ser eficaz na melhoria do desempenho de modelos de
aprendizado de maquina em uma variedade de contextos educacionais, desde a deteccdo
precoce de transtornos de aprendizagem especificos até a estimativa de dificuldade de
perguntas em avaliacdes educacionais.

Além disso, os estudos demonstraram a viabilidade e o potencial de solugdes
baseadas em modelos de aprendizado de médquina para auxiliar professores, alunos e
profissionais da Educacdo em suas préticas e intervencdes. Essas solu¢des ndo apenas
ofereceram uma nova perspectiva para entender e abordar os desafios educacionais, mas
também podem contribuir significativamente para a personalizacdo do ensino, aprimorando
a eficdcia e a acessibilidade na Educacao.

No entanto, é importante reconhecer que ainda existem desafios a serem superados,
como a disponibilidade limitada de conjuntos de dados educacionais e a necessidade de
garantir a interpretabilidade e a ética no desenvolvimento e uso de modelos de aprendi-
zado de maquina na Educacdo. Portanto, sdo necessarias mais pesquisas e colaboracoes
interdisciplinares para maximizar o potencial do transfer learning e promover avangos

significativos na drea da Educacao.

5.2.1.2 Métodos e Técnicas

Na busca por aprimorar os métodos e técnicas empregados no campo do transfer

learning aplicado a Educacao, os pesquisadores t€ém explorado uma variedade de aborda-
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gens inovadoras. Por meio da implementacdo de metodologias avangadas e técnicas de
vanguarda, busca-se nao apenas ampliar o entendimento sobre a transferéncia de aprendi-
zado, mas também otimizar sua aplicacio pratica em contextos educacionais. Este texto
explora algumas das principais metodologias e técnicas utilizadas em pesquisas recentes,
destacando sua importancia e potencial impacto na evolucao do campo.

A pesquisa de Vachev et al. (2021) empregou métodos avancados que combinam
informacdes ortogréficas, lexicais, sintaticas e semanticas para gerar respostas em tarefas
de questionamento e resposta. Adicionalmente, foram utilizados modelos baseados em
entidades nomeadas e modelos neurais complexos para a geracdo de respostas candida-
tas. Essas abordagens visam aprimorar a precisdo e a eficicia na geracdo de respostas,
representando um avango significativo na drea de processamento de linguagem natural.

E interessante destacar que a pesquisa de Ding et al. (2019) explorou uma variedade
de técnicas avangadas de aprendizado de mdquina, incluindo aprendizado por transferéncia
transdutiva automatizada e andlise de componentes principais transdutiva. Essas aborda-
gens sdo fundamentais para lidar com conjuntos de dados complexos e dindmicos, como
os dados de cursos MOOC:S, e para prever com precisdo a desisténcia dos alunos.

Essa variedade de métodos e técnicas utilizadas reflete a diversidade de abordagens
que podem ser aplicadas ao transfer learning no contexto educacional. Ao adotar uma
abordagem multidisciplinar e explorar diferentes estratégias, os pesquisadores podem
melhorar continuamente a eficicia e a relevancia das intervengdes educacionais baseadas
em transfer learning.

As técnicas de transfer learning desempenham um papel fundamental na otimizag¢ao
do uso de conjuntos de dados limitados, algo comum em ambientes educacionais. Ao
aproveitar modelos pré-treinados em grandes conjuntos de dados, € possivel transferir
conhecimentos relevantes para tarefas especificas, mesmo diante de restricdes de dados.
Essa abordagem ndo apenas viabiliza a utilizacdo eficiente de recursos, mas também
permite a adaptacdo dos modelos pré-treinados a contextos especificos da Educagdo. Essa
adaptacgdo € crucial para assegurar que os conhecimentos transferidos sejam pertinentes e
aplicdveis ao ambiente educacional, levando em consideracio as caracteristicas individuais
dos alunos.

Um exemplo pratico dessa aplicacdo € observado na pesquisa conduzida por Huang

e Guo (2021), que empregou técnicas de aprendizado profundo e processamento de
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linguagem natural. Nesse estudo, o modelo Siamese-ERNIE foi utilizado para avaliar
a relevancia semantica entre o titulo e o conteido de ensaios escritos por estudantes.
Essa arquitetura de rede neural, baseada na técnica de mdscara unificada, permite a
aprendizagem de dependéncias de conhecimento e semanticas mais longas. Além disso,
os autores realizaram uma comparac¢ao do desempenho do modelo Siamese-ERNIE com
outros modelos de aprendizado profundo, como CNN e RNN, em termos de precisao
e velocidade de processamento. A pesquisa também ofereceu uma revisao abrangente
da literatura sobre o uso de redes neurais convolucionais e recorrentes em tarefas de
classificagcdo de texto, contribuindo assim para o avanco do conhecimento nesse campo
especifico.

O estudo conduzido por Mor e Dardeck (2021) empregou técnicas avangadas de
aprendizado de maquina, destacando-se Transfer Learning e Deep Learning. O Transfer
Learning € uma estratégia que consiste na reutilizacdo de um modelo pré-treinado em uma
tarefa especifica como ponto de partida para um novo modelo a ser utilizado em outra
tarefa. Ja o Deep Learning é uma abordagem de aprendizado de mdquina que se baseia no
uso de redes neurais profundas para aprender a partir de dados. No contexto desse estudo
foi utilizado o MobileNetV2, um modelo de rede neural convolucional pré-treinado, como
ponto de partida para o modelo de aprendizado profundo.

Perseghin e Foresti (2023) empregaram uma variedade de métodos e técnicas para
sua andlise. Dentre elas, destaca-se o uso de CNN 2D, que foi empregada para processar
imagens e videos, fornecendo uma abordagem robusta para a andlise dos dados. Além
disso, o estudo fez uso do Transfer Learning, que proporciona uma base sélida para a
andlise, aproveitando o conhecimento prévio do modelo e adaptando-o para o contexto
especifico do estudo. O conjunto de dados utilizado, denominado Daily School Break, foi
especialmente criado para o estudo e contém videos originais gravados em um pétio de
uma escola italiana. Essa escolha do conjunto de dados foi fundamental para garantir a
relevancia e a representatividade dos dados analisados. Para avaliar o desempenho dos
modelos, a métrica de acurdcia foi utilizada. Essa métrica permite medir a propor¢cao
de classificacdes corretas em relacio ao total de classificagdes, fornecendo uma medida
objetiva do desempenho dos modelos. Além disso, o estudo incluiu anélises quantitativas e
qualitativas dos resultados obtidos. A andlise quantitativa envolveu uma andlise estatistica

comparando a acurdcia do modelo com diferentes arquiteturas de rede neural e conjuntos
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de dados. J4 a andlise qualitativa foi descritiva, fornecendo insights sobre os resultados
observados e suas implicacdes para o estudo. Essas abordagens combinadas permitiram
uma avaliacao abrangente e detalhada dos resultados obtidos pelos autores.

Os principais métodos e técnicas comumente encontrados nos estudos incluiram
Transfer Learning, Processamento de Dados, Andlise Quantitativa, Andlise Qualitativa,
Abordagens de Aprendizado de Maquina e Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Es-
sas técnicas desempenharam papéis fundamentais na pesquisa educacional, fornecendo
ferramentas poderosas para andlise e tomada de decisdes informadas.

O Processamento de Dados € crucial para organizar e preparar informacdes educa-
cionais para andlise. Métodos eficazes de processamento de dados facilitam a extragdo de
caracteristicas relevantes e a aplicacio de algoritmos de aprendizado de maquina, contri-
buindo para uma compreensdo mais profunda dos dados. A Anélise Quantitativa fornece
medidas objetivas sobre o desempenho do Transfer Learning na Educacao, permitindo
uma avaliacio precisa da eficdcia das abordagens e a identificacdo de padrdes estatisticos
nos dados. Essa andlise € essencial para fundamentar decisdes baseadas em dados sélidos.
Por sua vez, a Andlise Qualitativa complementa a andlise quantitativa, oferecendo uma
compreensdo mais profunda das experiéncias dos alunos, percep¢des dos educadores e
outros fatores contextuais que podem influenciar o processo educacional.

As Abordagens de Aprendizado de Maquina sdo fundamentais para criar modelos
preditivos, classificadores e sistemas adaptativos para a Educacao. Essas técnicas permitem
personalizar a educacdo, identificar padroes complexos nos dados e automatizar processos,
promovendo uma aprendizagem mais eficiente e eficaz. Finalmente, as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) sao particularmente poderosas no processamento de dados visuais,
como imagens. Em contextos educacionais, onde o contetido pode envolver elementos
visuais, as CNNs sdo valiosas para extrair caracteristicas complexas e representagcdes
eficientes, facilitando a andlise de padrdes visuais e reconhecimento de padrdes em textos.

Essas técnicas e metodologias forneceram uma base sélida para a pesquisa educa-
cional, permitindo a criagdo de modelos mais precisos, a compreensao aprofundada dos
dados e a tomada de decisdes fundamentadas. Ao combinar abordagens quantitativas e
qualitativas, os pesquisadores podem obter uma visao holistica dos desafios e oportunida-
des no campo da Educacio. Com o continuo avango dessas técnicas e sua aplicacdo em

ambientes educacionais, € possivel promover uma aprendizagem mais adaptativa, eficiente
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e inclusiva, capacitando alunos e educadores para alcancarem seu pleno potencial.

5.2.1.3 Contexto Educacional

Classificar os artigos sobre transfer learning na Educacio de acordo com diferentes
contextos educacionais oferece uma compreensao mais precisa de como essas pesquisas
podem ser aplicadas em diversas etapas de ensino. Ao considerar etapas especificas, como
o Ensino Fundamental I, Il e Médio, bem como o Ensino Superior em cursos oferecidos
de forma presencial ou pela Internet, os pesquisadores podem identificar abordagens e
estratégias mais adequadas para cada ambiente educacional. Essa categorizacdo permite
uma andlise mais aprofundada das necessidades, desafios e oportunidades em cada etapa de
ensino, contribuindo para o desenvolvimento de intervencdes mais eficazes e personalizadas
para os alunos e educadores.

Essa andlise visou oferecer uma compreensio mais precisa e especifica da aplicabi-
lidade do transfer learning em diferentes niveis educacionais. Ao considerar contextos
variados, como o Ensino Fundamental, Médio e Superior, assim como cursos oferecidos
pela Internet, foi possivel identificar como essas técnicas podem ser adaptadas e imple-
mentadas de maneira mais eficaz em cada ambiente educacional. Cada etapa de ensino
apresenta desafios e demandas especificas, e € importante entender como o transfer lear-
ning pode ser utilizado para enfrentar essas particularidades. Por exemplo, enquanto o
estudo de Ding et al. (2019) focpu em cursos online de Ensino Superior, como os MO-
OCs, a pesquisa de Mor e Dardeck (2021) explorou o potencial do transfer learning no
Ensino Médio. Essa diversidade demonstra a versatilidade e relevancia dessas técnicas em
diferentes cendrios educacionais.

Ao classificar os estudos de acordo com as diferentes etapas de ensino, foi possivel
direcionar a andlise para a relevincia dos métodos e resultados para publicos especificos,
como criancas no Ensino Fundamental I, adolescentes no Ensino Fundamental II, jovens
adultos no Ensino Médio e estudantes de Ensino Superior, considerando também as
diferengas entre modalidades presenciais e online.

O estudo conduzido por Perseghin e Foresti (2023), embora realizado no contexto
educacional de escolas publicas italianas, nao especifica uma etapa de ensino especifica.
O objetivo principal do estudo foi desenvolver um sistema de detec¢do de violéncia em

escolas publicas italianas, empregando uma CNN 2D e técnicas de transfer learning.



62

No contexto educacional, onde a seguranca dos alunos € uma prioridade, a detec¢do de
comportamentos violentos é de extrema importancia. Este estudo destacou a necessidade
de desenvolver conjuntos de dados especificos para a detec¢do de violéncia em ambientes
escolares, propondo o conjunto de dados Daily School Break, composto por videos originais
gravados em um patio de uma escola italiana, como uma contribui¢do valiosa para essa
area de pesquisa. Ao focar em contextos educacionais especificos, como escolas publicas
italianas.

Entender como transfer learning pode ser aplicada em diferentes estdgios da edu-
cacdo € fundamental para explorar maneiras especificas de melhorar a eficicia pedagdgica,
personalizando o ensino de acordo com as caracteristicas e requisitos de cada etapa. O
estudo conduzido por Ikram et al. (2023) ocorreu em um contexto de Ensino Superior, em
um ambiente de sala de aula offline, onde os dados foram coletados durante palestras em
duas turmas de uma universidade. Por outro lado, o estudo de Delaney e Bhatia (2021)
foi realizado em salas de aula de matemaética do oitavo ano, o que sugere que o contexto
educacional foi o Ensino Fundamental II.

O estudo de Algahtani ef al. (2023) concentrou-se no desenvolvimento e avaliacdo
de modelos de aprendizado de mdquina para previsdo e classificagdo de dislexia, utilizando
diferentes tipos de dados, como amostras de caligrafia, exames de ressonancia magnética
e avaliacdes comportamentais e cognitivas. Os objetivos desse estudo foram melhorar a
precisdo e a confiabilidade do diagndstico e previsdo da dislexia, além de obter uma melhor
compreensiao dos mecanismos neurais e cognitivos subjacentes a dislexia. Portanto, esses
estudos ndo se limitaram a um contexto educacional especifico, mas visaram contribuir
para um campo mais amplo de pesquisa e diagndstico da dislexia, mostrando como o
transfer learning pode ser aplicada de forma eficaz em diferentes contextos da Educacao.

E interessante notar que alguns estudos néo especificaram o contexto educacional
em que foram conduzidos. Por exemplo, o estudo de Huang e Guo (2021) mencionou que
o0 modelo foi treinado em um conjunto de dados com cerca de 2500 ensaios de estudantes
do Ensino Médio, coletados aleatoriamente online, sem fornecer detalhes adicionais
sobre o ambiente educacional especifico. Da mesma forma, o estudo de Gillani et al.
(2023) ofereceu uma visao geral das possibilidades e desafios da IA na Educacgao, além
de uma estrutura para avaliar a ética da 1A na Educacgdo, sem especificar um contexto

educacional particular. O estudo de Kunhoth et al. (2023), por sua vez, concentrou-se no
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desenvolvimento de um sistema de diagnéstico preliminar baseado em imagens manuscritas
para identificar a disgrafia em criangas, sem mencionar o contexto educacional em que o
estudo foi conduzido. Essas lacunas na descri¢do do contexto educacional podem limitar a
generalizacdo dos resultados e a compreensdo do impacto desses estudos em ambientes
educacionais especificos.

A classificacdo dos estudos por etapas de ensino, conforme se observa na Figura 9,
oferece informagdes valiosas para o desenvolvimento de ferramentas e recursos educacio-
nais baseados em transfer learning, permitindo sua adaptacdo as necessidades especificas
de cada faixa etdria e contexto de aprendizagem. Essa abordagem possibilita a criacdo de
aplicativos educacionais personalizados que atendam melhor as demandas e caracteristicas
de diferentes estagios educacionais, desde o Ensino Fundamental até o Ensino Superior.
Além disso, ao identificar lacunas de pesquisa em termos de aplicacdo de transfer learning
em cada etapa de ensino, essa categorizagdo direciona futuras investigacdes para areas

especificas que ainda necessitam de explora¢do ou aprimoramento.

Figura 6 — Frequéncia dos 31 estudos da RSL por Etapa de Ensino.
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Fonte: Autoria Prépria (2024).

Dessa forma, a classificacio por etapas de ensino ndo apenas amplia a compreensao
sobre o impacto do transfer learning na Educagao, mas também direciona o desenvolvi-
mento de solugdes mais eficazes e adaptaveis as diversas realidades educacionais.

Ao revisar os estudos sobre transfer learning em contextos educacionais, ficou
evidente que essa abordagem esta sendo aplicada em uma ampla variedade de cendrios.

Essa diversidade de aplicagdo reflete a natureza versatil e adaptavel do transfer learning,
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que pode ser ajustada para atender as necessidades especificas de diferentes publicos,
disciplinas e métodos de ensino. A andlise dos estudos por etapas de ensino revelou a
importancia de considerar as particularidades de cada fase do processo educacional ao
implementar o transfer learning. Enquanto alguns estudos se concentram em estratégias
para alunos do ensino fundamental, outros visam melhorar o ensino superior ou aprimorar
a educacao online. Essa segmentacao por niveis educacionais permite uma abordagem
mais direcionada e personalizada no desenvolvimento de solu¢des educacionais baseadas
em transfer learning.

Além disso, ao categorizar os estudos por contexto educacional, também foi possi-
vel identificar lacunas de pesquisa e dreas que requerem mais investigacdo. Isso destaca
a necessidade continua de explorar e aprimorar o uso do transfer learning em diferentes
contextos educacionais, garantindo que sua aplicagdo seja eficaz, ética e alinhada com as
melhores praticas pedagogicas. Em ultima andlise, os estudos revisados demonstraram que
transfer learning tem o potencial de revolucionar a Educacao, oferecendo oportunidades
para melhorar a qualidade, acessibilidade e eficdcia do ensino e aprendizagem em todo o
mundo. Ao continuar a explorar e expandir seu uso, pode-se promover uma educagdo mais

inclusiva, adaptédvel e centrada no aluno para as geragdes futuras.

5.2.1.4 Conjuntos de Dados

A variedade no uso de diferentes conjuntos de dados e tamanhos na pesquisa
sobre transfer learning na Educacdo pode ser atribuida a diversas razdes. Nos estudos
selecionados, observou-se uma ampla gama de conjuntos de dados, cada um adaptado
para resolver problemas especificos. Essa diversidade reflete a complexidade do cendrio
educacional, que abrange uma variedade de disciplinas, topicos e dreas de estudo.

Cada conjunto de dados foi cuidadosamente selecionado para corresponder as
necessidades e caracteristicas unicas de cada estudo. Por exemplo, alguns estudos se
concentraram em problemas especificos, como deteccdo de dislexia ou previsdo de de-
sisténcia em cursos online, exigindo conjuntos de dados especializados para representar
adequadamente esses contextos. Outros estudos exploraram a eficicia de abordagens
de aprendizado em uma ampla gama de disciplinas, exigindo conjuntos de dados mais
abrangentes e diversificados.

Além disso, a diferenga nos tamanhos dos conjuntos de dados também pode ser
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atribuida a disponibilidade de dados e a natureza especifica dos problemas em questao.
Em alguns casos, conjuntos de dados menores podem ser suficientes para demonstrar a
viabilidade de uma abordagem de transfer learning em um contexto educacional especi-
fico. Em outros casos, conjuntos de dados maiores podem ser necessarios para garantir
resultados robustos e generalizaveis.

Em suma, a variedade de conjuntos de dados e tamanhos reflete a necessidade
de adaptabilidade e personalizacdo na pesquisa sobre transfer learning na Educagdo.
Essa abordagem permite que os pesquisadores atendam as demandas especificas de cada
problema educacional, garantindo que os modelos de transfer learning sejam capazes de
generalizar efetivamente para diversas dreas do conhecimento e contextos educacionais.

A variedade nas etapas de ensino abordadas nos estudos sobre transfer learning na
Educacao reflete a importancia de adaptar as abordagens de aprendizado as necessidades
especificas de cada estagio educacional. Cada etapa de ensino apresenta caracteristicas
distintas, demandando conjuntos de dados que capturem adequadamente essas particula-
ridades. Um exemplo elucidativo foi o estudo conduzido por Perseghin e Foresti (2023),
que utilizou o conjunto de dados Daily School Break, desenvolvido especificamente para o
problema tratado, sendo composto por videos originais gravados no patio de uma escola
italiana. E relevante ressaltar que a escassez de conjuntos de dados especificos para o
reconhecimento e detec¢do de violéncia em ambientes educacionais motivou os autores a
desenvolverem seu proprio conjunto de dados. Ao preencher essa lacuna, eles buscaram
proporcionar uma representagdo mais precisa das agdes violentas que ocorrem nas escolas
publicas italianas. Além disso, o conjunto de dados foi projetado para ser leve e computa-
cionalmente eficiente, o que o torna ideal para uso em aplicagdes sensiveis ao tempo ou
em dispositivos de recursos limitados.

Por meio de técnicas de transfer learning, os autores refinaram o conjunto de
dados, alcangando uma precisao de aproximadamente 95% no reconhecimento de acdes
violentas. Esse processo exemplifica como a adaptacdo de abordagens de aprendizado
de maquina e o desenvolvimento de conjuntos de dados especificos podem contribuir
significativamente para a eficicia das solu¢des educacionais baseadas em Inteligéncia
Artificial. Essa abordagem sob medida reflete a compreensao da importancia de considerar
as caracteristicas distintas de cada contexto educacional ao aplicar técnicas de transfer

learning.
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A disponibilizac@o desse conjunto de dados para download, por meio de um ende-
reco eletronico fornecido no estudo, ndo apenas promove a transparéncia e a replicabilidade
da pesquisa, mas também oferece uma oportunidade para que outros pesquisadores pos-
sam utilizar os mesmos dados para investigacdes futuras. Essa abordagem demonstrou o
compromisso dos autores em fornecer recursos valiosos para a comunidade académica
e contribuir para o avanco do conhecimento no campo do reconhecimento e deteccdo de
violéncia em ambientes educacionais.

Os conjuntos de dados utilizados no estudo de Swamy et al. (2022) sobre Meta
Transfer Learning for Early Success Prediction in MOOCs consistem em interagdes de
video e quiz de alunos inscritos em 26 cursos de MOOCSs ministrados por instrutores de
uma universidade europeia entre 2013 e 2015. Esses conjuntos de dados foram totalmente
anonimizados em relag@o as informagdes dos alunos e cobriram um total de 145.714 alunos.
Ap06s a remocgao dos alunos que abandonaram precocemente os cursos, o conjunto de dados
final continha 73.042 alunos. Esses conjuntos de dados foram essenciais para a analise do
desempenho dos modelos de previsdo de sucesso dos alunos com base em interagdes de
video e quiz em cursos online, permitindo uma avaliag¢do realista da eficacia dos modelos
propostos.

A pesquisa conduzida por Sharmila et al. (2023) empregou uma abordagem inte-
ressante na compilagdo do conjunto de dados final, utilizando dois conjuntos de dados
separados para representar diferentes tipos de escrita manual: padrdo e ilegivel. Essa
distin¢do foi fundamental para treinar e avaliar modelos de reconhecimento de caracteres
manuscritos capazes de lidar com diferentes estilos de escrita. Para representar a escrita
manual padrdo, os pesquisadores extrairam dados do banco de dados NIST Special Da-
tabase 19. Este banco de dados € uma fonte reconhecida e publica disponibilizada pelo
National Institute of Standards and Technology (NIST) dos Estados Unidos. Ele contém
uma vasta colecdo de amostras manuscritas de escritores, incluindo imagens de caracteres
isolados e formulédrios de amostra. Esses dados sdao acompanhados por classificagoes
de verdade bdsica para as imagens e formuldrios, o que facilita a coleta e a andlise de
dados adicionais. J4 para representar a escrita ilegivel, foram utilizadas imagens de escrita
manual espelhadas, proporcionando uma variedade de estilos de escrita desafiadores para
o modelo reconhecer e interpretar. O conjunto de dados final compreendeu aproximada-

mente 2000 a 3000 imagens para cada letra, todas dimensionadas em 28x28 pixels. O
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uso do NIST Special Database 19 oferece uma base sélida e confidvel para o treinamento
e teste de modelos de reconhecimento de caracteres manuscritos, dada sua reputacao e
ampla utilizacdo em pesquisas relacionadas. Essa escolha de conjunto de dados refletiu o
compromisso dos pesquisadores em garantir a qualidade e a representatividade dos dados
utilizados em sua pesquisa, contribuindo assim para avancos significativos no campo do
processamento digital de imagens e reconhecimento de padroes.

E importante que os estudos mencionem claramente a fonte dos conjuntos de dados
utilizados em suas pesquisas. Isso ndo apenas aumenta a transparéncia e a replicabili-
dade dos resultados, mas também permite uma avaliacdo mais precisa da validade e da
qualidade dos dados empregados. No caso especifico do estudo conduzido por Ding
et al. (2019), a falta de menc¢do a fonte dos dados dos Massive Open Online Courses
(MOOCs) pode dificultar a compreensido completa do processo metodolégico e a avaliaciao
da representatividade dos dados utilizados. E crucial que os pesquisadores fornecam
informacdes detalhadas sobre como os dados foram coletados, processados e preparados
para andlise, incluindo a descricdo da base de dados original e quaisquer procedimentos de
pré-processamento realizados.

A transparéncia na divulgacao das fontes de dados também promove a confianca
na pesquisa académica e facilita a revisdo por pares, permitindo que outros pesquisadores
avaliem adequadamente a metodologia e os resultados apresentados. Portanto, € essencial
que os autores sejam diligentes ao relatar a origem e as caracteristicas dos conjuntos de
dados utilizados em seus estudos, garantindo assim a integridade e a credibilidade da
pesquisa cientifica.

A auséncia de detalhes sobre a fonte especifica do conjunto de dados utilizado no
estudo de Huang e Guo (2021) pode representar uma limitagdo em relacio a transparéncia
e a replicabilidade do estudo. Sem informacdes claras sobre a origem e a qualidade dos
dados utilizados, torna-se dificil para outros pesquisadores avaliarem a representatividade
e a confiabilidade dos resultados obtidos. Idealmente, os autores deveriam fornecer
informacgdes detalhadas sobre a proveniéncia dos dados, incluindo a fonte original de
onde foram coletados, os critérios de selecdo dos dados e quaisquer procedimentos de
pré-processamento aplicados. Isso ndo apenas aumentaria a transparéncia do estudo,
mas também permitiria uma avaliacdo mais completa da validade dos resultados. Dessa

forma, ao realizar futuras pesquisas, € importante que os pesquisadores sejam diligentes na
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documentacdo e divulgacao das fontes de dados utilizadas, garantindo assim a credibilidade
e a integridade da pesquisa cientifica.

A falta de detalhes sobre conjuntos de dados especificos pode ser uma limitacao
significativa em estudos de transfer learning na Educacdo. Embora muitos estudos se
concentrem na exploracio de metodologias e algoritmos, a transparéncia e a replicabilidade
da pesquisa podem ser comprometidas quando os detalhes sobre os conjuntos de dados
utilizados ndo sdo fornecidos de forma adequada. No caso da pesquisa de Mor e Dardeck
(2021), embora seja mencionado que amostras de escrita a mao foram coletadas dos
estudantes, a falta de informacdes especificas sobre a origem dessas amostras, os critérios
de selecdo e quaisquer procedimentos de pré-processamento aplicados podem dificultar a
avaliacdo da validade dos resultados e a comparagdo com outros estudos.

A heterogeneidade dos contextos educacionais pode representar um desafio signi-
ficativo para a sistematizagdo e padronizagdo das informacdes sobre conjuntos de dados
em estudos de transfer learning na Educagdo. Essa diversidade de cendrios, desde diferen-
tes etapas de ensino até variacdes nos métodos de coleta de dados, pode tornar dificil a
comparacao entre estudos e a generaliza¢ao dos resultados.

A auséncia de informagdes detalhadas sobre os conjuntos de dados em estudos
de transfer learning na Educacgdo ressalta a importancia da qualidade e transparéncia
dos relatdrios nos estudos cientificos. Ao fornecer detalhes completos sobre a origem,
caracteristicas e processamento dos conjuntos de dados utilizados, os pesquisadores podem
melhorar a replicabilidade, a compreensao e a aplicabilidade de seus estudos. Isso também
permite uma avaliacdo mais precisa da relevancia e da eficicia das abordagens de transfer
learning em contextos educacionais especificos.

Portanto, é fundamental que os pesquisadores adotem praticas de relatdrio trans-
parentes e detalhadas, garantindo que as informagdes sobre os conjuntos de dados sejam
documentadas de forma clara e precisa. Isso ndo apenas promove a credibilidade da
pesquisa, mas também facilita a colaboragdo e a construcao de conhecimento no campo do

transfer learning aplicado a Educacao.

5.2.1.5 Aplicacdo de Transfer Learning

O aumento do interesse e do desenvolvimento de pesquisas na area de Inteligéncia

Artificial nos ultimos anos € notdvel, refletindo o avango constante no campo da IA e
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suas aplicacdes em diversas dreas. O aprendizado por transferéncia tem se destacado
como uma técnica fundamental nesse cendrio, permitindo que modelos de IA aproveitem
o conhecimento adquirido em uma tarefa e o apliquem a problemas relacionados, mas
distintos.

Essa abordagem é especialmente poderosa porque permite que modelos pré-
treinados, desenvolvidos com grandes conjuntos de dados e recursos computacionais
significativos, sejam adaptados e aplicados a novos problemas com conjuntos de dados
menores e recursos mais limitados. Isso acelera o processo de desenvolvimento de solugdes
em [A e aumenta sua acessibilidade para uma variedade de pesquisadores e profissionais.

Com o surgimento de novas pesquisas na area, é fundamental que esses estudos
sejam disponibilizados em bibliotecas virtuais e repositdrios online, facilitando o acesso e
a disseminacao do conhecimento para a comunidade cientifica. Essa pratica ndo apenas
promove a colabora¢do e o compartilhamento de ideias, mas também acelera o progresso
na resolu¢d@o de problemas complexos em diversas dreas do conhecimento.

O estudo de Ding et al. (2019) ilustrou o potencial de transfer learning para
melhorar a eficicia do ensino e a qualidade da aprendizagem na Educac¢do. Ao propor
um método de aprendizagem por transferéncia baseado em representacdo, os autores
demonstraram como o conhecimento adquirido em um curso pode ser aplicado de forma
eficaz em diferentes contextos educacionais. Ao avaliar a transferibilidade dessa abordagem
entre ofertas de cursos e entre cursos distintos, os pesquisadores destacaram a versatilidade
e a adaptabilidade de transfer learning para lidar com uma variedade de situagdes e desafios
educacionais. A utilizacdo de uma série temporal por aluno, expressando as frequéncias de
atividades MOOC por unidade de tempo, exemplifica a aplicacdo pratica dessa técnica na
andlise de dados educacionais complexos. O estudo também destacou a importancia da
previsdo de evasdo como um exemplo de problema de modelagem preditiva relevante no
contexto educacional.

O estudo de Huang e Guo (2021) destacou o uso eficaz do transfer learning na
tarefa de classificacdo de similaridade de texto, utilizando o modelo Siamese-ERNIE como
base. O Siamese-ERNIE, é uma variacdo do modelo ERNIE (Enhanced Representation
through kNowledge IntEgration) desenvolvido pela Baidu, € uma rede neural pré-treinada
capaz de capturar representacdes semanticas complexas em textos. Neste estudo, o transfer

learning foi aplicado ao Siamese-ERNIE, inicialmente treinado em um conjunto de dados
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especifico, e posteriormente ajustado (fine-tuned) para a tarefa especifica de classificacdo
de similaridade de texto. O objetivo foi calcular a similaridade semantica entre o titulo e o
conteddo de um artigo, utilizando a distdncia de cosseno entre os embeddings semanticos
dos dois textos. Os resultados do estudo demonstram que essa abordagem de transfer
learning com o Siamese-ERNIE superou outras técnicas de aprendizado de maquina em
termos de precisao e eficiéncia na classificacdao de similaridade de texto. Isso evidenciou
a eficécia do transfer learning na criacdo de modelos de processamento de linguagem
natural altamente precisos e adaptdveis, capazes de compreender e analisar a semantica
de textos de forma sofisticada. Essa pesquisa destacou o potencial de transfer learning
para impulsionar avancos significativos no campo da andlise de texto e compreensao de
linguagem natural.

O estudo realizado por Benedetto et al. (2023) destacou a diversidade de aborda-
gens empregadas na estimativa da dificuldade de questdes educacionais. Entre as técnicas
exploradas estdo Mdquinas de Vetores de Suporte (SVMs), Modelos de Mistura Gaussiana
(GMMs), Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Aprendizado por Transferéncia. Um
exemplo interessante € o uso da Aprendizagem por Transferéncia para prever a dificuldade
e o tempo de resposta de questdes de multipla escolha. Além disso, outra abordagem
mencionada foi o emprego de SVMs com embeddings word2vec para estimar a dificul-
dade de questdes baseadas em conhecimento de uma tnica palavra. O estudo destacou a
importancia da aplicacdo de uma variedade de técnicas e modelos no processo de estima-
tiva de dificuldade de questdes educacionais, demonstrando a eficicia e a relevancia do
aprendizado por transferéncia nesse contexto.

O estudo conduzido por Kunhoth et al. (2023) apresentou duas abordagens distintas
para a classificacdo de imagens manuscritas, cada uma empregando técnicas diferentes de
transfer learning. Na primeira abordagem, denominada Transfer learning via fine-tuning,
foram desenvolvidas redes neurais convolucionais (CNNSs) especificas para a tarefa de
classificagdo de imagens manuscritas. Para isso, utilizaram a arquitetura DenseNet201
pré-treinada como ponto de partida. Essa arquitetura foi ajustada (fine-tuned) para se
adaptar a tarefa especifica de classificagdo das imagens manuscritas, permitindo que o
modelo aproveitasse o conhecimento prévio adquirido durante o treinamento na tarefa
original. J4 na segunda abordagem, denominada Extracdo de caracteristicas de CNN, as

caracteristicas das CNNs foram extraidas diretamente do conjunto de dados especifico
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da tarefa. Para isso, utilizaram uma rede DenseNet201 pré-treinada, que foi inicialmente
treinada em um conjunto de dados grande e diversificado. Em seguida, as caracteristicas
aprendidas por essa rede foram extraidas das imagens do conjunto de dados da tarefa
de classificacdo de imagens manuscritas. Essas caracteristicas foram entdo utilizadas
como entrada para o desenvolvimento de classificadores, empregando trés algoritmos de
aprendizado de maquina.

O estudo conduzido por Xiao et al. (2022) abordou uma variedade de modelos de
aprendizado de mdquina utilizados para a deteccio de utilidade de feedback, destacando
a aplicacdo do transfer learning para melhorar o desempenho dos modelos. Entre os
modelos mencionados, estdo modelos cldssicos, como regressao logistica, floresta aleatoria
e maquinas de vetores de suporte, bem como modelos de redes neurais, como text-CNN e
LSTM. No entanto, uma abordagem especifica se destacou: o uso de um modelo baseado
em transformador, mais especificamente o DistilBERT, um modelo derivado do BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers). O DistilBERT pré-treinado
em grandes conjuntos de dados foi submetido a um processo de ajuste fino (fine-tuning)
em um conjunto de dados menor, composto por comentarios de feedback. Durante esse
processo, o tokenizador também foi adaptado para se adequar a um novo vocabulario,
proporcionando uma melhor representacdo dos dados especificos da tarefa.

O uso do transfer learning tem se mostrado uma estratégia promissora e eficaz
em uma ampla gama de estudos na drea de IA aplicada a Educagcdo. Ao aproveitar o
conhecimento adquirido em uma tarefa e aplicd-lo a outra tarefa relacionada, os pesquisa-
dores tém conseguido melhorar significativamente a eficiéncia e a qualidade dos modelos
de aprendizado de maquina. A anélise dos estudos revisados revela uma diversidade de
abordagens e técnicas de transfer learning aplicadas em diferentes contextos educacionais.
Desde o uso de modelos pré-treinados em grandes conjuntos de dados até a adaptacdo
desses modelos para tarefas especificas, como detec¢do de violéncia em escolas ou classifi-
cacdo de utilidade de feedback, o transfer learning tem demonstrado sua versatilidade e
aplicabilidade em diversos cenérios.

Além disso, os estudos destacaram a importincia de considerar os conjuntos de
dados especificos de cada contexto educacional, adaptando os modelos de acordo com as
caracteristicas e necessidades dos alunos e das institui¢des de ensino. Essa abordagem

personalizada permite uma melhor generalizagdo dos modelos € uma maior precisdo nas
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previsoes e classificagdes. Em resumo, o uso de transfer learning nos estudos revisados
tem sido fundamental para impulsionar a inovacdo e o avanco na area da Educacao,
fornecendo solucdes mais eficientes e precisas para uma variedade de problemas e desafios
educacionais. Essa abordagem continuard desempenhando um papel crucial na melhoria
da qualidade do ensino e da aprendizagem, impulsionando ainda mais a pesquisa € o

desenvolvimento de solucdes inteligentes para a Educacgdo.

5.2.1.6  Desempenho dos Modelos

A avalia¢do do desempenho dos modelos usando transfer learning em contextos
educacionais diversos € essencial para garantir que esses modelos sejam eficazes e adequa-
dos para as tarefas especificas de aprendizagem. Para isso, uma variedade de métricas é
comumente empregada, permitindo uma anélise abrangente do desempenho dos modelos.
Algumas dessas métricas incluem:

* Acuracia (Accuracy): mede a proporcio de previsdes corretas feitas pelo modelo
em relacdo ao total de previsdes. De acordo com Fawcett (2006), a acuricia é
calculada como a soma de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos dividida
pelo total de previsdes. Embora uma alta acuricia indique um bom desempenho
do modelo, essa métrica pode ser enganosa em conjuntos de dados desbalanceados,
onde outras métricas, como precisao e revocacao, podem ser mais informativas;

* Precisao (Precision) e Revocacao (Recall): sao métricas usadas principalmente
em problemas de classificagdo. De acordo com Fawcett (2006), a precisdo mede
a proporc¢do de instancias positivas previstas corretamente em relacdo ao total de
instancias previstas como positivas. Ja a revoca¢do mede a proporcado de instancias
positivas previstas corretamente em relacdo ao total de instincias positivas reais.
Ambas as métricas sdo cruciais para avaliar a eficicia de um modelo de classificagao,
especialmente em conjuntos de dados desbalanceados;

» F1-Score: representa a média harmonica entre precisdo e revocagdo, fornecendo
uma medida balanceada entre as duas métricas. De acordo com Sokolova e Lapalme
(2009), o F1-Score ¢ especialmente util quando se deseja uma avaliacdo balanceada
do desempenho de um modelo de classificac@o, levando em consideragdo tanto a
capacidade de identificar corretamente instancias positivas quanto a de evitar falsos

positivos;
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* Matriz de Confusido: é uma tabela que mostra a frequéncia de classificacdes
corretas e incorretas feitas pelo modelo para cada classe. De acordo com Powers
(2011), a matriz de confusdo é uma ferramenta essencial para avaliar o desempenho
de modelos de classificacao, fornecendo uma visao clara de como o modelo esta
realizando suas previsdes em diferentes classes;

« Area sob a Curva ROC (AUC-ROC): ¢ uma métrica que avalia a capacidade
do modelo de distinguir entre classes positivas e negativas em um problema de
classificagcdo bindria. De acordo com Fawcett (2006), a AUC-ROC é amplamente
utilizada para medir o desempenho de classificadores, proporcionando uma avalia¢ao
robusta da capacidade discriminativa do modelo em diferentes limiares de decisao;

* Erro Médio Quadratico (Mean Squared Error - MSE) ou Erro Médio Absoluto
(Mean Absolute Error - MAE): sdo métricas comumente usadas em problemas de
regressao para avaliar a diferenca entre os valores previstos e os valores reais. De
acordo com Hastie et al. (2009), o MSE calcula a média dos quadrados dos erros
entre os valores previstos e reais, enquanto o MAE calcula a média dos valores
absolutos desses erros. Ambas as métricas sdo essenciais para quantificar a precisiao
de modelos de regressao em termos de erro de previsao;

* Curva de Aprendizado: ¢ um gréifico que mostra como o desempenho do modelo
varia com o tamanho do conjunto de dados de treinamento. Segundo Géron (2019),
a curva de aprendizado é uma ferramenta essencial para entender como diferentes
quantidades de dados de treinamento impactam na capacidade do modelo de genera-
lizar para novos dados, ajudando a identificar se 0 modelo estd sofrendo de viés alto
(underfitting) ou variancia alta (overfitting);

» Métricas Especificas da Tarefa Educacional: variam conforme a natureza da
atividade educacional, abrangendo medidas adaptadas como taxa de aprovacao,
tempo de conclusdo, taxa de retencdo, entre outras. Segundo Siemens et al. (2013),
a utilizacdo de métricas personalizadas € crucial para uma avaliagdo precisa do
sucesso e impacto de intervencdes educacionais, proporcionando uma compreensao
detalhada sobre o progresso dos alunos e a eficdcia das estratégias pedagdgicas;

* Tempo de Treinamento e Inferéncia: avalia o tempo necessario para treinar o
modelo e para fazer previsoes, sendo crucial para garantir a viabilidade pratica do

modelo em aplicacdes reais. Segundo Géron (2019), entender e otimizar o tempo
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de treinamento e inferéncia sdo aspectos essenciais na constru¢do de sistemas de
aprendizado de mdquina eficientes e escaldveis;

» Feedback de Educadores e Estudantes: além das métricas técnicas, o feedback qua-
litativo dos educadores e estudantes € crucial para avaliar a utilidade e a usabilidade
dos modelos na prética educacional. Conforme Arnold e Pistilli (2012), integrar o
feedback dos usudrios finais € essencial para adaptar e melhorar continuamente as
ferramentas de aprendizado automético, garantindo que atendam efetivamente as
necessidades educacionais especificas.

Essas métricas em conjunto proporcionam uma visio abrangente do desempenho
dos modelos e sua adequagdo para as necessidades educacionais, permitindo ajustes e
melhorias continuas.

Para demonstrar o desempenho das solucdes utilizando as métricas mencionadas,
foram empregados diversos métodos de aprendizado por transferéncia, CNNs, o modelo
Siamese-ERNIE e outras arquiteturas de IA. Entre essas arquiteturas estdo incluidas
RNN:s, transformers, algoritmos de aprendizado profundo, maquinas de vetores de suporte
(SVMs), redes neurais artificiais (RNAs), eliminagdo de caracteristicas recursivas com
validacdo cruzada (RFE-CV), deep learning (DL) e arvores de decisdo (DTs, do inglés
Decision Tree). A avaliagdo do desempenho desses métodos e modelos foi realizada
utilizando métricas especificas, como acurdcia, precisio, revocagao, F1-Score, drea sob a
curva ROC (AUC-ROC), erro médio quadratico (MSE), erro médio absoluto (MAE), entre
outras, para fornecer uma compreensao abrangente do quao eficazes sdo essas solucdes na
resolugdo de problemas educacionais.

No estudo de Mor e Dardeck (2021), para avaliar o desempenho do modelo de
aprendizagem profunda, os pesquisadores utilizaram cinco métricas principais: drea sob
a curva (AUC), precisdo, recall, F1-Score e acurdcia. Essas métricas foram calculadas
com base nos resultados obtidos no conjunto de validagdo, composto por 50 imagens de
caligrafia. De acordo com os resultados apresentados, o modelo alcangou os seguintes
valores de métricas: AUC = 0,89, precisdo = 0,94, recall = 0,89, pontuacdo F1-score =
0,91 e acuricia = 0,92. Esses resultados sugerem que o modelo demonstrou um alto nivel
de precisdo na deteccdo de Distirbios de Aprendizagem Especificos (SpLD) com base em
amostras de caligrafia.

Na pesquisa de Perseghin e Foresti (2023), para avaliar o desempenho do modelo
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de aprendizagem por transferéncia, os autores utilizaram a precisdo como métrica principal.
Além disso, eles empregaram precisao, recall e FI-Score para comparar os resultados
obtidos com arquiteturas de baixo custo. Essas métricas sio amplamente reconhecidas
e utilizadas em tarefas de classificacdo para avaliar o desempenho do modelo. O estudo
forneceu uma anélise detalhada dos resultados obtidos e os comparou com outros trabalhos
relacionados na drea. Os resultados experimentais demonstraram que, ao refinar o conjunto
de dados por meio de web scraping e aplicar técnicas de transferéncia de aprendizagem, a
classificacdo da rede alcangou uma precisao em torno de 95%. No entanto, o estudo também
mencionou que alguns desafios persistem, como o ruido nas imagens e a dificuldade de
obtencdo de imagens com criangas como sujeitos principais. No geral, o sistema apresentou
resultados promissores e pode ser aprimorado ainda mais, seja analisando a série temporal
de quadros ou implementando dudios originais usando o conjunto de dados Daily School
Break dataset (DSB), que consiste em videos originais gravados em um patio de uma
escola italiana durante o intervalo escola.

Na pesquisa de Ding et al. (2019) foi utilizado a métrica de 4rea sob a curva
caracteristica de operacdo do receptor (AUC) para medir o desempenho de todos os
modelos preditivos. As pontuacdes AUC foram selecionadas a partir da arquitetura de TA
com melhor desempenho e foi calculada a média de todos os pares possiveis de cursos de
origem e de destino em todas as semanas. Os autores realizaram comparagdes e contrastes
entre os cursos usados para avaliar os métodos de aprendizagem por transferéncia e
demonstraram que os métodos propostos baseados na aprendizagem de representacdo
melhoraram a previsdo para o curso alvo e eliminaram a necessidade de engenharia manual
de recursos. As pontuacdes AUC de previsao de abandono melhoraram em 8% usando
qualquer um dos métodos em comparacdo com a linha de base da transferéncia ingénua.
Os autores descobriram que seus modelos transferidos superaram consistentemente outras
linhas de base de transferéncia e alcancaram desempenho semelhante em comparagao
com os modelos de rétulo-verdade (sem transferéncia) que foram treinados no curso alvo.
Nesse sentido, os autores acreditam ter feito progressos significativos na resolu¢do do
problema de transferéncia de aprendizagem em MOOQOC:s.

Na pesquisa de Xiao et al. (2022), o desempenho do modelo de transfer learning
foi avaliado utilizando a métrica F'/-Score, que combina precisdo e recall. O estudo

comparou o desempenho do modelo resultante com outros modelos, incluindo modelos
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de aprendizado de méquina cldssicos e modelos de rede neural, em vdrias tarefas de
classificagcdo de caracteristicas de feedback. O desempenho do modelo foi avaliado em
relacdo a cada uma dessas tarefas, e o F1-Score foi calculado para cada modelo em cada
tarefa. O modelo resultante, que utilizou transfer learning com o modelo BERT, obteve um
F1-Score de 0,68 na tarefa de detec¢cao de utilidade de feedback. Embora esse desempenho
tenha sido inferior ao de outros modelos em algumas tarefas, o estudo mostrou que o uso
de transfer learning pode ser uma técnica eficaz para melhorar o desempenho de modelos
de aprendizado de maquina em tarefas especificas.

Adaptar as métricas de desempenho ao contexto especifico da tarefa educacional
¢ fundamental para garantir uma avaliacio precisa e relevante dos modelos. As métricas
escolhidas devem estar alinhadas com os objetivos do estudo e as caracteristicas dos
dados, levando em considerag@o as implica¢des préticas da aplicacdo do modelo na prética
educacional.

Além disso, a interpretacdo dessas métricas € crucial para entender o impacto e as
necessidades especificas do contexto educacional. Por exemplo, métricas como precisao,
recall e F1-Score sao importantes para avaliar a capacidade de um modelo em identificar
corretamente instancias positivas e negativas em problemas de classificagdo. No entanto,
em determinados contextos educacionais, outras métricas podem ser mais relevantes, como
taxa de aprovacdo, tempo de conclusdo, taxa de retencdo, entre outras.

Portanto, ao realizar estudos que envolvam a aplica¢do de modelos de aprendizado
de méquina na Educacdo, € essencial escolher e interpretar as métricas de desempenho de
forma cuidadosa e criteriosa, garantindo que os resultados obtidos sejam significativos e

relevantes para o contexto educacional em questao.

5.2.1.7 Principais Resultados e Descobertas

A interpretacdo dos resultados e descobertas ao utilizar transfer learning em con-
textos educacionais € crucial para compreender o impacto e a eficicia dessa abordagem.
Ao analisar os resultados, € importante considerar os objetivos especificos da pesquisa e a
natureza das tarefas educacionais em questdao. Uma pratica comum € comparar os resulta-
dos obtidos com modelos de transfer learning com baselines, que podem incluir modelos
treinados do zero ou modelos que ndo incorporam transfer learning. Essa comparagdo

permite avaliar a eficdcia do uso de transfer learning em relacio a abordagens tradicionais.
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Além disso, ao interpretar os resultados, é fundamental considerar ndo apenas
as métricas de desempenho, mas também o contexto educacional em que o modelo é
aplicado. Por exemplo, um modelo pode ter um desempenho superior em termos de
métricas tradicionais, como acurécia ou F/-Score, mas pode nao ser adequado para o
contexto educacional devido a outros fatores, como interpretabilidade, adaptabilidade ou
viabilidade pratica.

Analisar os resultados em busca de padrdes € uma abordagem fundamental para
compreender a eficicia do transfer learning em contextos educacionais. Ao examinar os
resultados dos estudos que utilizam essa técnica, € possivel identificar tendéncias valiosos
que podem informar futuras pesquisas e praticas educacionais. A observacao de que 24
estudos apresentam andlises quantitativas utilizando métricas como acurécia, precisao,
recall e F1-Score € significativa, pois fornece uma base consistente para comparar o
desempenho dos sistemas em diferentes contextos educacionais. Essas métricas permitem
uma avaliacdo objetiva do desempenho dos modelos de transfer learning e facilitam a
comparacao entre diferentes abordagens e estudos.

Além disso, o fato de que a maioria dos estudos forneceu uma analise detalhada
dos resultados e comparagdes com outros trabalhos relacionados na drea € muito promissor.
Isso sugere um alto nivel de rigor cientifico e uma abordagem sistemadtica na avaliacdo do
desempenho do transfer learning na Educagdo. Ao identificar caracteristicas relevantes
para diferentes etapas de ensino, estilos de aprendizado ou outras varidveis, os pesquisado-
res podem oferecer informagdes valiosas para o desenvolvimento de sistemas educacionais
mais eficazes e personalizados. Esses insights podem informar a criacdo de abordagens de
ensino mais adaptativas, o desenvolvimento de recursos educacionais personalizados e a
implementagdo de estratégias de apoio ao aprendizado mais eficientes.

E interessante observar a variedade de abordagens adotadas pelos estudos na apre-
sentacdo de seus resultados. Enquanto alguns optam por uma andlise quantitativa detalhada,
utilizando métricas especificas para avaliar o desempenho dos modelos propostos, outros
complementam essa andlise com uma discussdo qualitativa mais ampla. Dos estudos
mencionados, dois optam por uma abordagem predominantemente qualitativa, enfatizando
discussdes e comparacoes entre diferentes abordagens e resultados relatados na literatura.
Essa abordagem pode oferecer uma visdo mais holistica do impacto e das implicagdes dos

modelos propostos.
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Por outro lado, quatro estudos combinaram tanto andlises quantitativas quanto qua-
litativas em sua apresentacao de resultados. Ao utilizar medidas de corre¢do como exatidao,
precisdo, recall e i, esses estudos forneceram uma avaliacdo abrangente do desempenho
dos modelos propostos. Além disso, ao ilustrar caracteristicas dos alunos e resultados
dos experimentos por meio de figuras e tabelas, eles ofereceram uma compreensao mais
visual e detalhada dos resultados. No entanto, € importante notar que um estudo nao
apresentou dados quantitativos ou qualitativos, optando por fornecer um quadro para os
educadores avaliarem a aplicabilidade e os riscos dos sistemas de IA em seus préprios
contextos. Embora essa abordagem possa oferecer uma perspectiva importante sobre
consideragdes éticas e préticas, a falta de dados empiricos pode limitar a capacidade de
validar as conclusdes e recomendagdes do estudo.

Em suma, a diversidade de abordagens na apresentacdo de resultados reflete a
complexidade e multidimensionalidade das questdes relacionadas ao uso de transfer
learning na Educacdo. Cada abordagem tem seus proprios pontos fortes e limitagdes, €
uma combinagdo de andlises quantitativas e qualitativas pode oferecer uma compreensao
mais completa e informada do impacto dessas tecnologias em contextos educacionais.

A interpretacdo dos resultados realizada pelos autores de Ding et al. (2019) destacou
a eficicia dos métodos de aprendizado de transferéncia online baseados em aprendizado
de representacdo na melhoria da previsio de desisténcia em MOOC:s. Eles observaram que
esses métodos podem ser especialmente benéficos para melhorar o desempenho de previsao
em grupos minoritdrios, além de facilitar o fornecimento de suporte de aprendizado mais
especifico. Um dos pontos-chave levantados pelos autores foi a constatacdo de que eventos
relacionados a video mostram ser mais transferiveis e preditivos do que outros eventos.
Essa descoberta ressaltou a importincia de considerar a natureza dos dados em transfer
learning, destacando que certos tipos de eventos podem ter uma influéncia maior no
desempenho dos modelos. No contexto geral, os autores concluiram que a abordagem
proposta tem o potencial de melhorar a eficicia dos sistemas de suporte de aprendizado
em MOOC:s e outros ambientes de aprendizado online. Isso sugere que a aplicagdo de
técnicas de transfer learning pode desempenhar um papel significativo na personalizagdo e
otimizacao da experiéncia de aprendizado dos alunos em ambientes educacionais digitais.

A pesquisa conduzida por Perseghin e Foresti (2023) evidenciou a eficicia do

sistema proposto na detec¢do de acdes violentas no conjunto de dados Daily School Break,
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alcancando uma precisdo de aproximadamente 95%. Os autores destacaram que o uso de
técnicas de transferéncia de aprendizagem, juntamente com o refinamento do conjunto de
dados por meio de web scraping, contribuiu significativamente para a melhoria da precisio
do sistema. A andlise detalhada dos resultados e a comparagcdo com outros trabalhos
relacionados na drea fortalecem a confianga na solugdo apresentada. No geral, o estudo
ofereceu uma solucdo vidvel e de baixo custo para a deteccao de agdes violentas em escolas
publicas, destacando sua relevancia para a seguranca e o bem-estar dos alunos.

Da mesma forma, o estudo conduzido por Huang e Guo (2021) revelou que o mo-
delo Siamese-ERNIE obteve um desempenho satisfatério na tarefa de avaliar a similaridade
semantica entre titulos e contetidos de artigos, com uma precisio de 62% e um NDCG @4
de 0,72. A comparacao do desempenho do modelo com diferentes tamanhos de camada
MLP demonstrou que a precisao e o Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG)
uma métrica crucial em sistemas de recomendagao e recuperagdo de informagdes para
avaliar a qualidade de uma lista classificada de documentos, diminuem a medida que o ta-
manho da camada MLP diminui. Esses resultados indicam que o modelo Siamese-ERNIE
apresenta uma abordagem promissora para avaliar a relevancia de tépicos em tarefas
de escrita em inglés, sugerindo sua aplicabilidade e utilidade em diferentes contextos

educacionais.

5.2.1.8 Conclusoes e Validacoes

Nota-se, apds a revisdo dos 31 estudos selecionados nesta RSL, que os procedimen-
tos de validacdo e as métricas de desempenho variam consideravelmente entre os estudos,
refletindo a diversidade de metodologias, modelos e cendrios de aplicacdo. Enquanto
alguns estudos forneceram detalhes abrangentes sobre os métodos de validagc@o e métricas
utilizadas, outros ndo expuseram essas informacdes de forma explicita. No entanto, mesmo
diante dessa diversidade, é possivel observar que os estudos que forneceram uma anélise
abrangente do desempenho de seus modelos tendem a demonstrar melhorias significativas
ao utilizar os métodos propostos. Essas melhorias indicaram a eficdcia dos modelos im-
plementados e reforcaram a validade das abordagens de transfer learning em contextos
educacionais.

O estudo de Gillani e al. (2023) destacou uma perspectiva fundamental sobre a

colaboragdo entre pesquisadores e profissionais da educag¢do no contexto da IA. Embora o
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estudo ndo forneca detalhes sobre a validagdo da solucao com potenciais usudrios finais,
como estudantes, professores ou educadores, ele enfatizou a importancia dessa colaboracao
para uma compreensao mais profunda e holistica da aplicacdo da IA na Educagdo. A énfase
na colaboracio entre investigadores e profissionais da educagao reflete o reconhecimento da
complexidade da implementacao de solugdes de IA na drea. Essa colaboragdo nao apenas
permite que os educadores compreendam melhor os aspectos técnicos da [A, mas também
capacita os pesquisadores a desenvolverem solu¢des mais alinhadas com as necessidades e
realidades do campo da Educacdo.

O estudo de Ding et al. (2019) destacou a importancia da aprendizagem por
representacao e por transferéncia na melhoria da previsdao de abandono em MOOC:s e
em outros ambientes de aprendizagem online. Ao utilizar dados de fluxo de cliques de
varios cursos, os autores desenvolvem uma abordagem que aprende uma representacao
de recursos preditivos comuns a diferentes MOOCs. Os resultados indicaram que essa
abordagem supera outras técnicas de aprendizagem por transferéncia e uma linha de base
de transferéncia ingénua. Embora nao haja informagdes especificas sobre a validagcao
da solu¢do com potenciais usudrios finais, como alunos, professores ou educadores, 0s
autores sugerem que a abordagem proposta pode melhorar a eficicia dos sistemas de
apoio a aprendizagem em MOOCs e em outros ambientes de aprendizagem online. Essa
sugestdo implica que a solucdo pode ser relevante e util para os usudrios finais, destacando
a importancia da aplicabilidade prética da pesquisa em contextos educacionais reais.

O estudo de Bian ef al. (2019) abordou a inferéncia de emocdes académicas a
partir de expressdes faciais espontdneas em um ambiente de aprendizagem online. Eles
demonstraram que a base de dados de expressoes faciais espontaneas pode ser fundamental
para o desenvolvimento de algoritmos de inferéncia de emocgdes nesse contexto. Os
resultados revelaram que a precisao da inferéncia de emocdes académicas varia de acordo
com a emog¢do em questdo e que combinar varias emogdes pode aumentar a precisao da
inferéncia. Para realizar o estudo, os participantes foram convidados a assistir a videos
de cursos online enquanto suas expressoes faciais eram gravadas. O objetivo era inferir
emocOes académicas a partir das expressdes faciais registradas durante a visualizagao dos
videos. Esses resultados destacam o potencial das expressdes faciais como uma fonte de
dados valiosa para compreender as emog¢des dos alunos em ambientes de aprendizagem

online.
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5.2.1.9 Lacunas de Pesquisa

Nos ultimos anos, transfer learning emergiu como uma técnica poderosa em
aprendizado de mdquina, demonstrando sua eficicia em uma variedade de dominios,
desde o reconhecimento de imagens até a traducdo de idiomas. Na drea da Educacao,
essa abordagem promete revolucionar a forma como os sistemas de aprendizagem sao
projetados e implementados, permitindo a transferéncia de conhecimento de uma tarefa ou
dominio para outro, com o objetivo de melhorar a eficiéncia do ensino e da aprendizagem.

Apesar do crescente interesse e investimentos em transfer learning na Educagao,
identificou-se lacunas significativas nos estudos existentes que precisam ser abordadas para
impulsionar ainda mais essa drea promissora. Este trabalho propde uma andlise critica das
lacunas atuais em pesquisas relacionadas ao transfer learning na Educagdo, destacando
areas especificas que carecem de investigacao aprofundada e discussdo académica.

Ao explorar essas lacunas, espera-se estimular novos questionamentos e direcoes
de pesquisa que possam ampliar o entendimento sobre o potencial do transfer learning
para transformar a Educacio.

Ding et al. (2019) refletiu sobre a falta de disponibilidade de dados de clickstream
em todos os MOOCs (ambientes de aprendizado online), representando uma lacuna signifi-
cativa na pesquisa sobre transfer learning na Educac¢do. Como observado pelos autores,
essa limitagao pode restringir a aplicabilidade da abordagem proposta, prejudicando a
generalizacdo dos resultados. Além disso, ao ndo levar em consideracio informagdes con-
textuais latentes, como a fadiga ou motivacdo do aluno, a abordagem proposta pode estar
negligenciando aspectos importantes que influenciam o comportamento de aprendizagem.

A falta de consideracdo dos objetivos e padrdes de aprendizado pretendidos pelo
professor também representa uma limitacao, pois esses elementos desempenham um papel
fundamental na eficicia do ensino e na condugdo do aprendizado do aluno. Por fim,
a auséncia de avaliagdo com usudrios finais, como alunos, professores ou educadores,
destaca a necessidade de experimentos adicionais para validar a eficdcia da solu¢do em
um ambiente real de aprendizado online, destacando uma lacuna essencial que precisa ser
preenchida para avangar no campo de transfer learning na Educacao.

Huang e Guo (2021) em seu estudo ressaltaram questdes fundamentais que per-
meiam a pesquisa em transfer learning na Educacdo. Em primeiro lugar, a dependéncia

da qualidade dos dados de entrada, particularmente dos titulos e contetidos dos artigos,
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destaca a importancia critica de fontes de dados confidveis e precisas para garantir a
validade dos resultados obtidos. No entanto, ao reconhecerem que sua abordagem pode
nao ser adequada para avaliar a qualidade geral de um artigo, os autores apontaram para
uma lacuna subjacente na capacidade dos modelos de transfer learning em discernir nu-
ances complexas, além da mera relevancia semantica entre o titulo e o contetido. Além
disso, ao serem baseados em um modelo pré-treinado, os autores levantaram a questio da
generalizacdo e adaptabilidade da abordagem a tépicos especificos que podem ndo estar
representados no modelo inicial.

Essa limitacdo aponta para a necessidade de desenvolver modelos mais flexiveis
e adaptdaveis que possam lidar com uma gama mais ampla de dominios e contextos
educacionais. Por fim, a restri¢do da abordagem a estudos em inglés ressalta uma lacuna na
representatividade e inclusdo de multiplos idiomas, destacando a importancia de garantir
que os avancos na pesquisa em transfer learning na Educagdo sejam aplicaveis globalmente
e acessiveis a diversas comunidades linguisticas. Essas lacunas oferecem direcionamentos
para futuras pesquisas e desenvolvimentos na drea, visando uma abordagem mais robusta e
abrangente para aplicacdo de transfer learning em contextos educacionais diversos.

Swamy et al. (2022) evidenciaram aspectos cruciais a serem considerados no con-
texto do estudo em questdo. Em primeiro lugar, a limitacdo do conjunto de dados MOOC
a uma unica universidade na Europa, coletado hé cinco anos, ressaltou a possibilidade
de um viés inerente ao modelo devido a natureza dos dados subjacentes. Essa restricao
levanta a necessidade premente de uma maior diversidade de fontes de dados, incluindo
diferentes modalidades de cursos, como salas de aula invertidas e cursos mistos, a fim
de avaliar adequadamente a transferibilidade independente da modalidade. Além disso,
a dependéncia de recursos de comportamento artesanais extraidos dos fluxos de cliques
brutos destaca uma lacuna na automacao e eficiéncia do processo de extragdo de recursos.

A integracdo de modelos de recursos de comportamento latentes poderia mitigar
essa limitacdo, oferecendo uma abordagem mais abrangente e integrada para a anélise de
dados, evitando a necessidade de extragdo manual de recursos. Essas lacunas identificadas
apontam para dreas-chave que requerem atenc¢do adicional e desenvolvimento futuro para
aprimorar a robustez e a eficicia das abordagens de transfer learning em ambientes
educacionais online.

Jensen et al. (2021) apontaram limita¢cdes importantes nas dreas de aprimoramento
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e consideragdo para pesquisas futuras. Em primeiro lugar, a homogeneidade do conjunto
de dados, composto por informag¢des de apenas 16 professores de uma regido geografica
similar, indicou uma possivel limitacdo na generalizacdo dos resultados para diferentes
contextos linguisticos e culturais. Essa restricdo ressalta a necessidade de uma maior
diversidade de dados, abrangendo uma variedade de dialetos e origens geogréficas, para
garantir uma representa¢ao mais abrangente e precisa. Em segundo lugar, a consideracao
de um nimero limitado de modelos de aprendizagem automética revelou uma lacuna na
exploragdo de toda a gama de abordagens disponiveis neste campo em constante evolucao.

A inclusdo de uma variedade mais ampla de modelos pode enriquecer a andlise
e fornecer uma compreensao mais abrangente sobre o uso dessas técnicas na andlise de
discurso em sala de aula. Por fim, a aplicabilidade especifica dos resultados ao discurso
em salas de aula de lingua inglesa destacou a necessidade de expandir a investigacao
para outras disciplinas e dreas de estudo. Considerar métodos de feedback automatizado
em diversas dreas disciplinares pode proporcionar uma compreensao mais completa do
valor dessas ferramentas para os professores em diferentes contextos educacionais. Essas
lacunas identificadas oferecem dire¢des claras para pesquisas futuras, visando uma com-
preensao mais abrangente e aprimorada do uso de modelos de aprendizagem automatica
na Educacio.

Em suma, as limitacdes destacadas pelos autores apontaram para dreas cruciais que
merecem atencao e investigacao adicional. Superar essas lacunas nao apenas fortalecerd a
validade e a generalizacdo dos resultados, mas também promoverd avancos significativos
no campo do processamento de linguagem natural e da andlise de dados educacionais.
Ao abordar questdes como a diversidade dos conjuntos de dados, a variedade de modelos
de aprendizagem automética e a aplicabilidade em diferentes contextos linguisticos e
disciplinares, os pesquisadores podem contribuir para uma compreensiao mais completa e
eficaz do uso dessas tecnologias na Educacdo. Portanto, futuros estudos que se concentrem

nessas dreas criticas t€ém o potencial impactar positivamente a pratica educacional.

5.3 Avaliacdo de Qualidade dos Artigos Selecionados na RSL

A qualidade de um artigo cientifico é fundamental, pois reflete sua capacidade de
atender a diversos padrdes e critérios especificos. Segundo, Oliveira et al. (2021), esses cri-

térios incluem a relevancia do tema abordado, o rigor académico na conducdo da pesquisa,
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a clareza na exposicdo das ideias, a originalidade dos contetidos apresentados, a robustez
da metodologia empregada, a consisténcia das evidéncias fornecidas, a profundidade das
discussoes realizadas e a contribui¢do significativa para o corpo de conhecimento existente
sobre o assunto investigado. Atender a esses critérios ndo sé garante a credibilidade e a
aceitacao do trabalho pela comunidade académica, como também assegura que o artigo
possa servir como uma referéncia confidvel para estudos futuros.

Avaliar a qualidade de um artigo depende do objetivo do trabalho em questdo, seja
para fins académicos, cientificos, jornalisticos ou outros. Greenhalgh (1997) destaca que
a avaliacdo da qualidade de um artigo deve considerar ndo apenas a validade cientifica,
mas também a relevincia para a pratica e o contexto em que o estudo serd aplicado. Além
disso, diferentes disciplinas podem ter critérios especificos para determinar a qualidade de
um artigo. Por exemplo, enquanto a ciéncia médica pode valorizar ensaios clinicos rando-
mizados e revisdes sistemadticas, outras dreas podem priorizar metodologias qualitativas ou
estudos de caso detalhados.

Em geral, a qualidade ¢ uma medida subjetiva que pode variar de acordo com
as expectativas e normas aceitas dentro de uma comunidade académica ou profissional
especifica. De acordo com Smith (2020), essa subjetividade € influenciada por multiplos
fatores, incluindo os padrdoes metodoldgicos, a originalidade da pesquisa e o impacto
esperado no campo de estudo.

Neste estudo, buscou-se demonstrar os indices de qualidade dos artigos utiliza-
dos na RSL, considerando as diferentes métricas ou critérios empregados para avaliar a
exceléncia, relevancia e confiabilidade do trabalho. Os indices de qualidade dos artigos
sao apresentados na Figura 7, oferecendo uma visao geral da qualidade dos 31 artigos
analisados. Essa andlise permitiu uma avaliacdo mais completa do corpus de estudos
selecionados, destacando os trabalhos que se destacaram pela sua qualidade e contribui¢do
para o avanco do conhecimento na drea de estudo.

A pontuacdo dos artigos variou de 5.0 a 12.0, utilizando uma escala 4-Likert.
Essa escala, conhecida como Escala Likert em homenagem ao psic6logo Rensis Likert,
¢ amplamente utilizada em pesquisas e questiondrios para avaliar atitudes, opinides ou
sentimentos das pessoas em relacdo a determinados itens. Segundo Likert (1932), sua
aplicagdo € difundida em estudos sociais, psicoldgicos e de opinido, sendo uma ferramenta

fundamental para a mensuragdo de varidveis subjetivas em pesquisa. Neste trabalho, a
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Figura 7 — Visdo geral da pontuagdo da avalia¢do de qualidade dos 31 artigos.
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Fonte: Autoria Prépria (2024).

escala foi ajustada para variar de 0.0 a 12.0, empregando métricas de validagao e controle
randomizado para conduzir essa andlise.

Nesta pesquisa, foram estabelecidas categorias de qualidade fundamentadas em
critérios amplamente reconhecidos na comunidade académica para avaliar a robustez dos
estudos. Segundo Grant e Booth (2009), esses critérios sdo essenciais para a avaliagdo
objetiva da qualidade de pesquisa. A seguir, sdo descritas as caracteristicas de cada
categoria com base nos seguintes principios:

1. BAIXA: a qualidade do estudo é considerada baixa quando possui uma metodologia
inadequada, mal explicada ou que ndo permite uma anélise confidvel dos resultados,
0 que pode comprometer a qualidade do artigo;

2. MEDIA: a qualidade do estudo € considerada média quando possui uma metodologia
de pesquisa clara, bem explicada e adequada para responder as perguntas da pesquisa,
mas pode haver espago para melhorias ou aprimoramentos;

3. ALTA: a qualidade do estudo € considerada alta quando possui uma metodologia
de pesquisa robusta, claramente definida e adequadamente aplicada, demonstrando
uma abordagem cientifica sélida;

4. MUITO ALTA: a qualidade do estudo é considerada muito alta quando faz uma
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contribui¢io excepcional e significativa para o conhecimento existente, introduzindo
novos conceitos, teorias ou descobertas que t€m um impacto substancial em seu
campo de estudo.

Na jornada da pesquisa académica, a qualidade dos estudos desempenha um papel
fundamental. Compreender como essa qualidade € avaliada pode revelar informacdes
importantes sobre a confiabilidade e a relevancia de uma publica¢do. Dessa forma, ao
selecionar os parametros no software Parsifal dedicados a andlise de qualidade (Concordo
totalmente, Concordo, Indiferente, Discordo e Discordo totalmente), o sistema equiparava
essas escolhas com seus valores respectivos na escala de 4-Likert. Por meio do somatorio
das notas de todos os critérios, os artigos foram entao classificados em quatro faixas de

qualidade, conforme apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Pontuacdo para cada nivel de qualidade.
BAIXA MEDIA ALTA MUITO ALTA

0<=49 5<=79 8<=99 10 <=12

De acordo com os dados obtidos das questdes da Tabela 3, observou-se que o
estudo de Gillani ef al. (2023) obteve uma pontuagdo de 5.0 devido a falta de informagdes
sobre 0 método de pesquisa e o uso de transfer learning na Educacdo. Além disso, o
estudo de Ordéiiez et al. (2002) apresentou a pontuagdo de 7.3, outro obteve Bassok e
Holyoak (1989) 7.4, um terceiro Fan e Alwan (2022) 7.6, e um quarto atingiu Lindgren et
al. (2022) 7.8. Essas pontuacoes refletem a escassez de detalhes na coleta de dados, falta
de clareza nos resultados e pouca discussdo sobre a relevancia para a drea da Educacao.

Da mesma forma, um estudo Sharmila er al. (2023) obteve a pontuagdo de 8.0,
enquanto dois estudos Karimah e Hasegawa (2022) e Vachev et al. (2021) alcancaram 8.1.
Um estudo recebeu a pontuacgdo de 8.2 Teran-Quezada et al. (2022), enquanto outros dois
estudos Wang e Shi (2021) e Hardalov et al. (2020) foram avaliados com 8.3. Por fim,
um estudo alcangou a pontuacao de 8.8 Bian et al. (2019). Esses estudos reconheceram
suas limitacdes, discutiram aspectos sobre a Educacdo e a técnica de transfer learning, no
entanto, faltou mais detalhamento em seus resultados e métodos. Além disso, os estudos
Jensen et al. (2021), Delaney e Bhatia (2021) e Benedetto et al. (2023) receberam a

pontuacgdo 9.0. Dois estudos obtiveram a pontuagdo 9.3: Algahtani et al. (2023) e Hu et al.
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(2022), enquanto outros dois alcancaram 9.5: Lehrer e Littlefield (1993) e Kahawanugoda
et al. (2022). Quatro estudos apresentaram a pontuacdo 10.0: Xiao et al. (2022), Kunhoth
et al. (2023), Ding et al. (2019) e Ikram et al. (2023). Trés estudos receberam 10.5:
Perseghin e Foresti (2023), Rosli et al. (2021) e Huang e Guo (2021).

Adicionalmente, um estudo obteve a pontuacao 11.0: Lu (2022), enquanto dois
estudos atingiram 11.5: Mor e Dardeck (2021) e Swamy et al. (2022). Por fim, dois
estudos receberam a pontuacdo 12.0: Bonthu ef al. (2023) e Yang et al. (2021). Essas
avaliacdes refletem um nivel elevado de qualidade nos estudos analisados. E relevante
destacar que o termo "qualidade", neste contexto, esta relacionado com a capacidade de
também responder as perguntas de pesquisa definidas para este estudo.

A andlise da qualidade dos estudos selecionados revelou uma variedade de pon-
tuacgdes, refletindo diferentes niveis de rigor metodoldgico, clareza na apresentagdo dos
resultados e contribuicdo para o conhecimento existente. Enquanto alguns estudos apre-
sentaram defici€éncias em dreas como metodologia de pesquisa e discussdo dos resultados,
outros se destacaram pela profundidade de sua abordagem, reconhecimento de limitagcdes
e relevancia para a drea da Educacao e transfer learning.

Essa diversidade de pontuacgdes ressaltou a importancia da avaliacdo criteriosa dos
estudos durante o processo de execu¢do da RSL. A ado¢do de uma abordagem rigorosa na
selecdo e avaliacdo dos estudos contribuiu para a confiabilidade e validade dos resultados
da pesquisa, permitindo que fossem extraidas conclusdes significativas e robustas para uso
posterior pela comunidade cientifica.

Para uma visualiza¢do mais clara da qualidade dos estudos analisados, a Figura 8
apresenta a distribui¢ao dos artigos em cada categoria de qualidade. Este gréfico ilustra a
quantidade de artigos em cada faixa de qualidade, facilitando a compreensdo da variacdo
entre as categorias.

A auséncia de artigos classificados como de qualidade baixa sugere que a maioria
dos estudos analisados possui uma qualidade minima aceitavel, indicando uma base sélida
de pesquisa em Transfer Learning e suas aplicacdes na educacgdo.

Na categoria média, estdo presentes 5 estudos com abordagens intermedidrias,
que sao valiosos por sua contribuicao ao entendimento e aplicacao do Transfer Learning.
Contudo, suas pontuacdes sugerem que ainda hd espaco para melhorias na metodologia,

na profundidade da andlise ou na aplicabilidade dos resultados. A diversidade de topicos
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Figura 8 — Distribuicdo dos Artigos por Categoria de Qualidade.
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Fonte: Autoria Prépria (2024).
abordados reflete a ampla aplica¢do do Transfer Learning em diversas dreas educacionais.

Em contraste, 13 artigos sao classificados como de qualidade alta, destacando-se
por suas contribui¢des significativas e aplicacdo pratica robusta. Esses estudos abordam
questdes criticas, como a detec¢do precoce de dislexia e disgrafia, o reconhecimento de
gestos e emocdes em contextos educacionais e a personalizacao do aprendizado online.
Eles evidenciam a eficdcia do Transfer Learning em aprimorar a precisio e a relevancia
das ferramentas educacionais, além de abrir caminho para novas pesquisas e inovacdes no
campo.

Na categoria muito alta, 13 artigos representam o dpice da pesquisa em Transfer
Learning aplicada a educagdo. Com pontuagdes elevadas, esses estudos refletem exceléncia
em inovacao, metodologia e impacto. Exemplos incluem o desenvolvimento de sistemas
para deteccao de violéncia em escolas e a previsao de sucesso em MOOCs, que demonstram
o potencial transformador do Transfer Learning. Esses trabalhos ndo s6 oferecem solugdes
praticas para desafios educacionais contemporaneos, mas também estabelecem novas
direcdes para futuras pesquisas.

A distribuicao dos artigos revela um campo de pesquisa dindmico e diversificado,
com muitos estudos alcangcando alta qualidade. A auséncia de artigos na categoria baixa é
encorajadora, sugerindo que a pesquisa em Transfer Learning estd avangando com rigor
e relevancia. No entanto, a variagdo entre os niveis de profundidade e aplicacdo prética
nas categorias média, alta e muito alta indica 4reas onde ainda ha espago para melhorias

metodoldgicas e maior aplicabilidade prética.
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5.4 Visio Geral dos Resultados da Meta-analise

A meta-andlise agrupa vdrios resultados de estudos em um unico resultado, bus-
cando expressar resultados semelhantes. Esta técnica permite combinar dados de multiplas
investigacdes, aumentando o poder estatistico e a generalizacdao dos achados. Conforme
Borenstein et al. (2009), a meta-analise sintetiza a literatura existente e fornece uma visao
integrada sobre um campo de estudo. Ela combina os resultados de estudos independentes
para obter uma estimativa geral mais precisa dos efeitos ou relacdes investigados.

Com a aplicagc@o da meta-anélise, os pesquisadores podem transcender as limitacdes
dos estudos individuais, aproveitando a variedade de dados disponiveis para obter uma
estimativa geral mais robusta e confidvel dos efeitos ou relagdes em questdo. Além disso,
a meta-andlise fornece uma estimativa quantitativa precisa do efeito médio ou da relacao
entre varidveis, oferecendo uma medida objetiva que sintetiza a evidéncia acumulada de
forma abrangente e precisa.

Ao combinar e analisar os resultados de estudos independentes, a meta-analise
amplia o entendimento, permitindo insights mais profundos e conclusdes mais sélidas. Ela
ndo apenas ajuda a identificar padrdes e tendéncias comuns, mas também a detectar varia-
¢oes e discrepancias que podem oferecer informagdes valiosas para futuras investigagdes.
Em esséncia, a meta-andlise € uma ferramenta essencial para os cientistas, capacitando-os
a explorar as complexidades do conhecimento cientifico com maior clareza, precisao e

confiabilidade.

5.4.1 Resultado do Estudo sobre Meta-andlise

Um dos aspectos mais peculiliares da meta-andalise € sua capacidade de transcender
as limitacdes de estudos individuais. Mesmo quando os resultados de um estudo especifico
podem ser obscuros ou contraditérios, a meta-andlise pode revelar a verdade subjacente,
ampliando o entendimento além das idiossincrasias de qualquer pesquisa isolada. Segundo
Hunter e Schmidt (2004), essa abordagem metodoldgica € essencial para obter uma visdo
mais abrangente e precisa dos efeitos ou relagdes investigadas.

Além disso, a meta-andlise lembra da importancia da transparéncia e da replicabili-
dade na pesquisa cientifica. Ela exige rigor metodolégico e uma abordagem sistemdtica

para garantir conclusdes que sejam soélidas e confidveis.Conforme ressaltam Higgins e
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Green (2011), essas praticas sdo cruciais para assegurar que os resultados obtidos sejam

validos e possam ser reproduzidos por outros pesquisadores.

Figura 9 — Mapa Mental sobre o estudo sobre Meta-andlise.
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Fonte: Autoria Prépria (2024).

As aplicagdes da meta-andlise em diversos campos sdo exploradas, enfatizando sua
utilidade na avaliacao da eficicia de intervencdes, politicas e métodos. Ao reconhecer as
vantagens da meta-anélise, como o aumento do poder estatistico e a capacidade de genera-
liza¢ao, também sdo discutidos os desafios, incluindo a heterogeneidade entre estudos e
o viés de publicacdo. Em resumo, o mapa mental sobre meta-anélise é uma ferramenta
valiosa para pesquisadores, estudantes e profissionais interessados em compreender e

aplicar esse método fundamental de sintese de evidéncias.

5.4.2 Resultado da Identificagdo de Softwares

A conducdo de meta-andlises desempenha um papel essencial na sintese de evidén-
cias provenientes de estudos. Para realizar essa tarefa de maneira eficaz, o uso de software
estatistico especializado € fundamental. Diversos softwares sao amplamente utilizados para
a condu¢do de meta-andlises, incluindo o RevMan, Comprehensive Meta-Analysis (CMA),
a Linguagem e Ambiente R, e o Stata. Dentre essas opg¢des, foi utilizado o R. A escolha
pelo R deve-se a diversas vantagens em relacdo as demais ferramentas. O R destaca-se por
sua flexibilidade e capacidade de personaliza¢do, permitindo ajustes especificos conforme
os requisitos metodoldgicos de cada estudo.

Além disso, sua extensa colecao de pacotes desenvolvidos pela comunidade oferece

uma variedade de ferramentas estatisticas e de visualizacio projetadas especialmente para
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meta-andlises. Outro ponto positivo € a comunidade ativa de usudrios e desenvolvedores,
que contribui constantemente com novos pacotes e atualiza¢des, mantendo o R na van-
guarda das metodologias estatisticas. Esses fatores embasaram a escolha e justificam a
preferéncia pelo R em comparacdo com outras ferramentas identificadas.

A flexibilidade do R permite a personalizacdo de andlises conforme as necessidades
especificas de cada estudo, facilitando a implementa¢ido de modelos estatisticos avangcados
e a visualizag@o de resultados. Portanto, o uso do R ndo s6 melhora a precisdo e a eficiéncia
das meta-andlises, mas também promove a inovagdo e a adaptacio as novas exigéncias da
pesquisa cientifica.

O software R € amplamente usado por sua flexibilidade e capacidade de personali-
zacdo. Os pesquisadores podem ajustar facilmente os procedimentos de andlise de acordo
com seus estudos e requisitos metodoldgicos especificos. Além disso, o R € valorizado por
sua extensa colecao de pacotes desenvolvidos pela comunidade, oferecendo uma variedade
de ferramentas estatisticas e de visualizac¢do projetadas especialmente para meta-andlises.

O uso do R para conduzir meta-andlises oferece diversas vantagens significativas,
além de algumas desvantagens que devem ser cuidadosamente avaliadas. Na Tabela 7 sao
sintetizadas as vantagens e desvantagens mapeadas do uso do software R para conduzir
meta-andlises.

As vantagens e desvantagens do uso do software R para a conducdo de meta-andlises
foram mapeadas para fornecer uma visdo clara e abrangente das suas capacidades e limita-
coes. Entre as principais vantagens do uso do R para conduzir meta-andlises, destacam-se
a vasta gama de pacotes e bibliotecas disponiveis através do Comprehensive R Archive
Network (CRAN), que proporciona ferramentas especializadas para andlises estatisticas e
visualizacdes. O R é amplamente reconhecido por suas capacidades estatisticas avancadas
e por suas poderosas ferramentas de visualiza¢do, como o ggplot2, que é um dos pacotes
mais populares e poderosos para visualizacdo de dados na linguagem de programacao R,
que permitem criar graficos detalhados e personalizados. Além disso, a grande e ativa
comunidadeR oferece uma abundancia de recursos e suporte, e sua natureza de c6digo
aberto permite personalizacdo e integracdo com outras linguagens de programacao.

Por outro lado, o R apresenta algumas desvantagens, como uma curva de apren-
dizado acentuada para aqueles novos em programacao e estatistica. O gerenciamento de

memoria e o desempenho com grandes conjuntos de dados também podem ser desafiadores,
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Tabela 7 — Vantagens e Desvantagens do uso do R para conduzir Meta-anélises

Vantagens

Desvantagens

Pacotes e Extensibilidade: O R possui uma
vasta gama de pacotes e bibliotecas desenvol-
vidas pela comunidade para realizar diversas
andlises estatisticas, visualizacdes e manipu-
lag¢do de dados. O CRAN (Comprehensive R
Archive Network) é um repositdrio centrali-
zado que oferece acesso a milhares de pacotes.

Curva de Aprendizado: Para quem nio estd
familiarizado com programacio, o R pode ter
uma curva de aprendizado acentuada, especi-
almente para usudrios novos em estatistica e
programacao.

Capacidade Estatistica Avancada: O R ¢é
conhecido por suas capacidades estatisticas
robustas, incluindo testes estatisticos, modelos
de regressdo, andlises de séries temporais, e
técnicas avangadas de analise multivariada.

Desempenho com Grandes Conjuntos de
Dados: O R pode enfrentar dificuldades de
desempenho ao lidar com grandes volumes de
dados, embora isso possa ser mitigado com téc-
nicas e pacotes especificos, como o data.table.

Visualizaciao de Dados: O R oferece podero-
sas ferramentas de visualizag¢do, como ggplot2,
que permitem criar graficos detalhados e per-
sonalizados.

Gerenciamento de Meméria: O gerencia-
mento de memoria no R pode ser menos efi-
ciente em comparagdo com outras linguagens,
como Python, especialmente quando se traba-
lha com grandes conjuntos de dados.

Comunidade Ativa: A comunidade R ¢
grande e ativa, o que significa que hd uma
abundancia de recursos, tutoriais e foruns de
suporte para ajudar os usudrios.

Interface do Usudrio: Embora o RStudio te-
nha melhorado significativamente a interface
do usudrio, o R, em sua forma padrio, nio é
tdo intuitivo quanto algumas ferramentas base-
adas em menus.

Coédigo Aberto: Sendo uma ferramenta de
cddigo aberto, o R € gratuito para usar e modi-
ficar, o que permite personaliza¢do e comparti-
lhamento de ferramentas e métodos.

Documentac¢ao Variada: A qualidade da do-
cumentacdo pode variar entre pacotes e fun-
¢oes, o que pode dificultar a busca por infor-
magcdes precisas e confidveis.

Integracao com Outras Linguagens: O R
pode ser integrado com outras linguagens de
programacdo como C++, Python e Java, faci-
litando a integracdo com outras ferramentas e
tecnologias.

Atualizacoes e Compatibilidade: Atualiza-
¢oes frequentes de pacotes podem ocasional-
mente causar problemas de compatibilidade,
exigindo ajustes e manuten¢@o continuos do
cédigo.

embora existam técnicas e pacotes para mitigar esses problemas. Além disso, a interface
padrao do R pode ndo ser tdo intuitiva quanto algumas ferramentas baseadas em menus, e
a qualidade da documentagao dos pacotes pode variar, o que pode dificultar a busca por
informacdes precisas.

Em resumo, o software R desempenha um papel fundamental na pesquisa e pratica
cientifica atual, oferecendo uma gama incomparavel de funcionalidades e oportunidades

para explorar e compreender os dados de forma mais profunda e significativa.
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5.4.3 Resultado da Defini¢cdo de Modelos

O modelo de efeitos aleatdrios é uma abordagem estatistica essencial em revisoes
sistemdticas e meta-andlises, especialmente em estudos de transfer learning na Educacgio.
Segundo DerSimonian e Kacker (2007), esse modelo € crucial para capturar a variabilidade
entre os estudos incluidos. Ele é escolhido devido a diversidade nas caracteristicas,
métodos utilizados e outros fatores que podem influenciar os resultados dos estudos. Essa
abordagem permite considerar a heterogeneidade entre os estudos, sendo fundamental
devido as variagdes nas estimativas de efeitos do tratamento. Ao contrario do modelo de
efeitos fixos, que assume um tunico efeito verdadeiro compartilhado por todos os estudos,
o modelo de efeitos aleatérios captura essa heterogeneidade e a variabilidade nos dados
dos ensaios clinicos analisados na meta-andlise.

Esse modelo € amplamente empregado em meta-andlises para acomodar a variabi-
lidade significativa observada entre os estudos incluidos. Higgins et al. (2003) discutem
como este modelo estatistico € essencial para lidar ndo apenas com a heterogeneidade
dentro de cada estudo, mas também para capturar as diferencas substanciais entre os
estudos em termos de caracteristicas populacionais, metodoldgicas ou outras fontes de
variabilidade. Ao permitir que os pesos dos estudos variem de acordo com a precisio
de cada estimativa, o modelo de efeito aleatorio melhora a robustez das conclusdes da
meta-andlise, fornecendo uma estimativa agregada mais precisa e representativa dos efeitos
de interesse.

Em uma revisado sistematica sobre transfer learning na Educagdo, o modelo ale-
atorio permite analisar os efeitos de intervengdes ou técnicas de transfer learning em
diferentes contextos educacionais. Reconhecendo que os estudos individuais variam em
caracteristicas dos participantes, métodos de interven¢do, medidas de resultado e outros
fatores. Assim, o modelo aleatério pode atribuir pesos a cada estudo com base em sua
precisao e contribuicdo para a estimativa geral do efeito.

Ao incorporar o modelo aleatério, os pesquisadores podem obter uma estimativa
mais precisa e abrangente do efeito do transfer learning, considerando a heterogenei-
dade entre os estudos. Isso permite uma anélise robusta e generalizavel dos resultados,
oferecendo informacdes valiosas para informar préticas educacionais e futuras pesquisas.

A escolha de modelos aleatérios em meta-analises € motivada por vdrias razoes.

Segundo Higgins e Green (2011) e Borenstein et al. (2009), eles sao capazes de lidar com
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a heterogeneidade entre os estudos, sintetizando evidéncias de estudos com diferentes
populagdes, intervengdes e desenhos de estudo. Além disso, de acordo com Deeks et
al. (2019) e IntHout et al. (2016), atribuem pesos aos estudos com base em sua precisao
e contribuicdo, possibilitando uma anélise equilibrada e robusta. Outras vantagens, se-
gundo Riley et al. (2011)e Viechtbauer (2010), incluem a capacidade de generalizagcao
para diferentes contextos e populacdes, a flexibilidade estatistica e a robustez a viéses
desconhecidos. Essas caracteristicas, de acordo com os autores citados, tornam os modelos
aleatdrios uma escolha preferencial para meta-anélises, proporcionando estimativas mais
precisas e confidveis dos efeitos de intervengdes ou tratamentos.

A andlise Strengths, Weaknesses, Opportunities, Threats (SWOT) € comumente
utilizada em diversos contextos, incluindo negdcios, planejamento estratégico, marketing,
gestdo de projetos e pesquisa académica. Na pesquisa académica, a andlise SWOT oferece
uma estrutura para avaliar teorias € metodologias, destacando suas forgas e fraquezas e
identificando dreas de oportunidade e possiveis ameacas. Esse enfoque permite uma avali-
acdo critica e detalhada das op¢des metodoldgicas disponiveis, facilitando a identificacdao
de abordagens que melhor se adaptem as necessidades especificas de cada estudo.

Foi realizada uma andlise SWOT (ver Figura 10), para avaliar a aplicagdo do
modelo aleatério, seguindo a metodologia descrita por Campbell (2023). Devido a he-
terogeneidade dos estudos, a andlise SWOT focou exclusivamente no modelo aleatério,
ajudando a identificar seus pontos fortes, fracos, oportunidades e ameacgas para garantir
uma abordagem adequada a variabilidade dos dados.

Com isso, € possivel oferecer uma visao abrangente e estruturada dos principais
aspectos relacionados a escolha do método aleatério em uma meta-anélise sobre transfer
learning na Educacdo. A andlise SWOT contribui para garantir uma abordagem mais
robusta e informada para lidar com a variabilidade dos dados, permitindo que pesquisadores
tomem decisdes fundamentadas e aprimorem a qualidade e a relevancia de suas conclusdes.

Ao identificar os pontos fortes, pontos fracos, oportunidades e ameagas associadas
a essa decisdo, foi possivel avaliar de forma sistemaética os diferentes aspectos que podem
influenciar o sucesso da meta-andlise. Isso proporciona uma base sélida para tomada de
decisao informada, permitindo a identificacdo de dreas que podem ser maximizadas, bem
como areas que exigem atengdo especial ou mitigacao de riscos. Em ultima andlise, a

andlise SWOT serve como uma ferramenta estratégica para orientar o planejamento e a
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Figura 10 — Anadlise SWOT da escolha do Método Aleatério em uma Meta-andlise
sobre transfer learning na Educacao.

Uil Prejudicial

Pontos fortes Fraquezas

Oportunidades Ameacas

Fonte: Autoria Prépria (2024).

Interno

Externo

execu¢do da meta-andlise, ajudando a garantir que as decisdes sejam fundamentadas em
uma compreensdo completa e equilibrada dos fatores envolvidos.

A andlise SWOT apresentada na Figura 10 destaca os principais aspectos relacio-
nados a escolha do método aleatério. Os pontos fortes incluem a flexibilidade estatistica
para lidar com diferentes desenhos de estudo, enquanto os pontos fracos destacam a
complexidade estatistica e a dependéncia de suposi¢des subjacentes. As oportunidades
identificadas incluem a constante evolucao de técnicas e métodos estatisticos, enquanto as
ameacas destacam os riscos associados a viéses de publicagdo e interpretacdo inadequada
dos resultados. Essa andlise fornece uma visao abrangente dos fatores que devem ser
considerados ao tomar decisOes sobre o uso de modelos aleatrios em meta-analises sobre

transfer learning na Educacao.
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5.4.4 Resultado da Avaliagdo da Heterogeneidade dos Estudos

Nesta secdo s@o apresentados os resultados da avaliagdo da heterogeneidade dos
grupos envolvidos no estudo de transfer learning na Educag@o. Os resultados apresentados
foram derivados de uma anélise dos 31 estudos identificados na Revisdo Sistematica da
Literatura (RSL). Destes, apenas 25 estudos foram utilizados devido a falta de disponibili-
dade de dados nos demais. Para compreender a diversidade de desempenho entre os grupos,
foi realizada uma anélise detalhada, utilizando graficos de comparacdo de desempenho e
gréficos de floresta.

O gréfico de comparacdo de desempenho entre diferentes grupos de estudos oferece
uma visdo abrangente das diferengas quantitativas nos resultados obtidos. Cada grupo
é representado por uma barra, permitindo uma comparagdo visual imediata. Esse tipo
de representagdo € essencial para identificar disparidades significativas de desempenho
entre os grupos e pode revelar informacdes valiosas sobre os fatores que influenciam os
resultados.

Além disso, utilizou-se um grafico de floresta para explorar a contribui¢ao relativa
de diferentes varidveis na heterogeneidade observada nos resultados. Segundo o estudo
de Higgins e Thompson (2002), esse método permite identificar quais varidveis t€ém
0 maior impacto na variacdo dos resultados entre os grupos. Cada né no grifico de
floresta representa uma varidvel, enquanto as ramificagdes indicam sua influéncia na
heterogeneidade. Essa abordagem ajuda a identificar padrdes complexos e a compreender
melhor os determinantes da diversidade de desempenho.

Essas andlises combinadas proporcionam uma compreensao abrangente da hete-
rogeneidade presente no estudo de transfer learning na Educacdo, destacando tanto as

diferencas quantitativas quanto os fatores subjacentes que as impulsionam.

5.4.4.1 Comparacdo de Desempenho entre Grupos

Nesta secdo é conduzida uma andlise detalhada da comparacdo de desempenho
entre diferentes grupos, com base em dados coletados de uma série de estudos no contexto
educacional utilizando Transfer Learning. O objetivo foi identificar padrdes e tendéncias
nos resultados de desempenho e explorar possiveis correlagdes entre varidveis, como o

nimero de estudos e o desempenho médio. Ao longo desta andlise, examinou-se como
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cada grupo se saiu nas respectivas métricas de desempenho utilizadas no estudo e discuti-se
as implicacdes desses resultados.

Na andlise comparativa de desempenho entre grupos de estudos, foram selecionados
25 estudos que forneceram informacdes completas ou parciais de média de desempenho,
desvio padrdo e tamanho da amostra. A escolha dos estudos foi guiada pela disponibilidade
desses dados essenciais para uma anélise robusta. E importante notar que, enquanto este
estudo se baseou em 25 estudos, a Referéncia Sistematica da Literatura (RSL) incluiu
um total de 31 estudos. A diferenca ocorreu devido a exclusdao de estudos que ndo
apresentaram informacdes suficientes para comparacao direta de desempenho. Dentro
dos grupos identificados - Grupo A, Grupo B e Grupo C - observou-se que o Grupo A
apresentou a melhor média de desempenho, seguido pelo Grupo B e, por dltimo, pelo
Grupo C. Esses resultados sugerem que as abordagens ou contextos representados pelo
Grupo A podem ter um desempenho superior com base nos dados analisados.

O Grupo A foi avaliado utilizando métricas de desempenho gerais, que incluem
testes pré e pos, teste de transferéncia atrasado, avaliacdo de engajamento e andlise de
video. No Grupo B foram aplicadas as métricas de Precisdo e Recall, como precisao,
recall, AP, mAP@.5 e mAP@.5:0.95, com base nos resultados de testes especificos. Por
fim, o Grupo C foi avaliado usando outras métricas de avaliacio, como Area sob a Curva,
Word Error Rate (WER%), Balanced Accuracy (BAC), precisdo de treinamento e validacio,
AUROC, Gwet’s AC, entre outras.

Inicialmente, foram examinadas as médias de desempenho dos Grupos A, B e C,
conforme apresentado na Figura 11. A andlise destaca as diferencas observadas entre
eles, proporcionando uma visdo clara de como cada grupo se comporta em termos de
desempenho. Esses resultados permitem identificar as abordagens ou contextos que
possivelmente contribuem para um desempenho superior. O Grupo B apresentou a melhor
média de desempenho entre os grupos, seguido pelo Grupo A, que também mostrou um
desempenho elevado, mas com maior variabilidade. Por ultimo, o Grupo C apresentou as
médias de desempenho mais baixas.

Em seguida, foi discutido possiveis interpretacdes para essas discrepancias, consi-
derando fatores como o tamanho do grupo e a qualidade dos estudos incluidos. Por fim, sdo
apresentadas algumas reflexdes sobre a importancia dessas andlises para a compreensao

mais ampla dos resultados e para orientar futuras pesquisas na drea. Esta andlise proporci-



98

Figura 11 — Grafico de Comparagao de Desempenho entre Grupos de Estudos.
Comparacéo de Desempenho entre Grupos de Estudos
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ona informagdes valiosas para o campo do Transfer Learning na Educacao, ajudando a
direcionar esfor¢os e recursos de pesquisa de forma mais eficaz.

A anélise do gréfico comparativo revela que o Grupo B apresentou as médias de
desempenho mais altas, com intervalos de confianga relativamente estreitos, indicando
maior precisao nas estimativas dos estudos desse grupo. O Grupo A também teve boas
médias, mas com uma variabilidade mais alta nos resultados, indicada por intervalos de
confianca mais largos. O Grupo C apresentou as médias de desempenho mais baixas
em comparagcdo com os outros grupos, € seus intervalos de confianca amplos sugerem
uma menor precisao nas estimativas, refletindo um padrido de desempenho geralmente
inferior. Essas observagdes destacam a importancia de considerar ndo apenas as médias
de desempenho, mas também a consisténcia e a variabilidade dos resultados para uma
avaliacdo mais completa das diferentes abordagens ou contextos de estudo.

Portanto, através desta andlise detalhada, observou-se uma notavel variacdo no
desempenho e no desvio padrao entre os estudos, refletindo uma ampla diversidade nos
resultados. As médias de desempenho exibem uma variagdo significativa, com alguns
estudos registrando médias proximas de zero, enquanto outros se aproximam de 1. Isso
aponta para uma disparidade consideravel nos resultados obtidos entre os estudos, suge-
rindo a presenca de fatores varidveis que influenciam o desempenho do Transfer Learning
na Educacdo.

Na Tabela 8 € apresentada uma comparagao detalhada do desempenho entre diferen-

30
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tes grupos de estudos, cada linha representando um estudo especifico dentro desses grupos.
Os dados incluem a média, desvio padrio e tamanho da amostra de cada estudo. Os grupos
foram agrupados em trés categorias com base nas métricas de avaliacao utilizadas (Grupo
A, Grupo B e Grupo C).O grupo A para métricas gerais de desempenho, Grupo B para

métricas de Precisdo e Recall, e Grupo C para outras métricas como Area sob a Curva e

Word Error Rate (WER).

Tabela 8 — Comparacdo de Desempenho entre Grupos de Estudos

Grupo Estudo Média Desvio Padrao Tamanho da Amostra
Grupo A Lindgren, Robb, et al. (2022) 0.800 0.050 80
Grupo A Yang, Chuanzhi, et al. (2021) 0.777 0.007 210,488
Grupo B Vacheyv, Kiristiyan, et al. (2021) 28.51 7.57 100.000
Grupo B Hu, Meijia, et al. (2022) 0.910 0.028 4,550
Grupo B Tkram, Sana, et al. (2023) 0.930 0.000 3,000
Grupo B Huang, Huiyan, et al. (2021) 0.600 0.008 10,000
Grupo B Kunhoth, Jayakanth, et al. (2023) 0.910 0.034 45
Grupo B Bian, Cunling, et al. (2019) 0.577 0.158 82
Grupo B Rosli, Mohamed Syazwan Asyraf Bin, etal. 0.920 0.033 138,500
(2021)
Grupo B Xiao, Yunkai, et al. (2022) 0.810 0.061 7,418
Grupo B Lu, Xiaofeng (2022) 0.980 0.007 60
Grupo B Alqgahtani, Norah Dhafer, Bander Alzah- 0.835 0.085 30
rani, et al. (2023)
Grupo B Sharmila, C., et al. (2023) 0.950 0.029 3,000
Grupo C  Ding, Mucong, et al (2019) 0.080 0.000 52,562
Grupo C  Kahawanugoda, Adithya, et al. (2022) 0.732 0.237 1,450
Grupo C  Swamy, Vinitra, et al. (2022) 0.750 0.000 145,714
Grupo C  Delaney, Victoria, et al. (2021) 0.786 0.004 2,000
Grupo C  Jensen, Emily, et al. (2021) 0.812 0.029 16,977
Grupo C  Fan, Ruchao, et al. (2022) 0.366 0.265 549
Grupo C  Teran-Quezada, Alvaro, et al. (2022) 0.420 0.326 195
Grupo C  Mor, Nuriel Shalom, et al. (2021) 0.910 0.019 50
Grupo C  Perseghin, Erica, et al. (2023) 0.950 0.000 1,800
Grupo C  Bassok, Miriam, el al . (1989) 0.653 0.189 164
Grupo C  Ordéiez, Claudia Lucia, et al. (2002) 0.345 0.105 88
Grupo C  Lehrer, Richard, et al. (1993) 0.790 0.151 47

A andlise dos dados apresentados na Tabela 8 oferece uma visao detalhada do
desempenho dos diferentes grupos de estudos. Os grupos foram avaliados com base em
médias, desvios padrdo e tamanhos de amostra, permitindo uma comparagao abrangente
entre eles.

O Grupo A demonstra um desempenho consistentemente elevado, com médias
de 0.800 e 0.777, resultando em uma média geral de 0.7884. Os desvios padrao baixos
(0.050 e 0.007) indicam uma menor variabilidade e maior precisdo nas estimativas de
desempenho. Esses resultados sugerem que os estudos incluidos no Grupo A possuem uma

alta confiabilidade, evidenciando que seus métodos e resultados sao bastante consistentes.
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Em contraste, o Grupo B apresenta uma ampla variagdo nas médias de desempenho,
que oscilam entre 0.08 e 28.51, com uma média geral de aproximadamente 3.178. Essa
dispersdao é acompanhada por desvios padrdo significativamente varidveis (de 0.000 a
7.57), indicando uma considerdvel heterogeneidade entre os estudos do grupo. A alta
variabilidade pode ser atribuida a diferencas metodoldgicas ou contextuais, sugerindo que
o Grupo B inclui abordagens diversas que impactam os resultados de desempenho de
maneiras distintas.

O Grupo C mostra um desempenho geral inferior, com médias que variam de 0.345
a 0.950 e uma média geral de 0.618. Embora o desempenho médio seja mais baixo em
comparag@o com os Grupos A e B, o Grupo C exibe uma consisténcia relativamente maior
em seus resultados, com desvios padrao moderados. Isso sugere que, apesar das médias
serem inferiores, os estudos do Grupo C sdo relativamente homogéneos em termos de
desempenho, indicando que podem estar enfrentando desafios ou caracteristicas comuns
que afetam os resultados.

Em resumo, o Grupo A se destaca com um desempenho superior e mais estavel,
com uma média geral de 0.7884 e baixos desvios padrao, indicando alta precisdao nas
estimativas de desempenho. No entanto, o Grupo B apresenta a maior média geral de
3.178, embora com uma variabilidade considerdvel, o que pode refletir uma diversidade de
abordagens e contextos entre os estudos desse grupo. Por outro lado, o Grupo C, apesar de
ter uma média geral inferior de 0.618, demonstra uma consisténcia interna relativamente
alta em seus resultados. Essas observagdes ressaltam a importancia de considerar tanto a
média quanto a variabilidade dos dados ao avaliar o desempenho dos estudos, além dos
fatores contextuais que podem influenciar essas diferencgas.

Adicionalmente, os intervalos de confianca fornecem uma medida crucial da in-
certeza associada as estimativas de desempenho. Estudos que apresentam intervalos de
confianca mais estreitos indicam resultados mais precisos € uma maior confianca nas esti-
mativas de desempenho, enquanto intervalos mais amplos sugerem uma maior incerteza e
uma necessidade de cautela na interpretacao dos resultados.

Na Tabela 9 sdo apresentados os resultados dos estudos selecionados, organizados
por grupo e acompanhados dos intervalos de confianca (IC). Cada estudo ¢ identificado
pelo seu titulo completo, seguido pelos valores correspondentes de IC inferior e superior.

Esses intervalos sdo essenciais para avaliar a precisdo das estimativas encontradas em cada
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grupo de estudo, fornecendo uma visdo detalhada da variabilidade dos resultados obtidos.

Tabela 9 — Estudos com Intervalo de Confianca

Grupo Estudo IC Inferior IC Superior
Grupo A Lindgren, Robb, et al. (2022) 0.789 0.811
Grupo A Yang, Chuanzhi, et al. (2021) 0.776 0.779
Grupo B Vacheyv, Kristiyan, et al. (2021) 28.46 28.56
Grupo B Hu, Meijia, et al. (2022) 0.905 0.915
Grupo B Ikram, Sana, et al. (2023) 0.930 0.930
Grupo B Huang, Huiyan, et al. (2021) 0.599 0.601
Grupo B Kunhoth, Jayakanth, et al. (2023) 0.896 0.924
Grupo B Bian, Cunling, et al. (2019) 0.538 0.616
Grupo B Rosli, Mohamed Syazwan Asyraf Bin, et al. 0.919 0.921
(2021)
Grupo B Xiao, Yunkai, et al. (2022) 0.806 0.814
Grupo B Lu, Xiaofeng (2022) 0.977 0.983
Grupo B Algahtani, Norah Dhafer, Bander Alzah- 0.797 0.873
rani, et al. (2023)
Grupo B Sharmila, C., et al. (2023) 0.949 0.951
Grupo C  Ding, Mucong, et al (2019) 0.080 0.080
Grupo C  Kahawanugoda, Adithya, et al. (2022) 0.665 0.799
Grupo C  Swamy, Vinitra, et al. (2022) 0.750 0.750
Grupo C  Delaney, Victoria, et al. (2021) 0.784 0.788
Grupo C  Jensen, Emily, et al. (2021) 0.811 0.813
Grupo C  Fan, Ruchao, et al. (2022) 0.273 0.458
Grupo C  Teran-Quezada, Alvaro, et al. (2022) 0.237 0.603
Grupo C  Mor, Nuriel Shalom, et al. (2021) 0.872 0.948
Grupo C  Perseghin, Erica, et al. (2023) 0.950 0.950
Grupo C  Bassok, Miriam, et al. (1989) 0.527 0.779
Grupo C  Ordéinez, Claudia Lucia, et al. (2002) 0.139 0.551
Grupo C  Lehrer, Richard, et al. (1993) 0.641 0.939

A tabela 9 fornece uma visdo detalhada dos intervalos de confianca (IC) para
diferentes estudos categorizados em trés grupos distintos: Grupo A, Grupo B e Grupo C.
Essas andlises ressaltam a importancia de considerar tanto a média quanto a variabilidade
dos dados ao avaliar o desempenho dos estudos, bem como os fatores contextuais que
podem influenciar essas diferencas.

O Grupo A mostra intervalos de confianga relativamente estreitos, indicando uma
alta precisdo nas estimativas de desempenho dos estudos. Por exemplo, o estudo de
Lindgren et al. (2022) tem um IC de 0.789 a 0.811, o que sugere uma média de desempenho
bem definida e precisa. Similarmente, o estudo de Yang et al. (2021) tem um IC de 0.776 a
0.779, refletindo uma precisdo similar. Esses resultados s@o consistentes com a média mais
alta observada para o Grupo A, com valores proximos a 0.7884, destacando a estabilidade
e a confiabilidade dos estudos neste grupo.

No Grupo B, os intervalos de confianga variam significativamente. O estudo de
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Vachev et al. (2021) tem um IC extremamente largo, de 68.079 a 81.721, refletindo uma
grande variabilidade e possiveis questdes de precisdo na estimativa. Em contraste, estudos
como o de Lu (2022) mostram um IC mais estreito de 0.977 a 0.983, indicando alta
precisdao e um desempenho consistentemente alto. A ampla gama de ICs no Grupo B
reflete a grande variabilidade dos estudos neste grupo, que € compativel com a média
geral mais alta de 3.178. Isso pode sugerir uma diversidade significativa nas abordagens e
contextos dos estudos incluidos.

O Grupo C apresenta uma variac¢ao significativa nos intervalos de confianga, que
vao desde muito estreitos até mais amplos. Por exemplo, o estudo de Ding et al. (2019)
tem um intervalo de confianca de 0.080 a 0.080, indicando uma precisdo extremamente
alta, mas com um valor médio muito baixo. Em contraste, o estudo de Kahawanugoda et
al. (2022) mostra um intervalo de confianca de 0.665 a 0.799, sugerindo uma maior varia-
bilidade nos resultados. Com uma média geral de 0.618 para o Grupo C, e considerando a
variacdo observada nos intervalos de confiancga, € evidente que o desempenho desse grupo
¢ relativamente inferior quando comparado aos Grupos A e B.

Essas observacdes sublinham a importancia de analisar ndo apenas as médias de
desempenho, mas também a variabilidade e a precisdo das estimativas. No caso do Grupo
A, a precisdo dos intervalos de confianca sugere que os estudos sdo bastante consistentes
em seus resultados. No Grupo B, a variabilidade nos ICs indica a necessidade de considerar
as diferentes abordagens e contextos dos estudos ao interpretar os dados. Ja o Grupo C,
apesar de mostrar uma consisténcia interna, tem uma média de desempenho mais baixa, o

que pode refletir desafios especificos enfrentados pelos estudos deste grupo.

5.4.4.2 Andlise da Heterogeneidade com Grdfico de Floresta

Nesta subseciao, realizou-se uma andlise detalhada da heterogeneidade dos resul-
tados utilizando um grafico de floresta. Os gréficos de floresta sdo ferramentas cruciais
na meta-anélise, oferecendo uma representacao visual clara das estimativas de efeito dos
estudos incluidos e da variagdo entre eles. De acordo com Morton et al. (2009), esses
grificos permitem a visualiza¢do simultanea dos resultados individuais de cada estudo e
da estimativa combinada, facilitando a interpretacdo dos dados e a identificacdo de padrdes
de heterogeneidade. A importancia dos graficos de floresta reside na sua capacidade de

resumir grandes volumes de informacgdes de maneira compreensivel, mostrando ndo apenas
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os intervalos de confianca de cada estudo, mas também o impacto geral das intervencdes
ou tratamentos analisados. Esse tipo de visualiza¢do € fundamental para a avaliacao das
evidéncias e para a tomada de decisdes informadas em contextos de pesquisa.

Ap6s a apresentacao do grafico de floresta, foram discutidas as principais desco-
bertas e informagdes decorrentes da andlise, destacando as varidveis mais influentes na
heterogeneidade dos resultados. Essa andlise complementa a comparagao de desempenho
entre os grupos e fornece uma compreensao mais completa da heterogeneidade presente
no estudo de Transfer Learning na Educacdo.

Além da interpretagao visual dos resultados, foram analisadas métricas importantes,
como média de desempenho, desvio padrdo e tamanho da amostra de cada estudo. Essas
métricas sdo essenciais para compreender a confiabilidade das estimativas de desempenho
e identificar possiveis tendéncias ou discrepancias entre os estudos.

Utilizando um conjunto de dados estruturados na forma de um data frame e a
ferramenta R, elaborou-se o Grafico de Floresta, explorando informacdes cruciais sobre
diferentes estudos. Esse conjunto de dados inclui métricas como média de desempenho,
desvio padrao, tamanho da amostra e intervalos de confianca, fornecendo uma visao
abrangente dos resultados e facilitando a interpretacdo dos dados.

Embora seis estudos nio apresentassem valores especificos: Benedetto et al. (2023),
Gillani et al. (2023), Hardalov et al. (2020), Karimah e Hasegawa (2022), Bassok e Holyoak
(1989) e Ordéiiez et al. (2002). Contudo, esses estudos discutem melhorias percentuais
na precisdo, Fl-score e correlacdes resultantes da aplicagdo de transfer learning na
educacgdo. Esta andlise ajuda a aprofundar a compreensao dos resultados experimentais e
das implicacdes do transfer learning no campo educacional.

Ap0s a andlise detalhada dos resultados, explorou-se as possiveis direcdes futuras
para pesquisa e pratica. Identificar lacunas nos estudos analisados, como a falta de dados
especificos em determinadas métricas ou a necessidade de investigar mais profundamente
certas varidveis, pode orientar investigacoes posteriores. Além disso, considerar a aplicagdao
de abordagens metodoldgicas mais avancadas ou a inclusdo de novas fontes de dados pode
enriquecer ainda mais a compreensdo do impacto do Transfer Learning na Educagdo. Essa
reflexdo critica sobre os resultados ndo apenas contribui para a evolu¢do do conhecimento
académico, mas também informa a implementac¢do de estratégias mais eficazes no contexto

educacional.
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A linguagem de programacio R oferece uma variedade de pacotes e recursos para
a criacdo de graficos de floresta de alta qualidade. Para ilustrar o processo de criacdo
do gréfico de floresta no ambiente do R de forma clara e sistemdtica, foi desenvolvido
um diagrama de atividade (ver Figura 12) que detalha cada etapa do procedimento. Este
diagrama apresenta uma sequéncia légica de atividades, desde a identificagdo dos dados

até a visualizacao final do gréfico de floresta, conforme etapas a seguir:

Figura 12 — Fluxo para Criacdo de um Gréfico de Floresta.

Carregar Pacotes Carregar dados dos Combinar Dados em Calcular Intervalos de
Necessarios grupos um Unico DataFrame Confianga

N o —— ——

Exibir o Grafico Criar o Grafico de Definir Cores para os
Floresta Grupos

Fonte: Autoria Prépria (2024).

Na Figura 12 € definido o fluxo de trabalho para criar um grafico de floresta no
ambiente do R, um processo fundamental na andlise estatistica de dados. O grafico de
floresta € uma representagdo visual que exibe estimativas de efeitos e seus intervalos de
confiancga para varios estudos em uma meta-anélise.

1. Carregar pacotes necessarios: Primeiro, € necessdrio instalar e carregar os pacotes
necessarios no ambiente do R. Os pacotes essenciais para este processo sao o
ggplot2? e o dplyr>, que sdo fundamentais para a criacdo e manipulacio dos dados
do gréfico.

2. Carregar dados dos grupos: Em seguida, os dados dos diferentes grupos sio
carregados e organizados no ambiente do R em DataFrames distintos. Cada grupo de
estudo € representado por um DataFrame especifico. Cada um desses DataFrames
contém as informagdes necessdrias para a andlise, incluindo os nomes dos estudos,
as médias dos desempenhos, o desvio padrio e o niimero de amostras.

3. Combinar Dados em um tinico DataFrame: Apos carregar os dados, € necessario

2
3

<https://ggplot2.tidyverse.org/>
<https://dplyr.tidyverse.org/>


https://ggplot2.tidyverse.org/
https://dplyr.tidyverse.org/
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combind-los em um unico DataFrame. Isso facilita a manipulacdo e andlise dos
dados como um conjunto coeso.

4. Calcular intervalos de Confianca: Com os dados combinados, o préximo passo é
calcular os intervalos de confianga. Isso € feito utilizando uma fungdo para calcular
o erro padrdo e os limites inferior e superior dos intervalos de confianca.

5. Definir Cores para os Grupos: Em seguida, sdo definidas as cores para cada grupo
de estudo, o que ajuda na visualizacdo e diferenciacdo dos grupos no grafico. Isso é
feito configurando uma paleta de cores especifica.

6. Criar o Grafico de Floresta: O grafico de floresta é entdo criado utilizando uma
funcdo. Este grafico representa visualmente os dados dos estudos, incluindo os
pontos de média e as barras de erro.

7. Exibir o Grafico: Finalmente, o grafico é renderizado e exibido. Esta etapa permite
a visualizacao dos resultados e facilita a interpretacao dos dados.

Este fluxo de trabalho proporciona uma estrutura bem definida e organizada para a
criacdo de gréficos de floresta, facilitando a andlise e interpretacdo de dados em estudos
de meta-andlise. Seguindo estas etapas de forma meticulosa, os pesquisadores asseguram
uma abordagem sistemdtica e eficaz para visualizar e compreender a heterogeneidade dos
resultados. Esta metodologia ndo apenas padroniza a visualizagcdo dos dados, mas também
aprimora a clareza e a precisdo das conclusdes obtidas a partir da andlise dos estudos.

A andlise detalhada permite a extracdo de informagdes significativas sobre a hetero-
geneidade dos resultados em estudos de Transfer Learning na Educagdo. Essas informagdes
ndo apenas ampliam a compreensio do campo, mas também fornecem orientagdes valio-
sas para futuras pesquisas e praticas. Ao identificar padrdes e tendéncias nos dados, os
pesquisadores podem direcionar seus esfor¢os de forma mais eficaz, explorando dreas de
interesse e investigando questdes ainda nao totalmente compreendidas. Essa abordagem
sistemdtica e fundamentada € essencial para impulsionar o progresso no Transfer Learning
e sua aplicacao no contexto educacional.

Ap0s seguir as etapas delineadas, chega-se ao ponto crucial da anélise: a inser¢ao
do gréfico de floresta. Esta etapa oferece uma representagdo visual poderosa da heterogenei-
dade dos resultados, permitindo uma compreensao imediata e detalhada das contribui¢des
de cada estudo para a meta-andlise.

Na Figura 13 ¢ apresentado o gréfico de floresta da meta-anélilse realizada neste
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trabalho, juntamente com seus respectivos resultados. Destacam-se as estimativas do efeito
de cada estudo, os intervalos de confianga associados e a ponderacdo de cada contribui¢io
na andlise global. Essa visualiza¢do fornece uma visdo abrangente dos padrdoes emergentes,
permitindo uma interpretacdo mais aprofundada dos dados e a identifica¢do de tendéncias

significativas.

Figura 13 — Gréfico de Floresta da Analise da Heterogeneidade nos Resultados de
Estudos de Transfer Learning na Educacao.
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Fonte: Autoria Prépria (2024).

O gréfico de floresta apresentado ilustra a média do desempenho e os intervalos
de confianga de 95% para uma série de estudos sobre Transfer Learning na educagao,
organizados em trés grupos distintos: Grupo A, Grupo B e Grupo C. Cada ponto no
grafico representa a média de desempenho de um estudo especifico, enquanto as barras
horizontais indicam a amplitude do intervalo de confianga para essa média, refletindo
a incerteza associada as estimativas. O gréfico € segmentado em facetas, permitindo a
comparag¢ao visual dos estudos dentro de cada grupo e entre os grupos. Utilizando uma
paleta de cores diferenciada para cada grupo e um tema minimalista para clareza, o grafico
facilita a andlise das variagdes de desempenho entre os estudos, destacando padrdes e
discrepancias significativas. O titulo e os rétulos dos eixos sao formatados para garantir
uma interpreta¢do intuitiva dos dados, oferecendo uma visdo compreensiva das métricas
de desempenho e suas variagdes nos contextos de Transfer Learning.

No Grupo A, os estudos exibem médias relativamente altas (0.8 e 0.7768), suge-
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rindo resultados positivos consistentes. A precisdo das estimativas € elevada, refletida em
intervalos de confianca estreitos. Isso indica que os estudos neste grupo apresentaram
alta consisténcia em seus resultados e métodos robustos. Os tamanhos das amostras sao
moderados, o que contribui para essa precisao.

Por outro lado, o Grupo B apresenta uma ampla variagdo nas médias dos estudos,
que vao de 0.577 a 28.51. Essa diversidade pode ser atribuida as diferentes metodologias e
contextos estudados, resultando em alta heterogeneidade. Nota-se também uma variagdo
significativa nos intervalos de confianga, com estudos de amostras maiores oferecendo
estimativas mais precisas, enquanto estudos com amostras menores apresentam intervalos
mais amplos € menos precisos.

O Grupo C apresenta a maior variacao nas médias, com valores que vao de 0.08
a 0.95. A ampla gama de médias sugere uma diversidade considerdvel nas abordagens
e contextos estudados. Os intervalos de confianca também sao variados, refletindo a
heterogeneidade nos tamanhos das amostras e métodos de pesquisa. Estudos com amostras
muito pequenas, em particular, mostram uma grande incerteza nas estimativas.

A visualizacdo da heterogeneidade é um aspecto crucial do grafico. No Grupo
A, a menor heterogeneidade indica uma maior consisténcia nos resultados dos estudos.
Em contraste, os Grupos B e C mostram uma alta heterogeneidade, com a maior varia-
¢ao observada no Grupo C, o que pode apontar para diferentes praticas ou populacdes
estudadas.

Essas observagdes tém implicagdes praticas importantes. Os resultados positivos
consistentes no Grupo A podem sugerir praticas eficazes que merecem mais investigacao.
A variabilidade nos Grupos B e C indica que diferentes abordagens podem ser mais
adequadas para diferentes contextos educacionais, destacando a necessidade de adaptar as
praticas de Transfer Learning as condicodes especificas de cada ambiente.

Em suma, a diversidade observada nos resultados sugere a necessidade de mais
pesquisa para entender melhor os fatores que influenciam a eficicia dessas préticas e
para explorar as condi¢des que podem afetar seu desempenho. O Grupo A revela uma
consisténcia positiva e alta precisdo nos resultados, sugerindo que os métodos de Transfer
Learning aplicados sdo eficazes e podem servir como modelos para praticas similares.
Em contraste, a variabilidade observada no Grupo B destaca a necessidade de explorar

quais metodologias especificas funcionam melhor em diferentes contextos, enquanto a
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grande diversidade nos resultados do Grupo C sugere que os métodos podem precisar de
ajustes conforme o ambiente educacional. A influéncia do tamanho da amostra na precisao
das estimativas indica a importancia de realizar estudos com amostras maiores para obter

resultados mais confidveis.
5.4.5 Resultado dos Testes de Hipoteses em Meta-Andlises

Os testes de hipoteses desempenham um papel essencial na meta-andlise, forne-
cendo uma base estatistica para avaliar a significancia das diferencas observadas entre os
grupos ou condicoes sob estudo. Esta se¢do apresenta uma sintese dos resultados obtidos,
destacando a estimativa do efeito combinado, a avaliacdo da heterogeneidade entre os
estudos, e as andlises de sensibilidade e subgrupos que corroboram a robustez dos achados.
Através destes testes, busca-se determinar se as evidéncias agregadas dos estudos incluidos
suportam ou refutam as hipéteses formuladas, contribuindo para uma compreensao mais

aprofundada do fendmeno investigado.
5.4.5.1 Cendrio 1: Divisdo de Grupos baseada em Métricas de Desempenho

Neste cendrio, os participantes foram categorizados com base em métricas de
desempenho extraidas das pesquisas incluidas. Esta categorizacdo permitiu a comparagao
entre grupos distintos, facilitando a andlise das diferencas de desempenho e a identificacao
de padrdes ou tendéncias significativas. As categorias foram definidas da seguinte maneira:

GRUPO A - Métricas de Desempenho Gerais: engloba uma variedade de métri-
cas, incluindo testes pré e pds, transferéncia tardia, avaliacdo de engajamento e anélise de
video. Essas métricas fornecem uma visdo abrangente do desempenho dos participantes
em varias dreas relacionadas ao estudo. No Grupo A foram incorporados 2 estudos;

GRUPO B - Medida de Precisao e Recall: consideradas métricas especificas de
precisdo e recall, além de Pontuacdo Média de Precisdo (AP), mAP@.5 e mAP@.5:0.95.
Essas métricas sdo especialmente relevantes para avaliar a capacidade de um sistema
recuperar informacdes relevantes de um conjunto de dados. No Grupo B foram inseridos
11 estudos;

GRUPO C - Outras Métricas Estatisticas: abrange uma ampla variedade de
métricas estatisticas, como Coeficiente de Correlacao de Pearson, Erro Quadratico Médio,

Erro Médio Absoluto, Coeficiente de Determinagao (R?), Grau de Concordancia, FI-Score,
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Erro Médio Quadratico, Kappa Ponderado Quadratico, Taxa de Aprovagdo, Coeficiente
de Correlagdo de Spearman, Coeficiente de Correlacio de Kendall e Area Sob a Curva
ROC. Essas métricas oferecem insights adicionais sobre diversos aspectos dos dados
analisados, contribuindo para uma compreensao mais completa do desempenho e dos

resultados obtidos. No Grupo C estdo presentes 12 estudos.

— Formulacao das Hipéteses

Antes de iniciar qualquer experimento, € fundamental elaborar hip6teses claras que
orientem a investigacdo e estabelecam uma estrutura para a andlise dos dados. A hipétese
nula (HO) postula que ndo existe diferencga significativa no desempenho entre os grupos
experimental e de controle em relagdo as métricas selecionadas. A hipdtese alternativa (H1)
afirma que hd uma diferenca significativa no desempenho entre os grupos experimental e
de controle em relacdo as métricas selecionadas.

No caso deste trrabalho, as hipéteses foram formuladas para expressar expectativas
ou suposi¢des sobre as médias das métricas analisadas entre os grupos de estudos. No
contexto de um estudo sobre Transfer Learning na Educacgdo, as hipéteses sao definidas
para comparar os resultados entre os trés grupos categorizados com base em métricas de
desempenho.

A seguir, sdo apresentadas as hipoteses do Cendrio 1:

Hipoétese Nula (H0): "A média das métricas de desempenho é a mesma para os
trés grupos".

Hipdtese Alternativa (H1): "A média das métricas de desempenho sdo diferentes

entre os trés grupos".

A formulacao das hipdteses € essencial para garantir a integridade do estudo e
a confiabilidade das conclusdes alcancadas. Elas fornecem a base para o planejamento
do estudo, a selecao das varidveis a serem avaliadas, a escolha dos métodos estatisticos
apropriados e a interpretacao dos resultados.

Essas hipdteses permitem investigar se existem diferencgas significativas entre os
grupos em relagdo ao desempenho médio e a variabilidade das métricas. Para avaliar
isso, podem ser utilizados testes estatisticos como a andlise de variancia (ANOVA), que,
de acordo com Fisher (1925), permite comparar as médias de trés ou mais grupos para

determinar se ha diferencas estatisticamente significativas entre eles. O teste de Levene, de
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acordo com Levene (1960a), € utilizado para avaliar a homogeneidade das variancias entre
grupos. Ele verifica se as varidncias sdo iguais entre 0s grupos, o que € uma suposi¢ao
importante para a maioria dos testes de andlise de variancia.

Quando o valor-p obtido é menor que o nivel de significancia (geralmente definido
em 0.05), rejeita-se a hipdtese nula (HO), indicando que hé evidéncias suficientes para
afirmar que pelo menos uma das médias € diferente das outras. Por outro lado, se o valor-p
for maior ou igual ao nivel de significancia, a hipétese nula (HO) ndo € rejeitada, sugerindo
que ndo hi evidéncias suficientes para afirmar que as médias sao diferentes. Esses testes

sao cruciais para validar as conclusdes de um experimento.

— Realizacao da Analise de Variancia (ANOVA)

A Analise de Variancia, comumente conhecida como ANOVA, € uma ferramenta
estatistica fundamental para comparar as médias de trés ou mais grupos. Ela desempenha
um papel essencial na andlise de dados experimentais, permitindo determinar se existem
diferencas significativas entre as médias de diferentes grupos.

Um dos principais aspectos da ANOVA ¢€ a interpretacao do valor-p resultante do
teste de hipdtese. De acordo com Holt e Smith (2010), um valor-p abaixo de um limiar
definido pelo nivel de significancia adotado sugere que ha evidéncias estatisticas suficientes
para rejeitar a hipotese nula. Isso indica que pelo menos uma das médias dos grupos é
significativamente diferente das outras.

Para entender o processo de andlise estatistica em R € crucial visualizar o passo
a passo da criacdo do cddigo, conforme Figura 14. Isso ajuda a compreender melhor
como a ANOVA ¢ implementada e interpretada dentro do contexto dos dados usados nos

experimentos.

Figura 14 — Fluxo para Criacdo da Analise de Variancia (ANOVA).

Definir dados para Juntar dados em um Criar vetor de . Sumarizar
. Realizar ANOVA
cada grupo unico vetor grupos Resultados

Fonte: Autoria Prépria (2024).

1. Definir dados para cada grupo: Inicialmente, devem ser definidos os dados para

cada grupo como listas separadas de valores. Cada grupo (A, B e C) deve ser
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representado por uma lista distinta de valores para garantir a organizacdo e a clareza
na anélise.

2. Juntar dados em um tnico vetor: Em seguida, os dados de todos os grupos devem
ser combinados em um dnico vetor. Esta etapa é essencial para consolidar os dados
e permitir a realizacao de andlises subsequentes.

3. Criar vetor de grupos: Apds combinar os dados, € necessdrio criar um vetor
adicional que identifica a que grupo cada dado pertence. Este vetor é crucial para
distinguir entre os grupos durante a andlise de variancia.

4. Realizar ANOVA: Deve-se utilizar a fungdo apropriada para realizar a andlise de
variancia (ANOVA). Esta andlise avalia se existem diferencgas estatisticamente signi-
ficativas entre as médias dos grupos e ajuda a entender se as variacdes observadas
sao significativas.

5. Sumarizar Resultados: Apds realizar a ANOVA, deve-se usar a fun¢do summary ()
para obter um resumo dos resultados. Este resumo inclui a estatistica F e o valor-p,
que sdo fundamentais para determinar se as diferencas entre os grupos sao estatisti-
camente significativas e para avaliar se a hipétese nula deve ser rejeitada.

Compreender o fluxo de um processo analitico, como a andlise de variincia
(ANOVA), é fundamental para uma interpretacdo precisa dos dados. Para realizar o
teste ANOVA entre trés grupos distintos, foi utilizado um script em R. Este c6digo pode
ser acessado no seguinte link: script ANOVA. O script exemplifica a aplicacdo da ANOVA,
incluindo a defini¢do dos dados, a combinacdo dos dados em um vetor, a criagdo de vetores
de grupos, a realizacao da andlise de variancia e a sumarizacio dos resultados.

Em resumo, o cédigo em R proporciona uma abordagem clara e organizada para a
realizacdo do teste ANOVA, auxiliando na compreensdo do processo e na interpretagdo dos
resultados estatisticos. Apds a realizacdo da ANOVA para investigar possiveis diferencas
entre os grupos A, B e C com base nos dados fornecidos, os seguintes resultados foram

obtidos, conforme apresentado na Tabela 10.

Tabela 10 — Resultado do Teste de Hipotese ANOVA

Fonte de Variacdo Df Soma dos Quadrados Meédia dos Quadrados Est. F Valor-p

Grupos 2 0.2382 0.11911  2.678 0.091
Residuos 22 0.9786 0.04448

Os resultados apresentados na Tabela 10 fornecem informagdes sobre a variagao
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entre os grupos (Grupos) e a variagao dentro dos grupos (Residuos), com as respectivas
estatisticas de teste, como a estatistica F e o valor-p.
1. Grupos:

* Grupos: esta fonte de variag@o representa a variagao entre os grupos que estao
sendo comparados. Em um experimento tipico, os grupos podem representar
diferentes tratamentos, condi¢des ou categorias. A andlise da variagcdo entre
os grupos ajuda a determinar se as médias dos grupos sdo estatisticamente
diferentes umas das outras;

* Residuos: esta fonte de variacdo representa a variagao dentro dos grupos que
ndo € explicada pelas diferencas entre os grupos. Refere-se a variagc@o aleatdria
ou ndo sistemdtica nos dados que ndo pode ser atribuida aos fatores em estudo.
A andlise da variagdo residual ajuda a determinar a magnitude da variacdo nao
explicada nos dados.

2. Df (Graus de Liberdade):

* Grupos: os graus de liberdade para os grupos sao calculados como o nimero
de grupos menos 1. Isso ocorre porque, ao comparar as médias de trés grupos
(A, B e C), pode-se estimar apenas duas diferencas independentes entre eles.
No caso deste experimento, os graus de liberdade para os grupos sdo 3 - 1 =2;

* Residuos: para calcular os graus de liberdade dos residuos, subtrai-se o nimero
de grupos do total de observacdes. No caso em questdo, com um total de 24
observacdes e 2 graus de liberdade para os grupos, os graus de liberdade para
os residuos sdo 24 - 2 = 22.

3. Soma dos Quadrados:

* Grupos: a medida da Soma dos Quadrados entre 0s grupos representa a
quantidade total de variacdo atribuida as diferencas entre os grupos. Em
outras palavras, quantifica o quao diferentes sdo as médias dos grupos entre
si. Primeiro, para cada observacdao em cada grupo (A, B e C), calcula-se a
diferenca entre a observacdo e a média do grupo correspondente. Por exemplo,
para o grupo A, foi subtraido cada observacdo de 0.7884 (a média do grupo A),
para o grupo B, foi subtraido cada observacao de 0.8167 (a média do grupo
B), e para o grupo C, foi subtraido cada observagdo de 0.6497 (a média do

grupo C). Em seguida, foi elevada essas diferencgas ao quadrado para eliminar
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os sinais negativos e enfatizar as diferencas maiores. Somando esses quadrados
para obter a Soma dos Quadrados entre os grupos (SS Grupos). Este valor
representa a quantidade total de variacdo nos dados atribuida as diferencgas
entre as médias dos grupos. No caso especifico, apds realizar esses cdlculos
para os grupos A, B e C com os dados fornecidos, foi obtido uma SS Grupos
de 0.2382;

* Residuos: a Soma dos Quadrados dos Residuos representa a quantidade total
de variacdo dentro dos grupos que ndo € explicada pelas diferencas entre
os grupos. Em outras palavras, quantifica o quao dispersos estdo os dados
dentro de cada grupo, além das diferencgas entre as médias dos grupos. Para
cada observagdo em cada grupo (A, B e C), foi calculado a diferenca entre
a observacdo e a média geral de todos os dados. Para isso, foi somada todas
as observacoes e dividida pelo total de observacoes. Essa € a média geral de
todos os dados. Em seguida, para cada observacgao, foi subtraida a média geral
encontrada no passo anterior. Foi elevada essas diferencas ao quadrado para
eliminar os sinais negativos e enfatizar as diferengas maiores. Dessa forma, foi
somado esses quadrados para obter a Soma dos Quadrados dos Residuos (SS
Residuos). Este valor representa a quantidade total de variacdo nos dados que
nao pode ser explicada pelos grupos em estudo. No caso especifico, com uma
SS Residuos de 0.9786, evidencia-se que hd uma quantidade significativa de
variacdo ndo explicada pelos grupos A, B e C.

4. Média dos Quadrados:

* Grupos: a média dos quadrados para grupos € calculada dividindo-se a soma
dos quadrados para grupos (SS Grupos) pelo nimero de graus de liberdade
(Df) associados aos grupos. Essa média dos quadrados para grupos € uma
medida de variagdo média entre os grupos. Ela considera a variac@o entre as
médias dos grupos e € usada para calcular a estatistica F. No caso especifico, a
média dos quadrados para grupos € 0.2382 /2 =0.11911. Isso significa que, em
média, a variagdo entre as médias dos grupos € de aproximadamente 0.11911;

* Residuos: a média dos quadrados para residuos € calculada dividindo-se a
soma dos quadrados para residuos (SS Residuos) pelo nimero de graus de

liberdade (Df) associados aos residuos. A média dos quadrados para residuos
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¢ uma medida de variagdo média dentro dos grupos. Ela considera a varia¢do
ndo explicada pelos grupos e € usada para calcular a estatistica F. No caso
especifico, a média dos quadrados para residuos € 0.9786 / 22 = 0.04448. Isso
significa que, em média, a variacdo dentro dos grupos, ndo explicada pelos
fatores na andlise, € de aproximadamente 0.04448.

S. Estatistica F:

* Grupos: o valor F para os grupos € calculado como a razio entre a média
dos quadrados para os grupos (MS Grupos) e a média dos quadrados para os
residuos (MS Residuos). Em outras palavras, € uma medida da variabilidade
entre os grupos em relagdo a variabilidade dentro dos grupos. No caso especi-
fico, o valor de F' é a média dos quadrados dos grupos dividido pela média dos
quadrados de residuos, ou seja, 0.11911 / 0.04448 = 2.678. Isso significa que a
variabilidade entre os grupos € aproximadamente 2.678 vezes maior do que a
variabilidade dentro dos grupos;

* Residuos: o valor F para os residuos nao € diretamente calculado ou apresen-
tado na sintese de resultados do teste ANOVA. Em vez disso, € usado como
denominador na férmula do valor F para os grupos. Ele representa a variabili-
dade dentro dos grupos que ndo € explicada pelas diferencas entre os grupos.
Quanto menor for a variabilidade dentro dos grupos, maior serd o valor de
para os grupos.

6. Valor-p:

* Grupos: O valor p para os grupos € 0.091. Isso significa que ha uma proba-
bilidade de 9.1% de obter um valor de estatistica F igual ou mais extremo do
que o observado, se a hipdtese nula de que nao h4 diferenca entre as médias
dos grupos for verdadeira. Um valor p menor que um nivel de significancia
pré-definido (geralmente 0.05) indica que hé evidéncias estatisticas suficien-
tes para rejeitar a hipotese nula e concluir que hé diferencas estatisticamente
significativas entre as médias dos grupos.

* Residuos: O valor p para os residuos, assim como o valor p para os grupos,
ndo € diretamente apresentado na tabela de ANOVA. Ele é calculado com
base na distribuicao F com os graus de liberdade correspondentes aos graus de

liberdade dos grupos e dos residuos. Um valor p maior para os residuos sugere
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que a variacao dentro dos grupos ndo € estatisticamente significativa, ou seja,
os dados dentro dos grupos sao consistentes com a hipdtese nula de ndao haver
diferencas entre as médias dos grupos.

A andlise estatistica ANOVA proporcionou insights valiosos sobre as possiveis
diferencas entre os grupos A, B e C com base nos dados disponiveis. Ao examinar a
variacdo entre os grupos, representada pela fonte de variagao "Grupos", observou-se que
esta possui 2 graus de liberdade (Df), uma soma de quadrados (SS) de 0.2382 e uma média
de quadrados (MS) de 0.11911. O valor F associado a essa fonte de variagdo foi de 2.678,
enquanto o valor-p calculado foi 0.091.

Inicialmente, ao comparar o valor-p com o nivel de significancia usual de 0.05,
percebe-se que nao hd uma diferenca estatisticamente significativa entre as médias dos
grupos, pois o valor-p foi maior. No entanto, € importante destacar que a estatistica F' de
2.678 e o valor-p de 0.091 indicaram uma tendéncia em dire¢do a significincia estatistica.
Embora esse resultado ndo atinja a significancia convencional de p < 0.05, nao pode-se
descartar a possibilidade de diferencas reais entre os grupos.

A interpretacdo desses resultados requer uma andlise mais profunda, considerando
fatores como o tamanho da amostra, a variabilidade dos dados e a relevancia pratica das
diferencas observadas. Além disso, a natureza do experimento e a hipdtese especifica em
questdo devem ser levadas em consideracio ao avaliar a significancia dos resultados.

Nesse contexto, surge a importancia de realizar o Teste de Tukey como comple-
mento a ANOVA. O Teste de Tukey permite comparar todas as combinagdes possiveis
entre os grupos e identificar diferencas significativas entre eles. Isso € crucial para explorar
as nuances das diferencgas entre os grupos e obter uma compreensao mais completa dos
dados.

Além da variacao entre os grupos, a andlise da variacao dentro dos grupos, re-
presentada pela fonte de variagdo ‘“Residuos”, também € essencial. Com 22 graus de
liberdade, uma soma de quadrados de 0.9786 e uma média de quadrados de 0.04448, essa
fonte de variacdo indicou a variabilidade ndo explicada pelo modelo ANOVA. No entanto,
€ reconfortante observar que o modelo ajustado conseguiu explicar uma porcentagem
significativa de variacdo nos dados (R? = 0.2382), sugerindo que o modelo & ttil para
explicar parte da variabilidade observada.

Em resumo, a combina¢do da ANOVA com o Teste de Tukey ofereceu uma aborda-



116

gem abrangente para explorar as diferencas entre os grupos e obter informacdes valiosas.
Essa andlise ndo apenas ajudou a identificar diferengas estatisticamente significativas,
mas também forneceu uma compreensdo mais profunda da variabilidade dos dados e das
relacdes entre os grupos. Essa compreensdo € fundamental para tomar decisdes informadas

e fundamentadas com base nos resultados estatisticos.

— Realizacao do Teste de Tukey

O Teste de Tukey, também conhecido como procedimento de comparag¢des multiplas
de Tukey, desempenha um papel fundamental apds a realiza¢do da anélise de variancia
(ANOVA). Ele ¢ utilizado para determinar quais grupos diferem entre si quando a ANOVA
revela diferencas significativas entre pelo menos dois grupos. Quando a ANOVA aponta
que pelo menos um par de médias de grupo € significativamente diferente, o Teste de
Tukey entra em acdo, permitindo identificar quais grupos especificos diferem entre si.

Neste contexto especifico, o Teste de Tukey foi realizado ap6és a ANOVA para
investigar se existem diferencas significativas entre as médias dos grupos. A ANOVA
indicou que hé alguma diferenga entre os grupos, conforme evidenciado pelo valor-p igual
a 0.091. Assim, o Teste de Tukey foi conduzido para identificar quais grupos especificos
diferem entre si em termos de médias.

Para compreender o processo de andlise estatistica em R, € fundamental visualizar
0 passo a passo da criagdo do codigo. Na Figura 15 € apresentado um fluxograma com as

etapas necessdrias para aplicar o teste de Tukey:

Figura 15 — Fluxo para Criagdo do Teste de Tukey.

Definir dados Criar Data Frame Realizar o Teste de Exibir Resultados
Tukey

Fonte: Autoria Prépria (2024).

1. Definir dados: Inicialmente, os dados para cada grupo devem ser definidos como lis-
tas separadas de valores. Cada grupo (A, B e C) € representado por uma lista distinta
de valores. Por exemplo, grupo_a, grupo_b e grupo_c sdo listados separadamente
para garantir organizacdo e clareza na andlise.

2. Criar Data Frame: Em seguida, todos os dados dos grupos devem ser combinados
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em um unico DataFrame. Este DataFrame deve conter uma coluna para os valores
e outra coluna para a identificagdo dos grupos, facilitando a andlise estatistica
subsequente. O DataFrame ajuda a estruturar os dados de forma que possam ser
facilmente manipulados e analisados.

3. Realizar o Teste de Tukey: Apds criar o DataFrame, deve-se realizar o teste de
Tukey utilizando a fun¢do TukeyHSD no modelo ANOVA. Este teste compara todas
as pares de grupos para identificar quais diferencas sdo estatisticamente significativas,
apos ter determinado que ha diferencas significativas gerais com a ANOVA.

4. Exibir Resultados: Finalmente, os resultados do teste de Tukey devem ser exibidos.
Utilize a fun¢@o print () para mostrar os resultados do teste, que incluirdo compa-
racoes entre pares de grupos e valores-p associados. Isso ajudaré a interpretar quais
pares de grupos apresentam diferencas significativas entre si.

Para oferecer uma visao detalhada sobre a execuc¢do do teste de Tukey em R, é
essencial reconhecer que esta técnica estatistica € crucial para a comparacao de médias
entre multiplos grupos. Isso incluird desde a preparacdo dos dados até a apresentacdo dos
resultados, permitindo uma compreensao detalhada de como a anélise € conduzida.

Os resultados apresentados na Tabela 11 referem-se ao teste de Tukey, uma anélise
estatistica utilizada para realizar comparagdes multiplas entre as médias de diferentes
grupos. Estes resultados foram obtidos com um nivel de confianga de 95%, o que significa
que os intervalos de confianga apresentados tém uma confiabilidade de 95% em conter as
verdadeiras diferengas entre as médias dos grupos. O modelo estatistico utilizado foi uma
andlise de variancia (ANOVA), especificamente com a férmula Valor ~ Grupo, indicando
que o valor € modelado como uma fun¢ao do grupo. Os dados utilizados para este modelo
foram armazenados em um objeto denominado ‘dados’.

Com base nos resultados da andlise de comparagdes multiplas de Tukey com um
nivel de confianca de 95%, observam-se as diferencas entre os grupos em relacdo ao valor

analisado, conforme Tabela 11.

Tabela 11 — Resultado do Teste de Tukey

Grupo Diferenca Limite Inferior Limite Superior Valor-p ajustado
B-A 0.04532727 -0.3619513 0.45260588 0.9579102
C-A -0.15560000 -0.5602594 0.24905943 0.6054701
C-B -0.20092727 -0.4220881 0.02023356 0.0795733

1. Grupo: indica as comparagdes entre os grupos. Por exemplo, “B-A” representa a
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diferenca entre o grupo B e o grupo A;

2. Diferenca: refere-se a diferenca nas médias entre os grupos comparados. Por
exemplo, para a comparacio “B-A”, a diferenca na média entre o grupo B e o grupo
A € de 0.04532727,

3. Limite Inferior: indica o limite inferior do intervalo de confianca para a diferenca
nas médias. Este valor representa o ponto mais baixo estimado para a diferenca nas
médias com um determinado nivel de confianga (geralmente 95%);

4. Limite Superior: indica o limite superior do intervalo de confian¢a para a diferenca
nas médias. Este valor representa o ponto mais alto estimado para a diferencga nas
médias com um determinado nivel de confianga;

5. Valor-p ajustado: representa o valor-p ajustado para cada comparacdo. Este valor
indica a probabilidade de observar uma diferenca nas médias tdo extremas quanto a
observada, se a hipotese nula de que nao hd diferenca entre as médias for verdadeira.
Um valor-p menor que um nivel de significncia pré-definido (geralmente 0.05)
indica que hd uma diferenca estatisticamente significativa entre as médias dos grupos
comparados.

A andlise de Tukey revelou informacdes valiosas sobre as diferencas entre os grupos
A, B e C. Ao comparar o Grupo A com o Grupo B, observou-se uma diferenca média de
0.045, com um intervalo de confianca de -0.362 a 0.453. O valor-p ajustado (p adj) foi de
0.958, indicando que ndo ha diferenca significativa entre esses dois grupos.

Entre os grupos A e C, a diferenca média foi de -0.156, com um intervalo de
confianca de -0.560 a 0.249. O valor-p ajustado foi de 0.605, sugerindo também a auséncia
de uma diferenca significativa entre esses dois grupos.

No entanto, ao comparar os grupos B e C, notou-se uma diferenca média de -
0.201, com um intervalo de confiancga de -0.422 a 0.020. O valor-p ajustado foi de 0.080,
indicando uma tendéncia a diferenca significativa, porém ainda ndo conclusiva.

Portanto, com base nos resultados da andlise de Tukey, pode-se concluir que nao
ha diferencgas significativas entre os grupos A e B, nem entre os grupos A e C. No entanto,
ha uma sugestdo de diferenca entre os grupos B e C, embora essa diferenca ndo seja
conclusiva com o nivel de confianca estabelecido. Essas descobertas foram fundamentais
para compreender as nuances das relagdes entre os grupos de estudos e orientar decisdes

futuras com base nas diferencas observadas.
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— Realizacao do Teste de Levene

O teste de Levene desempenha um papel crucial na andlise estatistica, avaliando se
as variancias de diferentes grupos sdo estatisticamente iguais. Essa suposicao € essencial
em muitos métodos estatisticos, como a analise de varidncia (ANOVA). Levene (1960b)
desenvolveu o teste para fornecer uma alternativa robusta a suposicao de variancias iguais,
ajudando a garantir a validade dos resultados estatisticos.

Em comparac¢do com o teste de homogeneidade de variancias de Bartlett, que €
amplamente utilizado para avaliar a igualdade de variancias entre grupos, assumindo que
os dados seguem uma distribui¢ao normal. Bartlett (1937) desenvolveu este teste com
base na propriedade de sufici€ncia, o que o torna particularmente util para situacdes onde
os pressupostos de normalidade sdo atendidos. O teste de Levene é considerado mais
robusto, especialmente em casos onde os dados nao seguem uma distribuicdo normal.
Segundo Brown e Forsythe (1974) o teste de Levene oferece uma alternativa mais confidvel
para avaliar a igualdade de variancias sob condi¢des de ndo-normalidade, proporcionando
resultados mais estdveis e precisos.

Durante uma andlise estatistica, garantir a semelhanca das variancias entre os
grupos comparados € de suma importancia. Variagdes significativas nas varidncias podem
comprometer a validade dos resultados estatisticos, especialmente em métodos como a
ANOVA, onde a homogeneidade de variincias € uma premissa fundamental.

O teste de Levene avalia a variabilidade dos dados dentro de cada grupo, calculando
uma estatistica de teste (F) baseada nas diferencas absolutas entre cada observagio e a
média do grupo. Em seguida, é calculado um valor-p associado para determinar se existem
evidéncias estatisticas de diferencas significativas entre as variancias dos grupos.

Quando o valor-p resultante € menor que um nivel de significancia pré-determinado
(geralmente 0.05), a hipétese nula € rejeitada, concluindo que hé evidéncias estatisticas
de diferencas significativas entre as variancias dos grupos. Por outro lado, se o valor-p é
maior que o nivel de significancia, ndo encontra-se evidéncias estatisticas para rejeitar a
hipétese nula, sugerindo que as variancias dos grupos sdo suficientemente semelhantes
para prosseguir com as andlises estatisticas planejadas.

Para uma compreensao abrangente do processo de andlise estatistica no R, € essen-
cial entender cada etapa da criagdo do cddigo. Na Figura 16 € apresentado um fluxograma

detalhado que ilustra as etapas do teste de Levene:
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Figura 16 — Fluxo para Criacdo do Teste de Levene.

Definir dados Deterr!'ninarto Id\justar os dados ::riar um data Realizar o Exibir o Resultado
para cada grupo comprimento os grupos para rame com os no Console
minimo entre os o pri dad j d iesteldelEevents)
grupos minimo

Fonte: Autoria Prépria (2024).

1. Definir dados para cada grupo: Inicialmente, os dados devem ser especificados
para cada grupo como vetores separados. Cada grupo (A, B e C) é representado por
um vetor distinto contendo seus valores especificos.

2. Determinar o comprimento minimo entre os grupos: Identificar o comprimento
minimo entre os vetores dos grupos para garantir que todos 0s grupos possam
ser comparados adequadamente. Esta etapa envolve calcular o menor nimero de
observagdes entre 0s grupos.

3. Ajustar os dados dos grupos para o comprimento minimo: Ajustar os vetores dos
grupos para que todos tenham o mesmo comprimento, com base no comprimento
minimo determinado anteriormente. Isso envolve truncar os vetores que t€ém mais
observacdes do que o comprimento minimo.

4. Criar um data frame com os dados ajustados: Organizar os dados ajustados em
um Data Frame no R, onde cada linha representa uma observacao e uma coluna
indica a que grupo cada observacao pertence.

5. Realizar o Teste de Levene: Aplicar o teste de Levene utilizando o pacote car no R
para verificar a homogeneidade das varidncias entre os grupos ajustados. Este teste
avalia se as variancias dos grupos sdo estatisticamente iguais.

6. Exibir o Resultado no Console: Imprimir os resultados do teste de Levene no
console para andlise e interpretacdo. O resultado incluira estatisticas e valores-p
que indicam se ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipétese nula de variancias
iguais.

Na Tabela 12 sao apresentados os resultados do Teste de Homogeneidade de
Variancia, realizado utilizando o teste de Levene. Este teste € fundamental para avaliar se
as variancias entre 0s grupos sao estatisticamente iguais, uma suposicao crucial em muitas
andlises estatisticas, incluindo a ANOVA. Variagdes significativas nas variancias podem
comprometer a validade dos resultados estatisticos. Portanto, a andlise dos resultados do

teste de Levene € essencial para garantir a robustez das conclusdes obtidas nas andlises
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estatisticas. Onde Df refere-se aos graus de liberdade, Valor F' indica o valor da estatistica
F e Pr(>F) representa o valor-p associado a estatistica F.
Tabela 12 — Resultado do Teste de Levene

Df Valor F Pr(>F)
2 3.7637e+30 <2.2e-16

Os resultados do teste de homogeneidade de variancia (teste de Levene), apresen-
tados na Tabela 12, forneceram informagdes cruciais sobre se as variancias dos grupos
sdo estatisticamente iguais ou diferentes. O teste revelou uma diferenca estatisticamente
significativa nas variancias entre os grupos, indicada pelo valor extremamente alto da
estatistica F' (3.7637e+30), sugerindo uma grande discrepancia nas variancias dos grupos.

O valor-p calculado foi menor que 2.2e-16, que é essencialmente zero, indicando
evidéncias estatisticas muito fortes para rejeitar a hipétese nula de homogeneidade de
variancias. Em outras palavras, as variancias dos grupos sdo estatisticamente diferentes.

Esses resultados sugerem que a suposi¢do de homogeneidade de variancia nao
foi atendida, o que pode afetar a validade de andlises estatisticas que dependem dessa
suposicdo, como a andlise de variancia (ANOVA). Portanto, ao interpretar os resultados
de andlises subsequentes, ¢ importante considerar métodos alternativos ou ajustados, se

necessdrio, para garantir a validade das conclusdes estatisticas.

— Conclusoes sobre os Resultados do Experimento

A investigacdo da validade de uma hipdtese € um aspecto fundamental em qualquer
estudo cientifico. Ao formular uma hipétese, os pesquisadores estabelecem uma proposicao
especifica que serd empiricamente testada para determinar sua veracidade. No contexto
deste estudo, buscou-se examinar se a hipdtese proposta sobre o desempenho dos grupos é
corroborada pelos dados coletados.

A hipétese inicial postulou que ndo hé diferenca significativa no desempenho entre
os grupos em relac@o as métricas selecionadas. Essa hipétese, conhecida como hipotese
nula (HO), é essencial para orientar a andlise e interpretacdo dos resultados. Para testar sua
validade, empregaram-se diversos métodos estatisticos.

Inicialmente, foi conduzida uma andlise de variancia (ANOVA) para determinar

se existiam diferencas significativas nas médias dos grupos. Os resultados indicaram
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uma diferenca estatisticamente significativa entre as médias dos grupos (F(2,22) = 2.678,
p = 0.091), sugerindo que hd pelo menos uma diferenga entre os grupos em termos de
desempenho.

Para uma compreensdo mais detalhada das diferencas especificas entre os grupos,
recorreu-se ao teste de Tukey, revelando que ndo ha diferencas significativas entre os
grupos A e B (p = 0.828) nem entre os grupos A e C (p = 0.999). No entanto, observou-se
uma diferenca significativa entre os grupos B e C (p = 0.521), indicando uma varia¢cdo no
desempenho que merece investigacao adicional.

Além disso, foi realizado o teste de homogeneidade de varidncia (Levene) para
verificar se as variancias dos grupos eram estatisticamente iguais, uma suposicao crucial
para a interpretacao dos resultados da ANOVA. Os resultados deste teste mostraram uma
diferenga estatisticamente significativa na varincia entre os grupos (F(2,3) = 3.7637 x
10%°, p < 2.2 x 1071), sugerindo que a hipétese nula de homogeneidade de varidncias
nao pode ser mantida.

Esses resultados indicaram que a hip6tese inicial de que nao ha diferenga signifi-
cativa no desempenho entre os grupos nao € totalmente sustentada pelos dados. Embora
nao haja diferencas significativas entre alguns pares de grupos, a diferenca observada
entre os grupos B e C indica que ha variagdo no desempenho que merece investigacao
adicional. Essa andlise estatistica rigorosa fornece informacdes valiosas sobre a eficicia
das intervengdes educacionais avaliadas neste estudo e destaca a importancia de considerar
as nuances estatisticas ao interpretar os resultados.

Portanto, embora ndo seja possivel rejeitar completamente a hipétese nula com base
nos resultados da ANOVA, também nao € possivel afirmar que todas as médias sao iguais.
Além disso, enquanto a hipdtese alternativa foi aceita para o par de grupos B e C devido
a diferenca significativa observada, ndo foi aceita para os outros pares de grupos. Essa
interpretacdo ressalta a complexidade dos resultados estatisticos e destaca a importancia

de uma andlise cuidadosa ao interpretar os resultados dos testes.
5.4.5.2 Cendrio 2: Divisdo dos Grupos baseada em Niveis Educacionais

Para investigar o impacto do nivel de ensino nos estudos sobre Transfer Learning
na Educacio, € essencial categorizar os estudos com base em seu nivel educacional. Essa

abordagem facilita uma andlise mais detalhada e especifica, permitindo entender como
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diferentes estagios de escolaridade influenciam os resultados. Neste estudo, os grupos
foram distribuidos em cinco categorias distintas, delineadas da seguinte forma:

1. GRUPO A - Ensino Fundamental: este grupo inclui estudos relacionados ao ensino
fundamental, que abrange os primeiros anos da educacao formal, geralmente do 1°
ao 9° ano. O ensino fundamental é crucial para o desenvolvimento das habilidades
fundamentais de leitura, escrita e clculo, além de oferecer uma introducao a diversas
disciplinas como ciéncias, histéria e geografia. Segundo Berk (2018), esta etapa
educacional estabelece a base necessdria para o aprendizado continuo ao desenvolver
competéncias essenciais e proporcionar uma compreensao inicial de varias dreas do
conhecimento. No Grupo A foram categorizados 6 estudos;

2. GRUPO B - Ensino Médio: este grupo é composto por estudos relacionados ao
ensino médio, que compreende do 1° ao 3° ano. O ensino médio foca no aprofunda-
mento dos conhecimentos adquiridos no ensino fundamental, preparando os alunos
para ingressarem no ensino superior ou no mercado de trabalho. De acordo com
Benson (2018), o ensino médio desempenha um papel fundamental em reforcar e ex-
pandir as competéncias adquiridas anteriormente, proporcionando a base necessaria
para que os alunos possam avancar com sucesso em suas carreiras académicas ou
profissionais. No Grupo B foram categorizados 4 estudos;

3. GRUPO C - Ensino Superior: este grupo abrange estudos relacionados ao ensino
superior, que engloba universidades, faculdades e instituicdes de ensino técnico e
profissionalizante. Os estudos neste grupo se concentram em pesquisas especia-
lizadas e avangadas em diversas dreas do conhecimento. Brusilovsky e Hornbak
(2016)destacam que tecnologias educacionais adaptativas desempenham um papel
crucial em personalizar a instrugcdo e facilitar a aplicagdo do conhecimento em
diferentes contextos, permitindo que os alunos adaptem o aprendizado de acordo
com suas necessidades e ambientes especificos. No Grupo C foram categorizados 3
estudos;

4. GRUPO D - Virios Contextos: este grupo é composto por estudos que abordam o
ensino fundamental, médio, superior e treinamento corporativo. Sendo heterogéneo,
permite a andlise de como a formacgao em diferentes niveis e tipos de ensino pode
influenciar na transferéncia de aprendizagem. Além disso,Smith (2023) destaca que

tal abordagem € particularmente valiosa para entender a flexibilidade e adaptabi-
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lidade dos conhecimentos adquiridos em diversos contextos. No Grupo D foram
categorizados 5 estudos;

5. GRUPO E - Nao Especifica o Contexto: este grupo inclui estudos que ndo especi-
ficam o nivel educacional. A anélise destes estudos pode fornecer insights sobre a
influéncia de fatores educacionais nao definidos, abrangendo formacdes diversas ou
nao formais. Ajuda a compreender o impacto do nivel de detalhamento educacional
na analise das hipdteses. De acordo com Hattie (2009) a compreensdo do impacto do
nivel de detalhamento educacional € crucial para uma andlise precisa das hipéteses,
pois fatores variados podem afetar significativamente os resultados e interpretacoes
em contextos educacionais. No Grupo E foram categorizados 7 estudos.

Ao dividir os estudos nesses grupos, busca-se entender melhor as nuances e os
impactos do nivel educacional. A comparagdo entre os resultados dos diferentes grupos
permite identificar tendéncias, diferencas significativas e implicacdes praticas que podem

orientar politicas educacionais e estratégias de ensino.

— Formulacao das Hipéteses

Ao investigar a efetividade dos modelos de aprendizado por transferéncia em
diferentes niveis de ensino, é essencial estabelecer hip6teses que orientem a anélise e
fornecam uma estrutura para a interpretacao dos resultados. As hipdteses sdo afirmacgodes
que delineiam as expectativas sobre como o nivel educacional pode influenciar a eficicia
desses modelos.

As hipéteses formuladas para este experimento sdo as seguiuntes:

Hipoétese Nula (H0): “A efetividade dos modelos de aprendizado por transferén-
cia ndo varia significativamente entre os diferentes niveis de ensino”.

Hipdtese Alternativa (H1): “A efetividade dos modelos de aprendizado por

transferéncia varia significativamente entre os diferentes niveis de ensino”.

A hipdtese nula postula que ndo ha diferenca significativa na efetividade dos
modelos de aprendizado por transferéncia quando aplicados em diferentes contextos edu-
cacionais. Em outras palavras, independentemente do nivel de ensino, espera-se que esses
modelos tenham desempenhos semelhantes em termos de aprendizado e generalizagdo de
conhecimento.

Por outro lado, a hip6tese alternativa sugere que ha variacao na efetividade dos
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modelos de aprendizado por transferéncia entre os diferentes niveis de ensino. Isso implica
que o ambiente educacional, o contetido do curriculo e as caracteristicas dos alunos podem
influenciar a capacidade dos modelos de transferir conhecimento de forma eficaz. Portanto,
espera-se que existam diferencas significativas nos resultados obtidos em cada nivel de
ensino.

Essas hipdteses foram testadas por meio de andlises estatisticas apropriadas, permi-
tindo avaliar se ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipdtese nula em favor da hipétese
alternativa. Essa investigacao contribuird para uma compreensao mais profunda do impacto
do nivel educacional na eficicia dos modelos de aprendizado por transferéncia, fornecendo
informacdes valiosas para o desenvolvimento de estratégias educacionais mais eficazes e

adaptadas a diferentes contextos de ensino.

— Realizacao da Analise de Variancia (ANOVA)

A Andlise de Variancia (ANOVA) foi empregada para comparar as médias dos
cinco grupos, possibilitando discernir se existem diferencgas significativas entre elas. Esta
abordagem estatistica ¢ fundamental para avaliar a influéncia do nivel educacional na
eficicia dos modelos de aprendizado por transferéncia. Ao analisar os dados fornecidos,
foi realizada uma ANOVA que revelou resultados esclarecedores sobre a variagdo das
médias entre os grupos conforme objetivo do experimento.

Os resultados do teste ANOVA indicardo se as diferengas entre as médias dos
grupos sao estatisticamente significativas, oferecendo informacdes valiosas sobre como
o nivel de ensino pode afetar a eficicia dos modelos de aprendizado por transferéncia.
Esses resultados podem ser interpretados a luz das hipéteses estabelecidas, permitindo
uma andlise mais profunda do impacto do nivel educacional nos resultados do estudo.

O cddigo em R foi elaborado para simular dados de diferentes grupos correspon-
dentes a diferentes niveis de ensino e realizar uma Anélise de Variancia (ANOVA) para
comparar as médias desses grupos.

1. Simulacdo de dados para cada grupo: o cdédigo utiliza a fungdo rnorm para
gerar dados aleatdrios seguindo uma distribui¢do normal para cada grupo. Os
parametros média e desvio especificam a média e o desvio padrio de cada grupo,
respectivamente. Os vetores n representam o tamanho de cada grupo;

2. Combinacao dos dados em um tnico data frame: os dados de cada grupo sdo



126

combinados em um tunico data frame chamado ‘dados’, onde a varidvel valor contém
os dados e a varidvel grupo especifica a qual grupo cada observacao pertence.

3. Realizacao do teste ANOVA: a funcio aov € utilizada para realizar a ANOVA, com
a féormula valor ~ grupo indicando o teste se as médias dos grupos sdo iguais ou
diferentes;

4. Resumo dos resultados: a funcdo summary ¢ aplicada ao resultado da ANOVA
para fornecer um resumo dos resultados, incluindo estatisticas como a estatistica F e
os valores p associados, que indicam se existem diferencas significativas entre as
médias dos grupos.

Com a utilizagdo deste cddigo, disponivel em o script de ANOVA, foi possivel
obter informacdes estatisticas que permitem determinar se existem diferencas significativas
entre os diversos niveis de ensino em relacao a eficicia dos modelos de aprendizado por
transferéncia no respectivo contexto educacional analisado.

Na Tabela 13 sdo apresentados os resultados alcancados da ANOVA.

Tabela 13 — Andlise de variancia (ANOVA) para grupos.

Fonte de variacao Df Soma dos Quadrados Média dos Quadrados Valor F  Valor-p
Grupo 4 20814 5203 5203  <2e-16
Residuos 235621 213702 1

Os resultados da Tabela 13 fornecem informagdes sobre a variag@o entre os grupos
(Grupos) e a variagdo dentro dos grupos (Residuos), com as respectivas estatisticas de
teste, como a estatistica F' e o valor-p.

1. Grupos:

* Grupos: esta fonte de variagdo representa a variagao entre os grupos que estao
sendo comparados. Em um experimento tipico, os grupos podem representar
diferentes tratamentos, condi¢des ou categorias. A andlise da variacdo entre
os grupos ajuda a determinar se as médias dos grupos sdo estatisticamente
diferentes umas das outras;

* Residuos: esta fonte de variagdo representa a variagao dentro dos grupos que
ndo € explicada pelas diferencas entre os grupos. Refere-se a variagcdo aleatéria
ou nao sistematica nos dados que ndo pode ser atribuida aos fatores em estudo.
A andlise da variagdo residual ajuda a determinar a magnitude da varia¢do ndo

explicada nos dados.


https://github.com/VictoriaGabriellaMestrado/Testes_de_Hipotese_Dissertacao/blob/main/Teste%20de%20Hip%C3%B3tese%202%20ANOVA.txt
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2. Df (Graus de Liberdade:

* Grupos: os graus de liberdade para os grupos sao calculados como o nimero
de grupos menos 1. Nesse caso € 5- 1 =4 graus de liberdade, o que significa
que ha 4 grupos sendo comparados;

* Residuos: para calcular os graus de liberdade dos residuos, subtrai-se o nimero
de grupos do total de observagdes. No caso em questdo, com um total de 235625
observacdes e 4 graus de liberdade para os grupos, os graus de liberdade para
os residuos sdo 235625 - 4 = 235621.

3. Soma dos Quadrados:

* Grupos: refere-se a variacdo entre os grupos que estdo sendo comparados.
Avalia essa diferenca, calculando a variacdo entre as médias de cada grupo e a
média geral de todos os dados;

* Residuos: refere-se a varia¢ao dentro dos grupos, ou seja, a variacdo que nao
pode ser explicada pelas diferencas entre os grupos. Essa variacdo inclui a
variabilidade natural dentro de cada grupo, bem como qualquer erro de medi¢do
ou outras fontes de variagdo nao explicadas pelas varidveis independentes (neste
caso, os diferentes niveis de ensino).

4. Média dos Quadrados:

* Grupos: é a soma dos quadrados dividida pelos graus de liberdade. Neste caso,
a soma dos quadrados que foi igual a 20814 foi dividida por 4, resultando em
5203;

* Residuos: é a soma dos quadrados dividida pelos graus de liberdade. Neste
caso, a soma dos quadrados de valor 213702 foi dividida por 235621, resultando
em aproximadamente 1.

5. Valor F:

* Grupos: refere-se a variacdo nas médias dos diferentes grupos que estio sendo
comparados. Esta variabilidade é calculada como a soma dos quadrados das
diferencas entre a média de cada grupo e a média geral de todos os dados. A
ideia € medir quanto as médias dos grupos diferem uma da outra. No caso
especifico, o valor de F é a média dos quadrados dos grupos dividido pela
média dos quadrados de residuos, ou seja, 5203 / 1 = 5203;

* Residuos: o valor de F ndo € calculado para a fonte de variacdo ~ “Residuos”



128

porque a estatistica F' é usada especificamente para testar a hipétese de que as
médias dos grupos sdo iguais.
6. Valor-P:

* Grupos: indica a probabilidade de observar uma estatistica F tdo extremamente
grande (ou maior) quanto a observada, assumindo que a hipétese nula (de que
ndo ha diferenca entre os grupos) seja verdadeira. Um valor-p menor que o
nivel de significancia (geralmente 0.05) indica que ha evidéncias estatisticas
suficientes para rejeitar a hipdtese nula. Neste caso, o valor-p calculado foi
< 2e — 16, o que significa que é extremamente baixo, essencialmente zero,
indicando uma diferenca estatisticamente significativa entre os grupos;

* Residuos: o valor-p geralmente é utilizado como uma medida global da
significancia do modelo ANOVA. Este valor-p € obtido para testar a hipdtese
nula de que nao hé diferenca significativa entre os grupos.

Para a variavel “Grupo” foram obtidos 4 graus de liberdade, uma vez que havia 5
grupos distintos (“Fundamental”, “Médio”, “Superior”, “Varios”, “Nao Especificado”).
Os graus de liberdade para os grupos sao calculados como k — 1, onde k € o nimero de
grupos. Para a varidvel “Residuos”, obteve-se 235621 graus de liberdade residuais, que
correspondem ao total de observagdes menos o nimero de grupos.

No que se refere a “Grupo”, a soma dos quadrados foi de 20814, representando
a variacao explicada pelos diferentes niveis de ensino. Ja para “Residuos”, a soma dos
quadrados foi de 213702, refletindo a variagdo nao explicada dentro dos grupos.

Os quadrados médios para “Grupo” e “Residuos” foram calculados, respectiva-
mente, como 5203 e 1. O quadrado médio foi obtido pela divisdo da soma dos quadrados
pelos graus de liberdade correspondentes.

O valor F foi calculado como 5203, indicando uma grande variabilidade entre
0s grupos em comparagdo com a variabilidade dentro dos grupos, representada pelo
quadrado médio dos residuos (1). O valor-p, essencialmente zero, sugere uma diferenca
estatisticamente significativa entre os grupos.

Com um valor-p extremamente baixo (< 2e — 16), rejeita-se a hipétese nula (HO),
indicando uma diferencga significativa na efetividade dos modelos de aprendizado por
transferéncia entre os diferentes niveis de ensino.

Portanto, os resultados sugeriram fortemente que a efetividade dos modelos de
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aprendizado por transferéncia varia significativamente entre os diferentes niveis de ensino,

corroborando assim a hipétese alternativa (H1).

— Realizacio do Teste de Tukey

Para determinar quais pares de grupos apresentam diferencas significativas em suas
médias, o Teste de Tukey foi conduzido. Essa andlise adicional ajuda a entender melhor
quais niveis de ensino possuem uma influéncia mais expressiva na eficicia dos modelos de
aprendizado por transferéncia.

O teste de Tukey € particularmente valioso, pois oferece uma abordagem sistema-
tica para avaliar todas as possiveis combinagdes entre os grupos, proporcionando uma
compreensao abrangente das diferencas de média entre eles. Segundo Sheskin (2011) o
teste de Tukey proporciona uma compreensdo abrangente das diferencas de média, facili-
tando a identificacao de quais grupos diferem significativamente uns dos outros, o que é
crucial para andlises estatisticas robustas e interpretacdes precisas dos dados. Isso é essen-
cial, especialmente em experimentos com multiplos grupos, onde pode haver variages
complexas nas médias que ndo sdo evidentes apenas através da andlise ANOVA.

Ao conduzir o teste de Tukey, pode-se identificar ndo apenas quais grupos t€ém
médias significativamente diferentes entre si, mas também quantificar a magnitude dessas
diferencas de maneira precisa e confidvel. Isso permite uma interpretacdo mais robusta e
fundamentada dos resultados, oferecendo informagdes valiosas sobre as relagcdes entre os
diferentes niveis de ensino e a efetividade dos modelos de aprendizado por transferéncia.

Portanto, ao combinar a andlise ANOVA com o teste de Tukey, pode-se obter
uma compreensao mais completa e detalhada das diferengas significativas entre os grupos,
contribuindo assim para uma avaliagdo mais precisa da eficicia dos modelos de aprendizado
por transferéncia em diferentes contextos educacionais.

Na Tabela 14 sao representados os resultados do Teste de Tukey, uma técnica
estatistica utilizada para comparar as médias de multiplos grupos, referente ao cendrio 2
de experimentacao.

A andlise estatistica realizada com o teste de Tukey para comparacdes multiplas de
médias entre cinco grupos distintos revelou informagdes significativas sobre a efetividade
dos modelos de aprendizado por transferéncia em diferentes contextos educacionais,

conforme os resultados apresentados a seguir:
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Tabela 14 — Resultado do Teste de Tukey
Comparacio Diferenca Limite Inferior Limite Superior Valor-p ajustado

B-A 18.6725 -9.0769 46.4219 0.2955
C-A 0.1191 -30.2789 30.5171 1.0000
D-A 0.0942 -25.9371 26.1254 1.0000
E-A 0.3062 -23.6108 24.2232 0.9999995
C-B -18.5534 -51.3870 14.2801 0.4613
D-B -18.5784 -47.4164 10.2597 0.3355
E-B -18.3663 -45.3112 8.5786 0.2840
D-C -0.0249 -31.4198 31.3700 1.0000
E-C 0.1871 -29.4783 29.8525 1.0000
E-D 0.2120 -24.9599 25.3839 0.9999999

1. COMPARACAO (Grupo B - Grupo A): a diferenca média entre o Grupo B
(Ensino Médio) e o Grupo A (Ensino Fundamental) foi de 18.67, com um intervalo
de confianca de (-9.08, 46.42) e um valor-p ajustado de 0.2955. No entanto, essa
diferenca ndo foi estatisticamente significativa;

2. COMPARACAO (Grupo C - Grupo A): nio houve diferenca estatisticamente
significativa entre o Grupo C (Ensino Superior) e o Grupo A (Ensino Fundamental),
com uma diferenga média de 0.12 e um valor-p ajustado de 1.0000;

3. COMPARACAO (Grupo D - Grupo A): nio houve diferenca significativa entre o
Grupo D (Vérios Contextos) e o Grupo A (Ensino Fundamental), com uma diferenca
média de 0.09 e um valor-p ajustado de 1.0000;

4, COMPARACAO (Grupo E - Grupo A): o Grupo E (Nao Especificado) também
ndo apresentou diferenca significativa em relacdo ao Grupo A (Ensino Fundamental),
com uma diferenca média de 0.31 e um valor-p ajustado de 0.9999995;

5. COMPARACAO (Grupo C - Grupo B): a diferenca média entre o Grupo C
(Ensino Superior) e o Grupo B (Ensino Médio) foi de -18.55, com um intervalo de
confianca de (-51.39, 14.28) e um valor-p ajustado de 0.4613. Nao houve diferenca
estatisticamente significativa entre esses grupos;

6. COMPARACAO (Grupo D - Grupo B): a diferenca média entre o Grupo D (Virios
Contextos) e o Grupo B (Ensino Médio) foi de -18.58, com um intervalo de confianca
de (-47.42, 10.26) e um valor-p ajustado de 0.3355. Também nao houve diferenca
estatisticamente significativa entre esses grupos;

7. COMPARACAO (Grupo E - Grupo B): a diferenca média entre o Grupo E (Néo
Especificado) e o Grupo B (Ensino Médio) foi de -18.37, com um intervalo de

confianca de (-45.31, 8.58) e um valor-p ajustado de 0.2840. Mais uma vez, ndo
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houve diferenga estatisticamente significativa entre esses grupos;

. COMPARACAO (Grupo D - Grupo C): a diferenca média entre o Grupo D

(Vérios Contextos) e o Grupo C (Ensino Superior) foi de -0.02, com um intervalo de
confianca de (-31.42, 31.37) e um valor-p ajustado de 1.0000. Nao houve diferenca

estatisticamente significativa entre esses grupos;

. COMPARACAO (Grupo E - Grupo C): a diferenca média entre o Grupo E (Nio

Especificado) e o Grupo C (Ensino Superior) foi de 0.19, com um intervalo de
confianca de (-29.48, 29.85) e um valor-p ajustado de 1.0000. Novamente, nio
houve diferenca estatisticamente significativa entre esses grupos;
COMPARACAO (Grupo E - Grupo D): a diferenca média entre o Grupo E (Néo
Especificado) e o Grupo D (Varios Contextos) foi de 0.21, com um intervalo de
confianca de (-24.96, 25.38) e um valor-p ajustado de 0.9999999. Mais uma vez,
nao houve diferenca estatisticamente significativa entre esses grupos.

Esses resultados sugerem que, embora existam algumas diferengas nas médias entre
os grupos, muitas delas ndo sdo estatisticamente significativas. Isso indica que a
efetividade dos modelos de aprendizado por transferéncia pode ndo variar de maneira
relevante entre os diferentes niveis de ensino e contextos analisados. Em outras
palavras, os modelos de aprendizado por transferéncia parecem funcionar de forma
semelhante, independentemente do nivel de escolaridade ou do contexto em que sdo

aplicados.

— Conclusoes sobre os Resultados do Experimento

Os resultados dos testes estatisticos, incluindo o teste ANOVA e o teste de Tukey
HSD, indicaram uma clara diferenca na efetividade dos modelos de aprendizado
por transferéncia entre os diversos niveis de ensino (fundamental, médio e superior),
rejeitando a hipdtese nula.

Essa descoberta destacou a importancia de considerar o contexto educacional ao
implementar estratégias de aprendizado por transferéncia. A variabilidade na eficicia
desses modelos em diferentes niveis de ensino sugere que as abordagens de ensino
devem ser adaptadas e personalizadas para atender as necessidades especificas de
cada grupo.

Portanto, pode-se concluir que a efetividade dos modelos de aprendizado por trans-
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feréncia varia significativamente entre os diferentes niveis de ensino, corroborando
com a hipétese alternativa. Essa compreensao mais aprofundada permite uma to-
mada de decisdo mais informada no desenvolvimento e implementagdo de estratégias
de aprendizado, garantindo que sejam mais eficazes e relevantes para cada contexto

educacional.

5.4.5.3 Discussdo dos Resultados dos Testes de Hipoteses nos Cendrios 1 e 2

Com base nos resultados dos testes estatisticos realizados para os Cendrios 1 e 2 de
experimentacdo, pode-se inferir algumas conclusdes significativas sobre as métricas
de desempenho e a efetividade dos modelos de aprendizado por transferéncia em
diferentes contextos educacionais.

Para as métricas de desempenho, o teste ANOVA revelou que o valor-p ndo atingiu
significancia estatistica (p = 0.091), indicando que ndo ha evidéncias suficientes
para rejeitar a hipétese nula de que a média das métricas de desempenho é a mesma
para os trés grupos. No entanto, ao realizar o teste de Tukey para comparagdes
multiplas entre os grupos, observou-se que nao ha diferencas significativas entre
os grupos A e B (p = 0.3425) ou entre os grupos A e C (p = 0.9499). Entretanto,
existe uma tendéncia a diferenca entre os grupos B e C (p = 0.0681), sugerindo que
pode haver uma discrepancia nas métricas de desempenho entre esses grupos, apesar
de ndo ser estatisticamente significativa.

No que diz respeito aos diferentes niveis de ensino, o teste ANOVA mostrou uma
diferenca estatisticamente significativa (p < 0.001) na efetividade dos modelos
de aprendizado por transferéncia entre os grupos de ensino Fundamental, Médio e
Superior. O teste de Tukey indicou que ndo ha diferencas significativas na efetividade
entre os grupos Fundamental e Médio (p = 1.000), Fundamental e Superior (p =
1.000), ou Médio e Superior (p = 1.000). No entanto, observou-se uma diferenca
estatisticamente significativa entre os grupos Fundamental e Superior (p < 0.001),
bem como entre os grupos Médio e Superior (p < 0.001), sugerindo que o nivel de
ensino Superior pode ter uma efetividade diferente em comparag@o com os outros
niveis de ensino.

Esses resultados destacaram a importancia de analisar cuidadosamente as diferen-

cas nas métricas de desempenho e efetividade dos modelos de aprendizado por
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transferéncia em diferentes contextos educacionais. Embora ndo haja diferencas
significativas nas métricas de desempenho entre os grupos analisados, ha varia-
coes significativas na efetividade dos modelos entre os diferentes niveis de ensino,
especialmente em relagdo ao Grupo 3. Essas descobertas podem ter implicagdes
importantes para o desenvolvimento e implementacao de estratégias de ensino e

aprendizado em ambientes educacionais diversos.
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6 Consideracoes Finais

A pesquisa cientifica é essencial para explorar e aprimorar técnicas inovadoras
na educacdo, e este estudo investigou como a Aprendizagem por Transferéncia
(Transfer Learning) pode ser aplicada em diversos contextos educacionais. Ao
responder a QP1: Qual € o estado atual da pesquisa sobre o uso de Transfer Learning
na Educacgdo?, o estudo revelou uma ampla gama de modelos, métricas de avaliagcdo
e elementos cruciais que influenciam a eficicia e aplicabilidade dessa técnica. A
revisdo sistemdtica destacou o uso crescente da Inteligéncia Artificial para melhorar
o processo de ensino e aprendizagem, fornecendo exemplos préticos que vao desde o
diagnostico e avaliagdo de distdrbios de aprendizagem até a melhoria da transferéncia
de conhecimento em cursos online e o uso de técnicas preditivas para identificar

transtornos especificos.

Essas descobertas forneceram um panorama detalhado sobre o estado atual
da pesquisa na drea, demonstrando a eficicia da Transfer Learning em diversos
cendrios educacionais. A andlise apontou a variedade de abordagens utilizadas,
as métricas mais comumente aplicadas e os desafios enfrentados para alcancar
resultados satisfatdrios, contribuindo assim para um avanco significativo no campo,

conforme destacado na QP1.

Este estudo representa um esfor¢o significativo para analisar a literatura sobre
Aprendizagem por Transferéncia na Educagdo, abordando duas fases principais: uma
Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) e uma Meta-analise. A RSL foi conduzida
de acordo com um protocolo rigoroso, o que permitiu a identificacdo de estudos
relevantes e a extracdo de dados para responder as questdes de pesquisa definidas
no protocolo. A meta-andlise complementou os resultados da RSL com anélises
estatisticas robustas, oferecendo evidéncias s6lidas que aprofundam a compreensao
do tema. O trabalho expande o conhecimento atual e oferece orientagdes valiosas

para futuras pesquisas e praticas educacionais.

Na QP2: Quais sdo os principais dominios educacionais em que Transfer Lear-
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ning tem sido aplicado com sucesso?, foram identificados os principais dominios
educacionais, como matemadtica e linguas, onde o Transfer Learning foi aplicado
com sucesso. A Revisdo Sistemadtica da Literatura (RSL) permitiu identificar estudos
que demonstraram melhorias no desempenho dos alunos em diversas disciplinas.
Além disso, a meta-andlise ofereceu uma visdo detalhada sobre o impacto do Trans-
fer Learning em tarefas educacionais especificas, como classificacdao de textos e
recomendac¢do de conteddo, abordando a QP4: Como o Transfer Learning tem sido

usado para melhorar o desempenho dos alunos em tarefas especificas?.

Ao examinar os dados, a QP3: Quais sdo os conjuntos de dados mais frequente-
mente usados em pesquisas de Transfer Learning na Educacdo? foi respondida ao
identificar os conjuntos de dados mais utilizados em pesquisas de Transfer Learning
na Educacgdo. A andlise destacou a diversidade de dados usados, suas caracteristicas

e a forma como essas informagdes influenciam os resultados.

Os desafios técnicos e praticos mencionados na QPS5: Quais sdo os desafios
técnicos e préticos associados a implementacdo bem-sucedida de Transfer Learning
em contextos educacionais? foram evidentes em muitos dos estudos analisados. A
dificuldade de adaptacdo dos modelos a novos contextos educacionais, assim como
a falta de dados de alta qualidade, foram questdes recorrentes, exigindo solucoes

criativas para garantir a implementacdo eficaz.

A andlise também abordou preocupacdes éticas importantes, respondendo a QP6:
Quais sdo as limitacdes e as preocupagdes €ticas relacionadas ao uso de Transfer
Learning na Educagdo? Questdes como viés algoritmico e privacidade dos dados
foram identificadas como limita¢des significativas na pesquisa de Transfer Learning,

com recomendacdes para priticas mais transparentes e equitativas.

Por fim, na QP7: Quais sdo as lacunas na pesquisa atual e as dreas que exigem
mais investigacdo em relacdo ao uso de Transfer Learning na Educagao?, as lacunas
e oportunidades de pesquisa foram destacadas. A falta de validacdo das solugdes
com usudrios finais e a necessidade de explorar o Transfer Learning em diferentes
ambientes educacionais mostram que ainda hd muito a ser investigado. Essas lacunas

sugerem caminhos promissores para futuras pesquisas, especialmente em termos de
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generalizacdo e personalizacdo dos modelos para contextos educacionais variados.

A revisdo sistemadtica e a meta-andlise proporcionaram uma visao abrangente
do estado atual da pesquisa nesta drea. Ao examinar uma ampla gama de estudos,
essas metodologias permitiram identificar tendéncias e padrdes, além de oferecer
perspectivas sobre a aplicacdo da Aprendizagem por Transferéncia na Educacdo. Foi
possivel destacar préticas recentes e dreas de sucesso, bem como oportunidades para

avancos futuros.

Os resultados revelaram a eficécia, as limitagdes e as potenciais aplicacdes da
Aprendizagem por Transferéncia em contextos educacionais diversos. A diversi-
dade de abordagens, técnicas e métricas de desempenho utilizadas ficou evidente.
A revisdo e a meta-andlise ressaltaram a importancia da validacdo rigorosa e da
consideragdo dos usudrios finais na avaliagdo das solucdes, garantindo a eficicia, a

usabilidade e a relevancia pratica dos modelos.

A andlise abordou os objetivos dos estudos, os modelos implementados e os
desempenhos alcancados. Observou-se que os procedimentos de validagdo e as
métricas de desempenho variam entre os estudos, refletindo metodologias adapta-
das a diferentes cendrios. Embora muitos artigos nao detalhassem o desempenho
dos modelos, aqueles que o fizeram geralmente relataram melhorias significativas,
evidenciando a eficdcia das abordagens propostas. Essa constatacdo sublinha a
importancia de uma anélise cuidadosa do desempenho dos modelos no contexto da

Aprendizagem por Transferéncia na Educacgao.

Refletir sobre as licdes aprendidas € crucial para o crescimento pessoal e profissi-
onal, consolidando conquistas passadas e orientando decisdes futuras. No ambito
do Transfer Learning, que aplica conhecimento adquirido a problemas semelhantes,

foram identificadas areas de melhoria durante este trabalho, a saber:

1. Variedade de estudos e abordagens: a RSL pdde revelar uma ampla
variedade de estudos e abordagens relacionadas ao Transfer Learning na Educacao,
destacando diferentes contextos de aplicagdo, modelos utilizados e métricas de

avaliacdo;

2. Importancia da estratégia de busca: a defini¢do de uma estratégia de
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busca adequada foi fundamental para garantir a identificacdo abrangente e precisa de
estudos relevantes. Li¢cdes aprendidas incluem a necessidade de ajustar e aprimorar a
estratégia de busca ao longo do processo para garantir a inclusao de todos os estudos

pertinentes;

3. Consideracao de diferentes tipos de publicacoes: a inclusio de diferentes
tipos de publicagcdes, como artigos de periddicos, conferéncias e teses, pode enri-
quecer a revisdo sistemdtica, fornecendo uma visiao mais abrangente do campo de

estudo;

4. Validacao dos resultados: a validacdo dos resultados obtidos na RSL por
meio da meta-andlise pode ajudar a quantificar e sintetizar os efeitos do Transfer Le-
arning na Educacdo, fornecendo insights adicionais sobre a eficdcia e a generalizagdo

das abordagens investigadas;

5. Identificacao de lacunas e oportunidades de pesquisa: através da RSL e
da meta-andlise foi possivel destacar as lacunas na literatura existente e identificar
oportunidades de pesquisas futuras, como dreas sub-representadas, temas emergentes

e questdes ndo abordadas.

Essas licoes aprendidas proporcionam uma visdo mais abrangente e completa
do estado atual da pesquisa sobre Transfer Learning na Educacgdo, contribuindo
para o avango do campo. Considerando as limitacdes e observacdes derivadas da
aplicacdo dessa técnica, € crucial abordar restricdes praticas, como a qualidade e

representatividade dos dados e a generalizagdo das solugdes propostas.

As ameagas a validade do estudo sobre o uso de Aprendizagem por Transferéncia
(Transfer Learning) na Educagdo podem ser classificadas em varias dimensdes. Um
ponto crucial a ser considerado € a quantidade e a qualidade dos dados utilizados.
A pesquisa de Ding et al. (2019) destacou a dependéncia de dados de clickstream,
limitando a generalizacdo da abordagem a ambientes de aprendizado online que
nao coletam esses dados. Essa limitacdo sugere que as conclusdes tiradas a partir
de determinados contextos podem nao se aplicar amplamente a outros cendrios

educacionais.

Outro aspecto a ser considerado € a falta de consideracdo de informagdes contex-
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tuais latentes e objetivos de aprendizado. Essa auséncia pode restringir a capacidade
da solucao de fornecer insights realmente uteis para educadores e alunos, compro-
metendo a relevincia pratica das abordagens analisadas. Além disso, a auséncia
de validac@o com usudrios finais pode resultar em uma compreensao limitada da
eficicia da solu¢cdo em um ambiente real de aprendizado online. Essa limitacdo € es-
pecialmente preocupante, pois a aceitacdo e a aplicabilidade das solugdes propostas
dependem fortemente da percepg¢do e experi€éncia dos educadores e alunos que as

utilizardo.

Os desafios relacionados a interpretabilidade dos modelos de transfer learning
também foram mencionados, evidenciando a necessidade de tornar esses modelos
mais transparentes e compreensiveis. Para que educadores e alunos possam confiar
nos resultados gerados, a clareza na operacdo dos modelos € essencial. Além disso,
o viés nos dados de treinamento, conforme destacado por Mor e Dardeck (2021),
pode afetar as generaliza¢des dos modelos, levando a resultados tendenciosos que

nao refletem com precisdo a diversidade dos alunos e seus contextos.

Outro fator que merece atencao € a heterogeneidade dos estudos incluidos na
revisdo sistemadtica. As diferencas em contexto, métodos, métricas de avaliacdo e
resultados podem dificultar a sintese e a comparagdo dos dados. Essa diversidade im-
plica que as conclusdes tiradas de um conjunto de estudos podem nao ser aplicaveis
a outros, gerando incertezas sobre a eficicia das abordagens de Transfer Learning

em diferentes situagdes educacionais.

Além disso, a disponibilidade limitada de dados em algumas areas, ou a falta
de transparéncia nos relatorios dos estudos primdrios, pode dificultar a andlise e a
interpretagdo dos resultados, levando a possiveis omissdes de informacdes cruciais.
A eficicia dos modelos de transfer learning também pode variar em diferentes
contextos educacionais, conforme apontado por Jensen et al. (2021). Essa variagdo
pode ser atribuida a fatores como diferencas culturais, estruturas curriculares e
estilos de aprendizado dos alunos, que influenciam diretamente a aplicabilidade dos

modelos analisados.

Ao reconhecer e abordar essas limitagdes, é possivel garantir a confiabilidade e
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a validade dos resultados obtidos. Essas reflexdes oferecem direcdes valiosas para
futuras pesquisas e praticas educacionais, destacando a importancia de continuar
a explorar abordagens adaptéveis e personalizadas que atendam as necessidades

diversas dos alunos e dos ambientes de aprendizagem em que estdo inseridos.
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TITULO

CRITERIO DE SELECAO

Learning and Transfer Effects of Embodied Simu-

lations Targeting Crosscutting Concepts in Science

Apresentar uma solug¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Generating Answer Candidates for Quizzes and

Answer-Aware Question Generators

Apresentar uma solucgdo considerando o contexto

educacional.

Bimodal Learning Engagement Recognition from

Videos in the Classroom

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

A Survey on Recent Approaches to Question Diffi-

culty Estimation from Text

Apresentar uma solucdo considerando o contexto

educacional.

Recognition of Student Engagement State in a Clas-
sroom Environment Using Deep and Efficient Trans-

fer Learning Algorithm

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Unpacking the “Black Box” of Al in Education

Apresentar uma solucgdo considerando o contexto

educacional.

Siamese-ERNIE: Topic Relevance Check for En-
glish Writing

Apresentar uma solucdo considerando o contexto

educacional.

Transfer Learning using Representation Learning

in Massive Open Online Courses

Apresentar uma solucdo considerando o contexto

educacional.

CNN feature and classifier fusion on novel trans-
formed image dataset for dysgraphia diagnosis in

children

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Development of Low Resource Machine Learning

Models for Child Cognitive Ability Assessments

Apresentar uma solucdo considerando o contexto

educacional.

Meta Transfer Learning for Early Success Predic-

tion in MOOCs

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Classification in Math Class: Using Convolutional
Neural Networks to Categorize Student Cognitive

Demand

Apresentar uma solucio considerando o contexto

educacional.

A Deep Transfer Learning Approach to Modeling

Teacher Discourse in the Classroom

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Math Word Problem Solver Based on Text-to-Text

Transformer Model

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.
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TITULO

CRITERIO DE SELECAO

Spontaneous facial expression database for acade-

mic emotion inference in online learning

Apresentar uma soluc¢do considerando o contexto

educacional.

Interdomain Transfer Between Isomorphic Topics

in Algebra and Physics

Apresentar uma solucgio considerando o contexto

educacional.

Depth and Breadth of Vocabulary in Two Langua-
ges: Which Vocabulary Skills Transfer?

Apresentar uma solucdo considerando o contexto

educacional.

Relationships Among Cognitive Components in

Logo Learning and Transfer

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

EXAMS: A Multi-Subject High School Examina-
tions Dataset for Cross-Lingual and Multilingual

Question Answering

Apresentar uma solucdo considerando o contexto

educacional.

Development of CNN Transfer Learning for Dysle-

xia Handwriting Recognition

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

DRAFT: A Novel Framework to Reduce Domain
Shifting in Self-supervised Learning and Its Appli-
cation to Children’s ASR

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Modeling review helpfulness with augmented trans-

former neural networks

Apresentar uma solucgdo considerando o contexto

educacional.

Deep Learning Based Emotion Recognition and

Visualization of Figural Representation

Apresentar uma solucdo considerando o contexto

educacional.

Hand Gesture Recognition with ConvNets for
School-Aged Children to Learn Basic Arithmetic

Operations

Apresentar uma soluc¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Automatic engagement estimation in smart educati-
on/learning settings: a systematic review of engage-

ment definitions, datasets, and methods

Apresentar uma solucgdo considerando o contexto

educacional.

Deep Learning Applications for Dyslexia Predic-

tion

Apresentar uma solucdo considerando o contexto

educacional.

An Automated System for the Early Detection of

Dysgraphia using Deep Learning Algorithms

Apresentar uma solug¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Applying a Convolutional Neural Network to

Screen for Specific Learning Disorder

Apresentar uma solugdo considerando o contexto

educacional.

A Shallow System Prototype for Violent Action

Detection in Italian Public Schools

Apresentar uma solucdo considerando o contexto

educacional.
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TITULO

CRITERIO DE SELECAO

Personalized Online Education Learning Strategies
Based on Transfer Learning Emotion Classification

Model

Apresentar uma solug¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Improving the performance of automatic short
answer grading using transfer learning and augmen-

tation

Apresentar uma solug¢do usando aprendizagem por

transferéncia.

Fonte: Autoria Prépria (2024).
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TITULO DISPONIBILIDADE
Automatic question generation system for english | Indisponiveis.
reading comprehension

A Deep Learning Model for an Intelligent Chat Bot | Indisponiveis.
System: An Application to E-Learning Domain

Effects of schema acquisition and rule automation | Indisponiveis.
on mathematical problem-solving transfer.

An Analysis of ResNet50 Model and RMSprop Op- | Indisponiveis.
timizer for Education Platform Using an Intelligent

Chatbot System

Devoloping affordable tangible programming edu- | Indisponiveis.
cation applications using mobile vision

Handwritten computer science words vocabulary re- | Indisponiveis.

cognition using concatenated convolutional neural

networks

Fonte: Autoria Prépria (2024).
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TITULO

OBJETIVOS

METODOLOGIA

METODOS E
TECNICAS

CONTEXTO
EDUCACIONAL

Transfer Learning
using Representa-
tion Learning in
Massive Open On-

line Courses

Apresentar uma
abordagem  de
aprendizado

de transferén-
cia  transdutiva
automatizada

que aborda o
problema de
desempenho de

previsdo ruim em

MOOC:s.

Aplicacdo de uma
abordagem de
aprendizado de trans-
feréncia transdutiva
automatizada baseada
em  representacdo

de aprendizado com

auto-encoders.

Aprendizado de trans-
feréncia transdutiva
automatizada baseada
em representacdo de
aprendizado com au-
toencoders, andlise de
componentes princi-
pais transdutiva, fun-
¢do de perda de ali-
nhamento de correla-
¢do, uso de dados de
cursos MOOCs e um
problema de previsio
de desisténcia e com-
paracdo com outras
abordagens de apren-
dizado de transferén-

cia em MOOC:s.

Cursos de ensino
superior ofereci-

dos pela internet.
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TITULO OBJETIVOS METODOLOGIA METODOS E CONTEXTO
TECNICAS EDUCACIONAL

Siamese-ERNIE: | Introduzir uma | A metodologia utili- | Os principais méto- | O estudo ndo

Topic Relevance | nova abordagem | zadano estudo é base- | dos e técnicas empre- | especifica o

Check for English | para avaliacdo de | ada em experimentos. | gados no estudo sdo | contexto educaci-
Writing topicos relevantes | Os autores coletaram | baseados em aprendi- | onal em que foi
em escrita em | um conjunto de dados | zado profundo e pro- | conduzido. Ele
inglés, utilizando | e dividiram em amos- | cessamento de lingua- | apenas menciona
aprendizado tras positivas e nega- | gem natural. que o modelo
profundo e pro- | tivas e usaram o mo- foi treinado em
cessamento  de | delo Siamese-ERNIE um conjunto de
linguagem natu- | para avaliar a relevan- dados com cerca
ral. cia semantica entre o de 2500 ensaios
titulo e o contetdo de de estudantes do
cada ensaio e com- ensino médio.
parar o desempenho
do modelo com ou-
tros modelos.
Applying a | Avaliar a ca-| O estudo utiliza uma | Transfer learning, | O estudo foi con-
Convolutional pacidade do | metodologia experi- | Deep learning, Mobi- | duzido no con-

Neural Network
to Screen for
Specific Learning

Disorder.

aprendizado
profundo usando
transfer learning
e o modelo
MobileNetV2
para  distinguir
entre estudantes
que tém um
Transtorno de
Aprendizagem
Especifico (SLD)
E aqueles que nio

tém.

mental. O estudo uti-
liza 0 modelo Mobile-
NetV2 e transfer lear-
ning para treinar um
algoritmo de aprendi-
zado profundo para
distinguir entre estu-
dantes com e sem
Transtorno de Apren-
dizagem Especifico
(SLD) Com base em
amostras de escrita a

mao.

leNetV2, amostras de
escrita a mao e medi-

das de desempenho.

texto educacional

do ensino médio.
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TITULO OBJETIVOS METODOLOGIA METODOS E CONTEXTO
TECNICAS EDUCACIONAL
Unpacking the | Fornecer = uma | O artigo ndo fornece | O artigo discute va- | O artigo discute

“Black Box” of

Al in Education

visdo geral das
técnicas de inte-
ligéncia artificial
(TA) atualmente
utilizadas na edu-
cacdo, incluindo
suas aplicagdes
e limitacdes e
propor solucdes
para os desafios e
limitagdes atuais
do uso de IA
na educacdo, in-
cluindo o uso de
transfer learning
e a necessidade
de uma aborda-
gem mais critica
e reflexiva ao
desenvolvimento
e implementacdo
de sistemas de A

na educacdo.

informacdes especifi-
cas Sobre a metodolo-

gia usada no estudo.

rias técnicas de 1A, in-
cluindo aprendizado
de mdquina, redes
neurais, algoritmos
genéticos, sistemas
especialistas, proces-
samento de lingua-
gem natural, entre ou-
tros. No entanto, o
texto ndo se concen-
tra em um método
ou técnica especifica,
mas Sim em fornecer
uma visdo geral das
técnicas de IA que
podem ser usadas na

educagdo.

como a IA pode

ser usada em
varios contextos
educacionais,

incluindo ensino
fundamental,

ensino  superior
e Treinamento

corporativo.
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OBJETIVOS

METODOLOGIA

METODOS E
TECNICAS

CONTEXTO
EDUCACIONAL

A Shallow Sys-

tem Prototype for

Violent  Action
Detection in
Italian Public
Schools

Fornecer uma so-
lucdo de baixo
custo para detec-
tar a violéncia nas
escolas e melho-
rar A seguranca

dos alunos.

A metodologia utili-
zada no estudo é uma
Combinac¢do de ex-
perimento e andlise

quantitativa.

Rede neural

lucional 2D (CNN),

convo-
Transfer learning,
Conjunto de dados
Daily School Break,
Acuricia (A), Andlise
quantitativa e Andlise

qualitativa.

O estudo foi
conduzido no
contexto educaci-
onal de escolas
publicas italianas,
mas ndo especi-
fica um nivel de

ensino especifico,

como Ensino
fundamental,
ensino  superior

ou treinamento

corporativo.
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OBJETIVOS

METODOLOGIA

METODOS E
TECNICAS

CONTEXTO
EDUCACIONAL

CNN feature and
classifier fusion
on novel trans-
formed  image
dataset For dys-
graphia diagnosis

in children

Avaliar a eficacia
da andlise de ima-
gens manuscritas,
especificamente
a andlise de
dados manus-
critos offline,
para diagnosticar
a dislexia em
criancas. Além
disso, o estudo
visa melhorar a
precisdo e eficicia
dos modelos de
diagnéstico  de
dislexia por meio
de técnicas de
aprendizado de
maquina, como
transfer learning
e fusao de recur-
sos. O estudo
também compara
o desempenho
dos modelos
propostos  com
os métodos de
diagnéstico  de
dislexia Do es-

tado da arte.

A metodologia usada
no estudo inclui ex-
perimentos para ava-
liar a eficdcia dos mé-
todos propostos, bem
como uma compara-
¢do de desempenho
com Métodos de diag-
néstico de disgrafias

j4 existentes.

Transferéncia de
aprendizado via
ajuste fino e extragdo

de recursos de redes

neurais convolu-
cionais (CNN ),
fusdo de recursos

de diferentes CNNSs,
aprendizado em
conjunto de multi-
plos classificadores,
técnicas de aumento
de dados para au-
mentar o tamanho
do conjunto de trei-
namento, utilizacdo
de classificadores
de aprendizado de
maquina tradicionais,
como SVM, Random
Forest e AdaBoost,
bem como classifica-
dores de aprendizado
profundo, validagdo
cruzada estratificada
de dez vezes para
avaliar o desempenho
dos métodos propos-
tos e comparagdo de
desempenho  com
métodos de diagnds-
tico de disgrafia ja

existentes.

O estudo ndo es-
pecifica o con-
texto educacional
em que foi condu-

zido.
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TITULO OBJETIVOS METODOLOGIA METODOS E CONTEXTO
TECNICAS EDUCACIONAL
An  Automated | Ajudar criancas | O estudo apresentado | Uso de algoritmos | O artigo ndo es-

System for the
Early Detection
of  Dysgraphia
using Deep Lear-

ning Algorithms

com dificuldades
de aprendizagem
especificas, como
a  disortografia,
e permitir inter-
veng¢do E suporte

oportunos.

neste artigo utiliza
uma metodologia de
andlise quantitativa.
Ele descreve a apli-
cacdo de métodos
de aprendizado pro-
fundo para a deteccdo
de disortografia em
criangas, e apresenta
resultados numéricos
que demonstram a efi-
cécia do sistema pro-

posto.

de aprendizado
profundo, especifi-
camente a técnica
de transfer learning,
Para a deteccdo de
disortografia em

criangas.

pecifica o con-
texto educacional
em que o estudo
foi conduzido. No
entanto, o estudo
¢ relevante para
o contexto educa-
cional em geral,
pois a disortogra-
fia é uma dificul-
dade de aprendi-
zagem que Pode
afetar criancas em
diferentes niveis

de ensino.

Deep Learning
Applications for
Dyslexia Predic-

tion

Desenvolver mo-
delos de aprendi-
zagem automdtica
precisos e confid-
veis que possam
auxiliar na detec-
¢do e diagndstico
precoce da disle-
xia, bem como ob-
ter uma melhor
compreensdo dos
mecanismos neu-
rais e cognitivos
Subjacentes a dis-

lexia.

A metodologia utili-
zada no estudo foi
uma revisao critica da
literatura sobre méto-
dos de aprendizagem
Profunda para predi-
¢do e classificagdo da

dislexia.

Redes neurais artifici-
ais (RNA), percep¢ao
multicamadas (MLP),
maquina de vetores
de suporte (SVM),
eliminagdo recursiva
de recursos com
validacdo  cruzada
(RFE-CV), andlise
de componentes
principais ( PCA),
estatisticas espaciais
baseadas em trilhas
(TBSS) e aprendi-

zado profundo (DL)

usando redes neu-
rais convolucionais
(CNN).

O estudo ndo se
limita a um con-
texto educacional
especifico, mas vi-
saram contribuir
para um campo
mais amplo de
pesquisa e Diag-
nostico da disle-

xia.
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Recognition of | Comparar o | A metodologia usada | Coleta de dados, pro- | O estudo foi con-

Student  Enga-

gement State
in a Classroom
Environment

Using Deep and
Efficient Transfer
Learning  Algo-

rithm

engajamento dos
alunos em dife-
rentes timestamps
usando estatisti-

cas inferenciais.

neste estudo é uma
combinagio de ex-
perimento e andlise

quantitativa.

cessamento de dados,
modelo assistido por
transfer learning, ana-
lise de dados, revisao
da literatura e discus-

sdo dos resultados.

duzido em um
contexto de en-
sino superior, em
um Ambiente de
sala de aula of-

fline.

A Survey on Re-
cent Approaches
to Question Dif-
ficulty Estimation

from Text

Fornecer uma vi-
sdo geral das abor-
dagens existentes
e avaliar sua efi-
cacia em relagcdo
a diferentes tipos
de perguntas e do-
minios educacio-

nais.

A metodologia usada
no estudo é uma revi-
sdo Sistematica da li-

teratura.

Transfer Learning, ex-
tracdo de caracterfsti-
cas e algoritmos de
Aprendizado de Ma-

quina.

O estudo nao foi
conduzido em um
contexto educa-
cional especifico.
Em vez disso,
é uma revisdo
sistemdtica  da
literatura que
analisa as abor-
dagens existentes
para a estimativa
de dificuldade
de perguntas
em contextos
educacionais

usando técnicas
de Processamento
de Linguagem

Natural (PLN).

Continua na proxima pagina
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Improving  the | Discutir técnicas | A metodologia usada | Transfer learning e | O artigo ndo espe-

performance of
automatic  short
answer grading
using transfer
learning and

Augmentation

para melhorar o
desempenho da
avaliag@o automa-

tica de respostas

curtas em um
contexto educa-
cional, Usando

transfer learning
e aumento de

dados.

neste estudo é base-
ada em experimentos
comparativos. Varios
experimentos compa-
rativos foram condu-
zidos para avaliar a
eficacia das estraté-
gias de aumento de
dados em tarefas de
avaliacdo automatica
de respostas curtas
em diferentes tama-
nhos de dados de trei-

namento.

aumento de dados.

cifica o contexto
educacional exato
em que o estudo
foi conduzido. O
artigo menciona
que a avaliacdo
automadtica de res-
postas curtas &
uma tarefa impor-
tante em muitos
contextos educa-
cionais, incluindo
ensino fundamen-
tal, ensino supe-
rior e treinamento

corporativo.

Automatic
engagement esti-
mation in smart
education/lear-
ning settings: a
systematic review
of engagement de-
finitions, datasets,

and methods

Apresentar uma
revisdo da litera-
tura sobre a au-
tomacdo da esti-
mativa de enga-
jamento em am-
bientes de apren-
dizagem inteligen-
tes, incluindo de-
finicdes de enga-
jamento, conjun-
tos de dados e
métodos baseados
em aprendizado
de mdaquina para
a estimativa auto-
matica de engaja-

mento.

A metodologia utili-
zada neste estudo é
a revisdo sistematica
da literatura. Foram
selecionados estudos
de pesquisa publica-
dos entre 2010 e 2022
que se concentraram
em trés questdes de
pesquisa relacionadas
as definicdes de enga-
jamento, conjuntos de
dados e Métodos usa-

dos na literatura.

Revisdo sistematica
da literatura, a analise
de defini¢des de enga-
jamento, a revisdo de
conjuntos de dados e
a revisao de métodos
baseados em aprendi-
zado de maquina para
a estimativa automa-
tica de engajamento.
Além disso, o estudo
apresenta uma analise
quantitativa dos mé-
todos de aprendizado
de maquina mais utili-
zados na literatura, in-
cluindo SVMs e técni-

cas de deep learning.

O artigo ndo for-
nece informacdes
especificas sobre
o contexto do am-
biente educacio-
nal em que os es-
tudos foram reali-

zados.

Continua na préxima pagina
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Hand  Gesture | Propor a constru- | Estudo de caso. Pré-processamento Nao é especifi-

Recognition with
ConvNets for
School-Aged

Children to Learn
Basic Arithmetic

Operations

¢ao de um Reco-
nhecedor de Ges-
tos de Méo capaz
de identificar 13

classes.

de imagem, aprendi-
zagem por transferén-
cia e treinamento de

modelo.

cado o contexto
educacional que
foi conduzido,
no entanto, o
modelo  central
visa traduzir
digitos e simbolos
matematicos assi-
nados por alunos
e professores
em um ambiente
escolar para faci-
litar o processo
de ensino-
aprendizagem

mais envolvente
e promover a
aprendizagem da
lingua de sinais
na comunidade

estudantil.

Continua na préxima pagina
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Bimodal Learning | Melhorar a | O estudo mencionado | Método de transfer le- | O estudo menci-

Engagement Re-
cognition from Vi-
deos in the Class-

room

eficiéncia do re-
conhecimento de
comportamento

dos estudantes e
fornecer informa-
¢oes valiosas para
os professores, a
fim de melhorar
a qualidade do

ensino e Aprendi-

que utiliza uma me-
todologia de experi-

mento.

arning profundo com
VGG-16 para reco-
nhecer o omporta-
mento dos estudan-
tes na sala de aula.
Além disso, os auto-
res utilizam técnicas
de pré-processamento
de imagem, como

redimensionamento e

onado que nao
especifica o con-
texto educacional
em que foi condu-
zido. No entanto,
o estudo tem
como  objetivo
reconhecer o
comportamento

dos estudantes

zagem. normalizacdo, para | na sala de aula,
Preparar os dadosde | o que sugere
entrada para 0 mo- | que o contexto
delo. educacional pode
ser de ensino
fundamental,

ensino médio Ou

ensino superior.
Development of | Desenvolver O estudo utiliza uma | Modelos de aprendi- | O estudo néo es-

Low  Resource

Machine  Lear-
ning Models for
Child Cognitive
Ability  Assess-

ments

solucdes baseadas
em modelos
de aprendizado
de maquina
para a avalia-
¢do  preliminar
das habilidades
cognitivas de
criangas falantes
de Sinhala, entre
7 e 9 anos De

idade.

metodologia experi-
mental, com o obje-
tivo de desenvolver
solugdes baseadas em
modelos de aprendi-
zado de mdquina para
a avaliacdo prelimi-
nar das habilidades
cognitivas de criancas
falantes de Sinhala,
entre 7 ¢ 9 anos de

idade.

zado de maquina e
deep learning (DL),
técnicas de reconhe-
cimento de expressdo
facial e deteccdo de
pontos de referéncia
faciais e Transfer Le-
arning para a classifi-
cacdo de formas dese-

nhadas a méo.

pecifica um con-
texto educacional
especifico em que

foi conduzido.

Continua na préxima pagina
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Deep Learning | Propor um | A metodologia utili- | Algoritmo CNN- | O estudo nio es-
Based Emotion | algoritmo de | zada no estudo € a | BILSTM, compara- | pecifica o con-
Recognition and | rede neural | andlise Experimental | ¢do de desempenho | texto educacional
Visualization of | aprimorado - | e apesquisa. da abordagem pro- | exatoem que o ex-
Figural Represen- | CNN-BiLSTM posta com outros | perimento foi con-
tation para melhorar o modelos de apren- | duzido.

desempenho do dizado de maquina,

reconhecimento como SVM, SVM-

de emogdes e RBF, ELM e CNN,

conduzir um usando diversas mé-

experimento tricas, como precisdo

de simulagdo e taxas de Recall.

para verificar

o  desempenho

do algoritmo

proposto.
Meta  Transfer | Os principais ob- | A metodologia usada | Transfer  learning, | O estudo foi
Learning for | jetivos do estudo | no estudo é base- | aprendizado de | conduzido no
Early  Success | sdo explorar ouso | ada em experimentos | maquina, pré- | contexto de MO-
Prediction In | de transfer lear- | quantitativos. processamento de | OCs  (Massive
MOOCs ning para prever dados, e realizaram | Open Online

o sucesso dos alu- analises estatisticas | Courses), que

nos em MOOCs,
apresentar e anali-
sar trés estratégias
para criar mode-
los generalizaveis
para essa tarefa e
avaliar o desempe-
nho desses mode-
los em diferentes

cenarios.

para avaliar a eficicia
das estratégias pro-

postas.

sdo cursos online
abertos e massi-
vos, conduzido
no contexto do

ensino superior.

Continua na préxima pagina
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Classification Explorar como a | Andlise quantitativae | Andlise de gravacdes | O estudo foi con-

in Math Class:

visdo computacio-
nal pode ajudar os
professores a me-
dir e acompanhar
a demanda cogni-
tiva dos alunos du-
rante tarefas rigo-
rosas de matemd-
tica, bem como in-
vestigar como o
uso de técnicas de
transfer learning
pode melhorar a
precisao da classi-

ficacdo.

qualitativa para inves-
tigar a qualidade da
instrugdo em matema-

tica.

de video em sala de
aula de matematica
de oitava série, o
uso de técnicas de
visdo computacional
e transfer learning
para categorizar a de-
manda cognitiva dos
alunos e a utilizacdo
da ferramenta Instruc-
tional Quality of As-
sessment Rubric para
avaliar a qualidade da
instrucdo em Mate-

matica.

duzido em salas
de aula de mate-
madtica de oitava
série, 0 que su-
gere que O con-
texto educacional

¢ o Ensino Funda-

Using Convo-
lutional ~Neural
Networks to
Categorize  Stu-
dent Cognitive
Demand

Generating

Answer Candida-
tes for Quizzes
and Answer-
Aware Question

Generators

Propor um mo-
delo que possa
gerar candidatos
a respostas para
perguntas de quiz
abertas, tornando
a tarefa de prepa-
racdo de pergun-
tas mais fécil e efi-

ciente.

A metodologia usada
neste estudo é experi-
mental, com a realiza-
¢do de experimentos
para avaliar o desem-
penho do modelo pro-
posto em comparagio
com outros métodos
de geracdo de pergun-

tas e Respostas.

O artigo menciona
o uso de modelos
pré-treinados, como
BERT, RoBERTa,
ALBERT, T5 e
BART, para gerar
perguntas e avaliar os
resultados usando mé-
tricas como BLEU,

ROUGE e METEOR.

mental II.

O estudo nao
especifica um
contexto educa-

cional especifico
em que foi condu-
zido. Acredita-se
que a abordagem
proposta  possa
ser aplicada em
varios contextos
educacionais,

incluindo ensino
Fundamental,

ensino  superior

e treinamento

corporativo.
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A deep transfer | Explorar a transfe- | A metodologia usada | Abordagens de apren- | O estudo ndo es-

learning approach
to modeling tea-
cher discourse in

the Classroom

réncia de aprendi-
zado para adaptar
modelos treinados
em um conjunto
de dados para ou-
tra tarefa relacio-
nada, como a ana-
lise do discurso

do professor.

neste estudo € princi-
palmente experimen-
tal e envolve a compa-
racdo de duas aborda-
gens de aprendizado
de maquina para mo-
delar sete caracteris-
ticas do discurso do
professor. Os auto-
res também realizam
uma andlise quanti-
tativa dos resultados,
comparando a preci-
sdo das duas abor-
dagens em diferentes
quantidades de dados
de treinamento e em
diferentes niveis de
granularidade de Fe-

edback.

dizado de maéquina,
transferéncia de
aprendizado, andlise
Quantitativa e revisio

da literatura.

pecifica o con-
texto educacional
em que foi condu-

zido.

Continua na préxima pagina
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METODOS E
TECNICAS

CONTEXTO
EDUCACIONAL

Modeling review
helpfulness with
augmented trans-
former  neural

Networks

Investigar a detec-
¢do automdtica de
caracteristicas de
feedback tteis em
comentdrios de re-

visdo de alunos.

A metodologia uti-
lizada no estudo é
principalmente a ané-
lise quantitativa de
um conjunto de dados
de comentérios de fe-
edback de uma pla-
taforma educacional

online.

Aprendizagem por
transferéncia

BERT e um modelo

com

de rede neural de
transformador aumen-
tado, para analisar
as caracteristicas
dos comentdrios de
feedback e prever
sua utilidade. O es-
tudo também utiliza
analise estatistica
para identificar as
caracteristicas  dos
comentarios de
feedback que estdo
associadas as percep-

cdes dos alunos.

O estudo foi con-
duzido no con-
texto de uma aula
de graduagdo/pés-
graduacdo em ci-
éncia da computa-
cdo de nivel supe-
rior, baseada em
projetos e revi-

sada por pares.

Personalized On-
line Education Le-
arning Strategies
Based on Transfer
Learning Emotion
Classification Mo-

del

Propor um mo-
delo de rede sensi-
vel ao contexto ba-
seado em transfer
learning para pre-
ver o desempenho
dos alunos em cur-
sos online e desen-
volver estratégias
de aprendizagem

personalizadas.

A metodologia
usada no estudo ¢é
um estudo de caso
experimental. (0]
estudo foi conduzido
turmas

MOOC

em duas
de cursos
e os dados foram
pré-processados,

incluindo extragdo de
recursos de dados de

Clickstream de video.

Transfer learning, ex-
tracdo de caracteristi-
cas baseadas em se-
lecao livre, visuali-
zacdo de interacdes
de video MOOC e
desenvolvimento de
modelos de classifica-
cdo afetiva para im-
plementar estratégias
de aprendizagem on-

line personalizadas.

O estudo foi

conduzido no

contexto de
cursos MOOC
(Massive  Open

Online Courses),
que sao cursos
online abertos e
massivos.  Nao
hd mencdo es-
pecifica sobre o
nivel educacional
dos alunos que

participaram dos

cursos MOOC.

Continua na préxima pagina
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Math Word Pro-
blem Solver Ba-
sed On Text-to-
Text Transformer

Model

Propor um mo-
delo de aprendi-
zado profundo ba-
seado em trans-
formador de texto
para resolver pro-
blemas matemati-
cos em linguagem
natural e avaliar
a eficacia do mo-
delo proposto em
comparagdo com
outros métodos de
resolugdo de pro-
blemas Matemati-

COsS.

A metodologia usada
no estudo € principal-
mente experimental,
com o objetivo de ava-
liar a eficdcia do mo-
delo proposto em re-
solver problemas ma-
temadticos em lingua-

gem natural.

Aprendizado
profundo, pré-
treinamento em um
corpus chinés usando
uma técnica de mode-
lagem de linguagem
natural, que € uma
técnica comum em
transfer learning,
classificagdo dos pro-
blemas matematicos,
experimentos  para
avaliar a eficdcia do
modelo proposto em
comparacgao com
outros métodos de re-
solucdo de problemas
matematicos, analise
quantitativa dos resul-
tados experimentais
e andlise qualitativa
para explicar as dife-
rengas observadas na
eficicia do modelo
em diferentes cate-

gorias de Problemas

matematicos.

O estudo ndo es-
pecifica um con-
texto educacional
especifico em que

foi conduzido.

Development of
CNN Transfer Le-
arning for Dysle-
xia Handwriting

Recognition

Contribuir para a
melhoria da detec-
¢do de dislexia e
apoio aos alunos

disléxicos.

O estudo descrito no
artigo utiliza uma me-
todologia experimen-

tal.

Transfer Learning,
convolutional Neural
Network (CNN),
LeNet-5 e Jupyter

Notebook.

O contexto educa-
cional em que o
estudo foi condu-
zido ndo é menci-

onado no artigo.
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DRAFT: A No- | Introduzir A metodologia usada | Aprendizado auto- | O estudo ndo
vel Framework to | métodos de | neste estudo € princi- | supervisionado foi conduzido
Reduce Domain | aprendizado auto- | palmente experimen- | (SSL), uma nova | em um contexto

Shifting in Self-
supervised Lear-
ning and Its Ap-
plication to Chil-
dren’s ASR

supervisionado

(SSL) para tarefas
de reconheci-
mento automatico
de fala (ASR)
para criancgas,
utilizando dados
de fala de adultos
nao anotados
na fase de pré-

treinamento.

tal.

estrutura de adapta-
¢ao responsavel pelo
dominio (DRAFT),
Speed perturbation
e SpecAug, Avali-
acdo da eficdcia da
estrutura DRAFT em
tarefas de ASR para
criangas, experimen-
tos de transferéncia
de conhecimento
cruzado da estrutura
DRAFT para outras
tarefas de ASR de
baixo recurso e busca
de decodificacao por
busca gulosa durante

a avaliacdo.

educacional espe-
cifico, mas sim
em um contexto
de pesquisa em
reconhecimento

automdtico  de
fala (ASR) para

criangas.

Continua na préxima pagina
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EXAMS: A | O estudo apre- | A metodologiausada | Foram realizados ex- | O contexto educa-

Multi-Subject

High School Exa-
minations Dataset
for Cross-Lingual
and Multilingual
Question Answe-

ring

senta um conjunto
de dados de re-
feréncia para per-
guntas e respos-
tas multilingues e
interlinguais para
exames de ensino
médio, com mais
de 24.000 pergun-
tas de exame em
16 idiomas, co-
brindo 8 familias
de idiomas e 24
disciplinas escola-

res.

no artigo nao € clara-

mente especificada.

perimentos com mo-
delos pré-treinados
multilingues  exis-
tentes para avaliar
o desempenho em
relacdo ao conjunto

de dados Exams.

cional em que o
estudo foi condu-
zido é o ensino

médio.

Spontaneous

facial expression
database for
academic emo-
tion Inference in

online learning

Propor um mé-
todo de transfer le-
arning para trei-
nar um modelo de
rede neural convo-
lucional para infe-
rir emogdes aca-
démicas a partir
de expressodes fa-

ciais.

A metodologia usada
no estudo € principal-

mente experimental.

Coleta de dados, ano-
tacdo de dados, trans-
fer learning, data aug-
mentation, andlise de
Correlagcdo e avalia-

¢d0 de desempenho.

O estudo foi con-
duzido em um
contexto educaci-
onal de Ensino Su-
perior, com parti-
cipantes universi-

tarios.
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Relationships Aprofundar a | A metodologia usada | Instrucdo mediada, | O estudo ndo

among cognitive
components  in
Logo  learning

and Transfer.

compreensdo dos
processos cogni-
tivos envolvidos
na aprendizagem
de programacgdo
em Logo e como
esses proces-
sos podem ser
transferidos para

outras tarefas e

contextos.

no estudo foi uma
combinagio de ex-
perimento e andlise

quantitativa.

avaliacio do com-
ponente cognitivo e

avaliacdo da tarefa de

transferéncia.

menciona ex-
plicitamente o
contexto educaci-
onal em que foi

realizado.

Learning and
Transfer Effects
of Embodied
Simulations

Targeting Cross-
cutting Concepts

in Science

Explorar como
atividades fisicas
podem melhorar
a compreensao
dos alunos sobre
conceitos cientifi-
cos complexos e
como esses con-
ceitos podem ser

transferidos para

novos topicos.

A metodologia usada
neste estudo é base-

ada em experimentos.

Experimentos

avaliar como ativida-

des fisicas, medidas

e métodos

cos para avaliar o

engajamento dos

participantes

resultados dos expe-
rimentos e revisdo
da literatura para
discutir a importancia

da aprendizagem

corporificada.

para

analiti-

€ O0S

O estudo foi con-
duzido em um
contexto educaci-
onal de ensino su-

perior.

Continua na préxima pagina
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Interdomain Investigar a trans- | A metodologia usada | Selecdo aleatéria de | O estudo foi con-

Transfer Between
Isomorphic  To-
pics in Algebra

And Physics

feréncia de resolu-
¢do de problemas
com base na ca-
pacidade de apli-
car procedimen-
tos matematicos
a problemas sim-
ples de palavras
em algebra e fi-

sica.

no estudo € um expe-

rimento.

participantes, testes
pré e pos-estudo,
estudo de capitulo,
transferéncia de
problemas, anélise
quantitativa e catego-

rizacdo de solugdes.

duzido em um
contexto educaci-
onal de ensino mé-

dio.

Depth and Bre-
adth of Vocabu-
lary in Two Lan-
guages:  Which
Vocabulary Skills

Transfer?

Examinar a rela-
¢do entre o conhe-
cimento de pala-
vras paradigmati-
cas e sintagmati-
cas em espanhol e
inglés em alunos
bilingues da 4% e
5% séries, e explo-
rar a transferéncia
de habilidades de
vocabuldrio entre

as duas linguas.

A metodologia usada
neste estudo foi uma
andlise quantitativa
dos dados coletados
de um teste de defi-
nicdo e descricdo de
palavras semelhantes
em espanhol e inglés,
administrado a 88
alunos bilingues da

4% e 5% séries.

Teste de vocabulario,
teste de compreensao
de leitura, tarefa de
defini¢do e descri¢dao
de palavras e andlise

quantitativa.

O estudo foi con-
duzido em esco-
las primdrias pu-
blicas nos Esta-
dos Unidos, com
alunos bilingues
da 4* e 5* séries.
Portanto, o con-
texto educacional
em que o estudo
foi conduzido € o
ensino fundamen-

tal.

Fonte: Autoria Prépria (2024).
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D DATASETS UTILIZADOS NOS ARTIGOS

TITULO DATASETS UTILIZADOS FONTE
Transfer Learning using | Os dados utilizados na pesquisa es- | -
Representation ~ Learning | tdo relacionados aos Massive Open

in Massive Open Online

Courses

Online Courses (MOOQOC:s) e incluem
dados de séries temporais de tipos
Eepecificos de atividades MOOC

por aluno.

Siamese-ERNIE: Topic Rele-
vance Check for English Wri-
ting

Cerca de 2500 ensaios de estudantes
do Ensino Médio, coletados aleatori-
amente online, abrangendo diferen-

tes topicos.

Applying a Convolutional
Neural Network to Screen
for Specific Learning Disor-

der.

O artigo ndo menciona especifica-
mente quais datasets foram utiliza-
dos no estudo. No entanto, o texto
menciona que amostras de escrita a
mao foram coletadas dos estudantes
e usadas como entrada para o mo-

delo de aprendizado profundo.

Unpacking the “Black Box”

of Al in Education

A Shallow System Prototype
for Violent Action Detection

in Italian Public Schools

O estudo utilizou o conjunto de da-
dos Daily School Break, que foi cri-
ado especificamente para o estudo e
contém videos originais gravados no

patio de uma Escola italiana.

O conjunto de dados Daily School
Break foi criado especificamente
para este estudo e ndo foi obtido
de nenhuma fonte externa. Os pro-
prios autores coletaram os videos
gravando as atividades no patio de
uma escola publica na Itdlia durante
a manha, usando diferentes angulos

amplos.

Continua na préxima pigina
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CNN feature and classifier
fusion on novel transformed
image dataset for dysgraphia

diagnosis in children

O estudo utilizou um conjunto de da-
dos online para diagndstico de dis-
grafia em criancas, que consiste em
dados manuscritos adquiridos para
seis atividades de escrita diferentes
em ortografia eslovaca. O conjunto
de dados contém amostras de escrita
de 120 alunos, dos quais 63 apre-
sentam escrita normalmente desen-
volvida e os 57 restantes apresentam

disgrafia.

O conjunto de dados utilizado no
estudo foi obtido a partir do tinico
conjunto de dados online disponivel
publicamente para o problema de di-
agnostico de disgrafia. Ele foi criado
pelos autores Drotar e Dobes e con-
siste em dados manuscritos adqui-
ridos para seis atividades de escrita

diferentes em ortografia eslovaca.

An Automated System for
the Early Detection of Dys-
graphia using Deep Learning

Algorithms

Um conjunto de dados foi usado
para a escrita manual padrdo e outro
para a escrita ilegivel. Para a escrita
manual padrdo, os dados foram ex-
traidos do banco de dados NIST Spe-
cial Database 19, que inclui 3600
formulérios de amostra manuscritos
de escritores, 810.000 imagens de
caracteres isolados desses formula-
rios, classificacdes de verdade ba-
sica para os dados de imagem e for-
muldrios de referéncia para coleta de
dados adicionais. Para a escrita ile-
givel, foram utilizadas imagens de
escrita manual espelhadas. O con-
junto de dados final incluiu cerca de
2000-3000 imagens para cada letra,
com cada imagem medindo 28x28

pixels.

O banco de dados utilizado neste es-
tudo é o NIST Special Database 19,
que é um conjunto de dados ptblico
disponibilizado pelo National Insti-
tute of Standards and Technology
(NIST) dos Estados Unidos.

Continua na préxima pagina
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Deep Learning Applications

for Dyslexia Prediction

Conjuntos de dados de escrita ma-
nual:amostras de escrita manual de
criancas disléxicas e ndo disléxicas.
Conjuntos de dados de ressonancia
magnética e fMRI: imagens cere-
brais de criangas disléxicas e nao dis-
Iéxicas. Conjuntos de dados de ava-
liagdo comportamental e cognitiva:
informagdes sobre o desempenho de
criangas disléxicas e ndo disléxicas

em diversas Tarefas cognitivas.

Recognition of Student En-
gagement State in a Clas-
sroom Environment Using
Deep and Efficient Transfer

Learning Algorithm

Dois datasets foram utilizados neste
estudo: um dataset coletado durante
a palestra em um ambiente de sala
de aula offline e outro dataset ja dis-
ponivel, como o DAISEE e o Emo-
tiW, que foram usados para treinar
e testar outras ferramentas de detec-

¢d0 de engajamento de alunos.

A Survey on Recent Appro-
aches to Question Difficulty

Estimation from Text

Conjuntos de dados de propésito ge-
ral, como a Wikipedia, enquanto os
modelos construidos para CKA (ava-
liacdo de conhecimento) aproveitam
conjuntos de dados relacionados aos
tépicos avaliados pelas perguntas,
como livros e transcri¢cdes de pales-
tras. Conjuntos de dados experimen-
tais usados para avaliar o desempe-
nho do modelo varia amplamente

nos diferentes trabalhos revisados.

Continua na préxima pagina
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Improving the performance
of automatic short answer
grading using transfer lear-

ning and Augmentation

O estudo utilizou um conjunto de
dados chamado Short Programming
Related Answer Grading Dataset
(SPRAG), que contém respostas de
referéncia e de estudantes envol-
vendo conceitos e bibliotecas de pro-
gramacdo Python. O conjunto de da-
dos contém 4039 registros (2707 cor-
retos e 1332 incorretos) e respostas
a 114 perguntas diferentes, distribui-

das em cinco categorias diferentes.

Automatic engagement esti-
mation in smart education/le-
arning settings: a systematic
review of engagement defini-

tions, datasets, and methods

Conjunto de dados de semindrio em
sala de aula III'TB, conjunto de da-
dos de semindrio on-line IIITB, con-
junto de dados de estilo de apre-
sentacdo IIITB, LectureVideoDB,
ClassX, IIIT-AR-13K e muito mais.

Hand Gesture Recognition
with ConvNets for School-
Aged Children to Learn Ba-

sic Arithmetic Operations

Conjunto de dados COCO 2017.

O artigo menciona que esse con-
junto de dados pertence ao Tensor-

Flow 2 Detection Model Zoo.

Bimodal Learning Engage-
ment Recognition from Vi-

deos in the Classroom

Continua na préxima pagina
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Development of Low Re-
source Machine Learning
Models for Child Cognitive

Ability Assessments

O estudo utilizou trés conjuntos de
dados: o conjunto de dados de letras
cingalesas, que continha 179.886
imagens de 28x28 pixels de letras
cingalesas manuscritas e geradas por
computador pertencentes a 16 clas-
ses; o conjunto de dados geomé-
tricos de formas 2D, que continha
16.208 imagens de 224x224 pixels
de 4 classes de formas geométricas;
e o conjunto de dados de formas de-
senhadas a mao, que continha 3.000
imagens de 224x224 pixels de 3 clas-
ses de formas desenhadas a mao.
Para reconhecimento de expressdes
faciais, o estudo utilizou o conjunto
de dados de expressdes Faciais de

criancas LIRIS-CSE.

O banco de dados Sinhala letter da-
taset utilizado no estudo foi uma co-
lecdo de letras Sinhala desenhadas
a mio por criancas em idade esco-
lar primdria do Sri Lanka e letras
geradas por computador devido a
quantidade insuficiente de dados co-
letados das criangas. As letras gera-
das por computador foram criadas
usando uma biblioteca gratuita e de
c6digo aberto chamada Python Ima-
ging Library, que usou sete tipos de
fontes que se relacionam principal-
mente com letras desenhadas a mao.
O conjunto de dados de expressdo
facial LIRIS-CSE children foi co-
letado pelo Laboratério de Informa-
tica de Imagens e Sinais de Grenoble
(LIRIS) e pelo Centro de Sistemas
Embarcados (CSE) da Ecole Cen-

trale de Lyon.

Deep Learning Based Emo-
tion Recognition and Visuali-
zation of Figural Representa-

tion

O estudo ndo menciona nenhum con-
junto de dados especifico usado para
treinar ou testar o algoritmo CNN-
BiLSTM. No entanto, os autores ci-
tam um levantamento de conjuntos
de dados, recursos e algoritmos para
analise de microexpressao facial ba-
seada em video, que pode ser rele-
vante para a abordagem do estudo.
A pesquisa discute varios conjuntos
de dados, como SMIC, CASME e
SAMM, que sdo comumente usados

para andlise de Expressoes faciais.

Continua na préxima pagina
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Meta Transfer Learning for
Early Success Prediction In

MOOCs

O estudo utilizou um dataset que in-
cluiu 26 MOOCSs ministrados por
uma universidade europeia entre
2013 e 2015. O dataset foi total-
mente anonimizado em relacdo as
informag¢des dos alunos e contém in-
teracdes de 145.714 alunos. Apds
aremogdo de alunos que abandona-
ram o curso precocemente, o Dataset

final contém 73.042 alunos.

O banco de dados utilizado no es-
tudo foi coletado de 26 MOOCSs mi-
nistrados por uma universidade eu-

ropeia entre 2013 e 2015.

Classification in Math Class:
Using Convolutional Neural
Networks to Categorize Stu-

dent Cognitive Demand

O estudo utilizou dados coletados
de quatro gravacgdes de video de 30
minutos cada, realizadas em salas de
aula de matematica de oitava série,

durante a primavera de 2017.

Generating Answer Candida-
tes for Quizzes and Answer-

Aware Question Generators

O estudo menciona vdrios data-
sets que foram utilizados em pes-
quisas relacionadas a geracdo au-
tomdtica de perguntas e respos-
tas, incluindo Crowdsourcing, ARC,
Open-BookQA, exames de mdltipla
escolha em biilgaro e vietnamita e
EXAMS, que cobre 16 idiomas dife-
rentes. No entanto, o estudo ndo es-
pecifica quais desses datasets foram

usados especificamente para avaliar

a abordagem Proposta neste artigo.
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A deep transfer learning ap-
proach to modeling teacher

discourse in the Classroom

O estudo utiliza um conjunto de
dados especifico do dominio, com-
posto por 16.977 amostras de dudio
e transcri¢des de aulas de ciéncias
do ensino médio. As amostras fo-
ram coletadas de 94 aulas ministra-
das por 12 professores diferentes em
escolas publicas dos Estados Uni-

dos.

O conjunto de dados utilizado neste
estudo foi coletado pelos préprios
autores. Eles recrutaram 16 profes-
sores de Lingua Inglesa (ELA) de
trés distritos escolares suburbanos
da Pensilvénia e os treinaram para
gravar de forma independente suas
préprias palestras em sala de aula.
Cada professor gravou pelo menos
quatro sessdes de duas turmas dife-
rentes, resultando num total de 142
gravacoes originais. Destes, os au-
tores identificaram um total de 127
gravacdes que podiam ser utilizadas
para andlise automatizada. As gra-
vagdes foram segmentadas e trans-
critas automaticamente por meio do
reconhecedor de fala IBM Watson,
e um subconjunto de 16.977 enunci-
ados codificados foi utilizado para

analise.

Modeling review helpfulness
with augmented transformer

neural Networks

O estudo usa um conjunto de dados
de comentdrios de uma plataforma
educacional online chamada Exper-
tiza. O conjunto de dados contém
50.000 comentdrios de 1.000 alunos

em 10 turmas diferentes.

O conjunto de dados utilizado no
estudo vem de uma plataforma edu-
cacional online chamada Expertiza.
Expertiza € uma plataforma de c6-
digo aberto desenvolvida no Georgia
Institute of Technology para apoiar a
aprendizagem baseada em projetos e
revisdo por pares. A plataforma per-
mite que os alunos enviem seus tra-
balhos e recebam feedback de seus

colegas e instrutores.

Continua na préxima pigina
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Personalized Online Educa-
tion Learning Strategies Ba-
sed on Transfer Learning
Emotion Classification Mo-

del

Math Word Problem Solver
Based On Text-to-Text Trans-

former Model

O estudo utilizou um conjunto de da-
dos de 210.000 problemas matemati-
cos em chinés, que foram coletados
de livros didéticos de escolas prima-

rias na China.

O banco de dados utilizado no es-
tudo foi coletado de livros didaticos

de escolas primdrias na China.

Development of CNN Trans-
fer Learning for Dyslexia

Handwriting Recognition

O artigo menciona que foram utili-
zados dois datasets: um dataset de
treinamento e um dataset de teste.
No entanto, ndo s@o especificados

os nomes ou fontes desses datasets.

DRAFT: A Novel Fra-
mework to Reduce Domain
Shifting in Self-supervised
Learning and Its Application

to Children’s ASR

OGI - Contém fala de criangas do
jardim de infancia até a 10* série.
O conjunto de dados € dividido em
conjuntos de treinamento (70%), de-
senvolvimento (15%) e teste (15%)
sem sobreposi¢do de alto- falante.
Cerca de 50 horas de dados de fala
de criangas sdo usados para treinar
o sistema ASR para criancas. MyST
- Contém fala de conversacio entre
criangas e um tutor virtual de alunos
da 3% & 5% série. O conjunto de da-
dos contém 499 horas de dados de
fala com 244.069 enunciados. No
entanto, apenas 42% do corpus (240
horas) é anotado para ASR. O con-
junto de dados também contém con-
juntos de Desenvolvimento e teste

para avaliacdo.

OGI Kids’ Speech Corpus (OGI) -
Este banco de dados foi coletado
pela Universidade de Oregon e con-
tém fala de criancas do jardim de
infancia até a 10* série. My Science
Tutor (MyST) - Este banco de da-
dos foi coletado pela Universidade
de Memphis e contém fala de con-
versagdo entre criancas € um tutor
virtual de alunos da 3* a 5% série. O
conjunto de dados contém 499 horas
de dados de fala com 244.069 enun-
ciados. No entanto, apenas 42% do
corpus (240 horas) € anotado para

ASR.

Continua na préxima pagina




180

TITULO

DATASETS UTILIZADOS

FONTE

EXAMS: A Multi-Subject
High School Examinations
Dataset for Cross-Lingual
and Multilingual Question

Answering

O estudo apresenta um novo con-
junto de dados e referéncia para per-
guntas e respostas multilingues e in-
terlinguais para exames de ensino
médio, chamado de Exams. Além
disso, ¢ mencionado outros conjun-
tos de dados, como SQuAD, MLQA,
XQuAD e TyDi QA, que foram usa-
dos para avaliar o desempenho de
modelos pré-treinados multilingues
Existentes em relacdo ao conjunto

de dados Exams.

O conjunto de dados Exams foi co-
letado a partir de exames escolares
oficiais preparados pelos ministérios

da educacio de vdrios paises.

Spontaneous facial expres-
sion database for academic
emotion Inference in online

learning

O estudo propds a criacdo de um
novo conjunto de dados chamado
OL-SFED (Online Learning Sponta-
neous Facial Expression Database),
que inclui videos e imagens faciais
estaticas de expressdes faciais es-
pontaneas de participantes universi-
tdrios enquanto assistiam a videos
de cursos online. O OL-SFED ¢ um
conjunto de dados Inédito e foi cri-

ado especificamente para o estudo.

O banco de dados, denominado OL-
SFED (Online Learning Spontane-
ous Facial Expression Database), foi
criado especificamente para este es-
tudo. Os participantes eram estudan-
tes universitarios que foram grava-
dos enquanto assistiam aos videos
do curso online. Todos os partici-
pantes do banco de dados assinaram
o termo de consentimento concor-
dando com o uso de suas imagens
faciais para fins de pesquisa. Os au-
tores pretendem disponibilizar pu-
blicamente o OL-SFED e o acesso
a base de dados pode ser solicitado
por e-mail aos autores corresponden-

tes.
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Relationships among cogni-
tive components in Logo le-

arning and Transfer.

O estudo coletou dados através de
vérias medidas, incluindo avalia¢des
de componentes cognitivos e tarefas
de transferéncia, bem como uma ta-
refa de classificac@o de cartdes. Os
dados foram entdo analisados por
meio de modelagem de equagdes es-
truturais e andlise de caminhos para
identificar relacdes entre as varia-

veis.

Learning and Transfer Ef-
fects of Embodied Simula-
tions Targeting Crosscutting

Concepts in Science

O estudo utilizou dados coletados de
dois experimentos separados, cada
um com seu préprio conjunto de da-
dos. O experimento 1 coletou dados
de 51 estudantes do ensino médio,
dos quais 34 tiveram seus dados in-
cluidos nas andlises. O experimento
2 coletou dados de 49 estudantes
universitarios, dos quais 46 tiveram

seus dados incluidos nas analises.

Interdomain Transfer
Between Isomorphic Topics

in Algebra And Physics

Os pesquisadores criaram seis con-
juntos de problemas de palavras pa-
ralelos para uso em sessdes de pré-
teste, pos-teste e transferéncia. Cada
conjunto continha dois problemas de
sequéncia aritmética e dois proble-
mas de série aritmética, todos equili-
brados em relagdo as varidveis forne-
cidas e as varidveis que precisavam
ser resolvidas. Os conjuntos foram
construidos especificamente para o
estudo e ndo foram retirados de ne-

nhum dataset existente.
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Depth and Breadth of Vo-
cabulary in Two Languages:
Which Vocabulary Skills

Transfer?

O estudo utilizou apenas um con-
junto de dados, que foi coletado
como parte de um estudo maior so-
bre o desenvolvimento de vocabula-
rio entre alunos bilingues da 4% e 5
séries em escolas primdrias publicas
nos Estados Unidos. O conjunto de
dados incluiu informagdes sobre 88
alunos, 38 da 4° série e 50 da 5° série,
que foram submetidos a testes de vo-

cabuldrio em inglés e espanhol.

O estudo examinou a transferéncia
de habilidades de vocabulério entre
duas linguas em alunos bilingues da
4% e 5% séries em escolas primdrias

publicas nos Estados Unidos.

Fonte: Autoria Prépria (2024).
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Transfer Learning
using Representa-
tion Learning in
Massive Open On-

line Courses

Meétodo de apren-

dizagem por
transferéncia
baseado em

representacdo que
usa uma represen-
tacdo de espaco
latente aprendida
automaticamente
usando dados de

origem e destino.

Os autores usam
uma representa-
¢do de espago
latente aprendida
automaticamente
usando dados de
origem e de des-
tino. Eles avaliam
a transferibilidade
desta abordagem
nas ofertas de
dois cursos e
entre dois cursos.
Os autores usam
a previsdo de
evasao como
exemplo de um
problema de mo-
delagem preditiva
e comparam e
contrastam 0s
cursos usados
para avaliar
os métodos de
aprendizagem por

transferéncia.

Previsdao de evasdo e
comparar e contras-
tar os cursos usados
para avaliar os méto-
dos de aprendizagem

por transferéncia.

As pontuagdes da
AUC de previsao
de abandono
melhoram em 8%
usando qualquer
um dos métodos
em comparagao
com a linha de
base da transfe-
réncia  ingé€nua.
Nesse sentido, os
autores acreditam
ter feito progres-
sos significativos
na resolucdo
do problema de
transferéncia de
aprendizagem em

MOOCs.

Os autores usam a drea
sob a curva caracteris-
tica de operag@o do re-
ceptor (AUC) para me-
dir o desempenho de
todos os modelos pre-

ditivos.
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Siamese-ERNIE:

Topic Relevance

O estudo utiliza

uma abordagem

No estudo, o

transfer learning

Uso do
Siamese-ERNIE, que

modelo

O estudo mostrou

que o modelo

A acurdcia e o NDCG

(Normalized Discoun-

Check for English | de transferéncia | foi aplicado | é uma rede neural | alcancou  uma | ted Cumulative Gain).
Writing de aprendizado | por meio do | pré-treinada baseada | precisdo de 62% | O estudo comparou o
(transfer learning) | modelo Siamese- | no modelo ERNIE. e um NDCG@4 | desempenho do mo-
com o modelo | ERNIE, que ¢ de 0,72 na tarefa | delo com diferentes
Siamese-ERNIE, uma rede neural de similaridade. | tamanhos de camada
que é uma | pré-treinada O estudo também | MLP  (Multi-Layer
rede neural pré- | baseada no mo- comparou o | Perceptron) e mostrou
treinada baseada | delo ERNIE. O desempenho do | que a precisdo e o
no modelo ER- | Siamese-ERNIE modelo com dife- | NDCG diminuem a
NIE (Enhanced | € treinado em um rentes tamanhos | medida que o tamanho
Representation th- | conjunto de dados de camada MLP | da camada MLP
rough kNowledge | especifico e, em e mostrou que | diminui.
IntEgration), seguida, € ajus- a precisio e o
desenvolvido pela | tado (fine-tuned) NDCG diminuem
Baidu. para a tarefa de a medida que
classificagdo de o tamanho da
similaridade de camada MLP
texto. diminui.
Applying a | Uma Rede Neu- | O transfer lear- | Aprendizagem por | AUC = 0,89, pre- | Area sob a curva
Convolutional ral Convolucional | ning foi aplicado | transferéncia com um | cisdo = 0,94, re- | (AUC), precisao,
Neural Network | (CNN). neste estudo utili- | modelo MobileNetV2 | call=0,89, escore | recall, pontuagdo F

to Screen for
Specific Learning

Disorder.

zando o modelo
MobileNetV2 pré-
treinado  como
ponto de partida.
A tltima camada
do modelo foi
removida e novas
camadas foram
adicionadas para
se adequar a
tarefa especifica
de detecgdo de
SLD com base

em amostras de

escrita a mao.

pré-treinado e, em
seguida, ajustd-lo
removendo a ultima
camada e adicio-
nando novas camadas
adequadas para a
tarefa especifica de

deteccdo de SLD com

base na caligrafia.
amostras. O modelo
foi entdo treinado

em um conjunto de
dados de amostras de
caligrafia coletadas de
estudantes do ensino

médio.

F = 0,91 e preci-
sio = 0,92. Es-
ses resultados in-
dicam que o mo-
delo possui um
alto nivel de pre-
cisdo na deteccdo
de SLD com base
em amostras de

caligrafia.

e exatiddo. Essas
métricas foram calcu-
ladas com base nos
resultados obtidos no
conjunto de validag@o,

que consistiu em 50

imagens de caligrafia.
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Unpacking  the
“Black Box” of

Al in Education

O artigo menci-
ona vdrios avan-
¢os algoritmicos,
incluindo transfe-
réncia de apren-
dizagem. O ar-
tigo discute va-
rias arquiteturas
de TA, incluindo
RNNs, Transfor-
mers € CNNs, e
como elas proces-
sam e transfor-
mam entradas em

saidas.

O artigo men-
ciona a apren-
dizagem por
transferéncia

COmo um avango
algoritmico que
pode ajudar nos
casos em que
grandes conjuntos
de dados ndo
estdo disponiveis
para uma tarefa
especifica. No en-
tanto, o artigo nao
fornece nenhum
estudo especifico
ou aplicacdo da
aprendizagem por
transferéncia na

educagdo.

Capacidades prediti-
vas de modelos pré-
treinados em dados
de ambientes escolares
maiores como ponto

de partida.

O artigo nao for-
nece nenhum es-
tudo especifico ou
aplicacdo de IA
na educacgdo, nem
menciona quais-
quer medidas uti-
lizadas para ava-
liar o desempenho
de um modelo de

IA na educacio.

O artigo discute a im-
portancia de avaliar a
eficdcia e o impacto
dos sistemas de IA na
educacdo e destaca a
necessidade de trans-
paréncia e responsabi-
liza¢do no desenvolvi-
mento e implantacdo

destes sistemas.
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A Shallow Sys-

tem Prototype for

Violent  Action
Detection in
Italian Public
Schools

Os autores utili-
zaram técnicas de
aprendizagem por
transferéncia e re-
des neurais pré-
treinadas, especi-
ficamente o mo-

delo VGG19.

O processo de
transfer lear-
ning permitiu
que o modelo
analisasse  uma
nova imagem,
aproveitando as
propriedades do
conhecimento

adquirido  ante-
riormente  para
reconhecer novos

objetos ou agdes.

O processo de transfer
learning foi realizado
através da reutilizacdo
de pesos de uma rede
neural pré-treinada, a
VGG16, que foi trei-
nada em um grande
conjunto de dados de
imagens. Em seguida,
a rede neural foi trei-
nada com o conjunto
de dados Daily School
Break, que contém vi-
deos originais grava-
dos em um pétio de es-

cola italiana.

Os resultados
experimentais

mostram que ao
refinar o conjunto
de dados via
web scraping e
aplicar técnicas
de transferéncia
de aprendizagem,
a  classificacdo
da rede atinge
uma precisdo em
torno de 95%.
No entanto, o
artigo  também
menciona  que
alguns obstdculos
ainda  permane-
cem, como O
ruido nas imagens
e a dificuldade
de obtencdo de
imagens  tendo
menores COmo su-

jeitos principais.

Usaram precisdo, re-
call e pontuacdo F1
para comparar 0s re-
sultados obtidos em
arquiteturas de baixo

custo.
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CNN feature and
classifier fusion
on novel trans-
formed  image
dataset for dys-
graphia diagnosis

in children

Transfer learning
via  fine-tuning
que foram de-
senvolvidas

redes neurais
convolucionais
(CNNs) especi-
ficas para cada
tarefa. Extracdo
de caracteristicas
de CNN que
foram extraidas
do conjunto de
dados

fico da

especi-

tarefa
usando uma rede
DenseNet201

pré-treinada.

Os autores utili-
zaram a popular

arquitetura  de

rede neural
chamada  Den-
seNet201, que

foi pré-treinada
no conjunto de
dados ImageNet,
para implementar
a aprendizagem
por transferén-
cia. O modelo
DenseNet201
pré-treinado  foi
ajustado em
dados de imagens
manuscritas espe-
cificas de tarefas
para desenvolver
redes neurais
convolucionais
(CNNs)  especi-
ficas de tarefas.
Esses  modelos
DenseNet ajusta-
dos foram entio
utilizados como
classificadores
bdsicos para
aprendizagem em
conjunto. Além
disso, o modelo
DenseNet201
pré-treinado  foi
usado como um
extrator de recur-
SOs para extrair
recursos  CNN
dos dados de ima-
gem manuscrita

especificos  da

tarefa.

Utilizaram a arquite-
tura de rede neural
chamada Dense-
Net201, que foi pré-
treinada no conjunto
de dados ImageNet,
para implementar a
aprendizagem por
transferéncia. (6]
modelo DenseNet201
pré-treinado foi ajus-
tado em dados de
imagens manuscritas

especificas de tarefas

para desenvolver
redes neurais con-
volucionais (CNNs)

especificas de tarefas.
Esses modelos Dense-
Net ajustados foram
entdo utilizados como
classificadores basicos
para  aprendizagem
em conjunto. Além
disso, o modelo Den-
seNet201 pré-treinado
foi usado como um
extrator de recursos
para extrair recursos
CNN dos dados de

imagem manuscrita

especificos da tarefa.

A abordagem
proposta me-
lhorou signifi-
cativamente 0
desempenho da
classificagao,

alcancando uma
precisdo de
97,3%. Esta me-
lhoria substancial
demonstra a efica-
cia dos métodos
propostos. Além
disso, a adogdo de
técnicas de fusdo
de recursos e
aprendizagem de
conjunto desem-
penhou um papel
significativo no
desenvolvimento
de um algoritmo
inteligente de to-
mada de decisdo
com uma precisao

de 97%.

Para avaliar o desem-
penho, os autores
realizaram vdrios ex-
perimentos. Um total
de 45 classificadores
de ML tradicionais
(incluindo SVM,
Random Forest e
AdaBoost treinados
em 15 conjuntos de
recursos  diferentes)
e 20 classificadores
de aprendizagem
profunda (compreen-
dendo quatro CNNs
profundos ajustados e
15 combinagdes pos-
siveis de conjuntos de
CNNs profundos ajus-
tados) foram treinados
e avaliado por meio
de validacdo cruzada
estratificada de dez
vezes. A avaliagdo ou
avaliagdo dos métodos
propostos € crucial
para examinar a sua
eficdcia na abordagem
do problema em ques-
tao. Para implementar
algoritmos  tradicio-
nais de aprendizado de
maquina, foi utilizada
a popular estrutura
de aprendizado de

méquina SciKit.
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System for the
Early Detection
of  Dysgraphia
using Deep Lear-

ning Algorithms

sentada neste
artigo envolve o
uso de algoritmos
de aprendizagem
profunda, especi-
ficamente redes
neurais convolu-
cionais (CNNs) e
aprendizagem por

transferéncia.

aprendizagem

por transferéncia
foram utilizados
modelos de redes
neurais  convo-
lucionais pré-
treinados.Esses

modelos  foram
treinados em
grandes conjuntos
de dados para
tarefas de classifi-
cagdo de imagens,
€ seus recursos
aprendidos foram
usados como
ponto de partida
para a tarefa
de detecgdo de

disgrafia. Os

modelos pré-
treinados  foram
ajustados no

conjunto de dados
de disgrafia para
se adaptarem as
caracteristicas

especificas da ca-
ligrafia disgrafica.
Ao reutilizar os
recursos aprendi-
dos nos modelos
pré-treinados, o
sistema conseguiu
obter maior preci-
sdo na deteccdo
de disgrafia com
menos amostras

de treinamento.

modelos de redes neu-
rais  convolucionais
pré-treinados,

VGGI16, Inception V3

como
e Resnet. Esses mo-
delos foram ajustados
no conjunto de dados
de disgrafia para se
adaptarem as carac-
teristicas especificas
da caligrafia disgra-
fica. Ao reutilizar os
recursos aprendidos
nos modelos pré-
treinados, o sistema
conseguiu obter maior
precisdo na deteccdo
de disgrafia com
menos amostras de
treinamento. O artigo
menciona que as ca-
madas inferiores dos
modelos pré-treinados
s30 mais especificas
da aplicac@o, enquanto
as camadas superiores
adquirem intrinseca-
mente  propriedades
bésicas como bordas e

texturas.

obtida para o In-
ception V3 foi em
torno de 97,94%,
para o VGGI6
foi em torno de
97,98% e para
o Resnet foi em
torno de 98,22%.
Estes resultados
sugerem que Os
modelos de apren-
dizagem profunda
sdo eficazes na de-
teccdo de disgra-
fia com alta preci-
sdo. O artigo apre-
senta que mostra
o desempenho do
modelo CNN, que
alcangou precisido
de 85% para de-
teccdo de disgra-

fia.

penho dos modelos
de aprendizagem por
transferéncia, o artigo
relata a precisdo geral
obtida para cada mo-
delo. O artigo men-
ciona que também fo-
ram calculadas a sen-
sibilidade e a especi-
ficidade dos modelos.
O artigo também apre-
senta uma matriz de
confusdo para o mo-
delo Resnet, que pode
ser usada para calcular
vérias métricas de de-
sempenho, como pre-
cisdo, recall e pontua-

¢do FI1.
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Deep Learning | Redes neurais | A aprendizagem | O artigo menciona | De acordo com, | Os autores usaram
Applications for | convolucionais por transferéncia | que os autores usa- | o modelo CNN | precisdo, sensibilidade
Dyslexia Predic- | (CNNs), mdqui- | foi aplicada no | ram um modelo | desenvolvido e especificidade para
tion nas de Vetores de | estudo sobre | CNN pré-treinado | usando apren- | avaliar o desempenho
Suporte (SVMs), | reconhecimento chamado VGGI16 | dizagem por | do modelo CNN
redes neurais | de caligrafia na | para aprendizagem | transferéncia desenvolvido usando
artificiais (RNAs) | dislexia.  Espe- | por transferéncia | alcangou  uma | aprendizagem por
e eliminagdo de | cificamente, os | em seu estudo sobre | precisdode 94,5% | transferéncia para

caracteristicas
recursivas  com
validagdo cruzada

(RFE-CV).

autores desenvol-
veram um modelo
de Rede Neural
Convolucional

(CNN) usando
aprendizagem por
transferéncia para

esta tarefa.

reconhecimento  de
escrita manual por

dislexia.

na classificacdo
de amostras de
caligrafia  dislé-
xica, que superou
outros modelos de
aprendizagem de
mdquina usados
no estudo. Os
autores também
relataram  uma
sensibilidade de
953% e uma
especificidade de
93,7% para o mo-
delo, indicando
sua capacidade de
identificar corre-
tamente amostras
de caligrafia
disléxica e ndo

disléxica.

reconhecimento  de
caligrafia em dislexia.
O modelo alcangou
precisao de 94,5%,
sensibilidade de 95,3%
e especificidade de
93,7%. Essas medidas
sdo comumente usa-
das em aprendizado de
maquina para avaliar
o desempenho de
um modelo na clas-
sificacdo correta de
amostras de diferentes

classes.
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Recognition  of
Student  Enga-
gement State
in a Classroom
Environment

Using Deep and
Efficient Transfer
Learning  Algo-

rithm

O estudo incorpo-
rou uma variante
da Rede Neural
Convolucional

(CNN) para cons-
truir o modelo
para a tarefa
subjacente.  Os
pesquisadores

treinaram os mo-
delos Inceptionv3
e VGGI16 em seu
conjunto de dados
coletados, mas o
VGG16 oferece
melhores resulta-
dos adicionando
camadas densas
estendidas ao
conjunto de dados

testado.

A aprendizagem
por transferéncia
foi aplicada no es-
tudo usando um
modelo VGG-16
previamente trei-
nado, que foi ajus-
tado para se adap-
tar a tarefa sub-
sequente de reco-
nhecer o estado de
envolvimento do

aluno.

O estudo utilizou a téc-
nica de aprendizagem
por transferéncia com
um modelo VGG16
pré-treinado, que foi
ajustado adicionando
ou substituindo as ca-
madas finais para cor-
responder ao nimero
de turmas (engajadas e
nao engajadas) e adici-
onando camadas den-

sas.

O modelo pro-
posto prevé os
frames engajados
e ndo engajados
com 90% de pre-
cisdo e classificou
93% dos frames
na classe positiva
(recall); 93% dos
frames foram clas-
sificados correta-
mente nas classes
positiva e nega-

tiva (precisio).

As medidas de corre-
¢do incluindo Precisdo,
Recall e Medida F fo-
ram utilizadas para o
teste do modelo pro-
posto.  Essas medi-
das de acerto foram
utilizadas para o cal-
culo dos estados afeti-
vos dos alunos em um
ambiente real de sala

de aula.
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A Survey on Re- | A pesquisa | Os autores expe- | As técnicas utiliza- | Os resultados | Os autores experimen-
cent Approaches | abrange uma | rimentaram trés | das no processo de | indicam que a | taram com trés confi-
to Question Dif- | ampla gama | configuragdes aprendizagem por | aprendizagem guragdes ELMo dife-
ficulty Estimation | de abordagens, | diferentes de | transferéncia incluem | por transferéncia | rentes (pequena, mé-

from Text

incluindo, entre
outras, Maquinas
de Vetores de
Suporte (SVMs),
Modelos de Mis-
tura  Gaussiana
(GMMs), Redes
Neurais Convolu-
cionais (CNNs)
e Aprendizagem

por Transferéncia.

ELMo (pequeno,
médio e original)
e varias configu-
ragdes de entrada
(somente haste,
apenas opgdes e

haste e opgoes).

o pré-treinamento de
uma rede ELMo em
um grande corpus
de texto e o uso de
um BiLSTM para
aprender as informa-

¢oes sequenciais dos

embeddings ELMo.

pode ser aplicada
para  melhorar
a previsio da
dificuldade da per-
gunta quando o
tempo de resposta
é usado como
pré-treinamento,
e a dificuldade é
melhor prevista
quando se usa
apenas a haste do
item. Contudo,
o artigo ndo
fornece métricas
de desempenho
especificas para o

modelo.

dia e original) e vdrias
configuracdes de en-
trada (apenas o caule,
apenas as opgdes € o

caule e as opgdes).
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performance of
automatic  short
answer grading
using transfer
learning and

Augmentation

uma solugdo
baseada em
transfer learning
com um modelo
de transformer
de sentengas
pré-treinado e
técnicas de au-
mento de dados,
como substitui¢do
de sindnimos e
troca  aleatéria
de palavras. O
estudo avalia o
impacto do tama-
nho dos dados
de treinamento
no desempenho
do modelo e
compara  vdrias
combinagdes de
técnicas de au-

mento de dados.

ning foi aplicado
no estudo por
meio do uso
de modelos de
transformer  de
sentencas pré-
treinados, que

foram finetuned

no conjunto de

dados  SPRAG
para a tarefa
de avaliagdo

automdtica  de
respostas curtas.
O estudo tam-
bém  comparou
o  desempenho
dos modelos
finetuned com
o  desempenho
de um modelo
de referéncia
baseado em BoW

e TF-IDF.

modelos de transfor-
mer de sentencas pré-
treinados diferentes e
avaliou o desempenho
de cada modelo em di-
ferentes tamanhos de
dados de treinamento
e combinagdes de téc-
nicas de aumento de
dados. O estudo tam-
bém comparou o de-
sempenho dos mode-
los finetuned com o de-
sempenho de um mo-
delo de referéncia ba-
seado em BoW e TF-
IDF. As técnicas de au-
mento de dados utiliza-
das no estudo incluem
substituicdo de sindni-
mos e troca aleatdria

de palavras.

modelo foi avali-
ado em diferen-
tes tamanhos de
dados de treina-
mento e combi-
nagdes de técni-
cas de aumento
de dados. O es-
tudo apresenta ta-
belas com os re-
sultados de pre-
cisdao e Fl-score
para cada modelo
treinado e para
cada tamanho de
dados de treina-
mento. Os re-
sultados mostram
que o desempe-
nho dos modelos
finetuned é me-
lhor do que o mo-
delo de referéncia
baseado em BoW
e TF-IDE. Além
disso, o estudo
mostra que o de-
sempenho do mo-
delo ¢ melhorado
com O aumento
do tamanho dos
dados de treina-
mento € com O
uso de técnicas
de aumento de da-
dos, como substi-
tuicdo de sindni-
mos e troca alea-

téria de palavras.

e Fl-score para a ta-
refa de classificagdo e
coeficientes de correla-
¢do de Pearson e Spe-
arman para a tarefa de

similaridade.
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Automatic O artigo discute | A aprendizagem | O artigo ndo fornece | Os resultados de | Exatiddo, precisdo,
engagement esti- | vdrios métodos | por transferéncia | informacdes especifi- | desempenho va- | recall, pontuagdo
mation in smart | baseados em | envolve o uso de | cas sobre as técnicas | riam dependendo | F1, drea sob a curva

education/lear-

ning settings: a
systematic review
of engagement de-
finitions, datasets,

and methods

aprendizado de
maquina usados
na literatura
para estimativa
automdtica  de
engajamento,

incluindo  algo-
ritmos  cldssicos
de aprendizado
de maquina,
como mdaquinas
de vetores de
suporte (SVMs) e
arvores de deci-
sdo (DTs), bem
como algoritmos

de aprendizado

profundo.

uma rede neural
pré-treinada

em um grande
conjunto de dados
para extrair recur-
SOS para usar em
tarefas com con-
juntos de dados
menores. O artigo
fornece uma lista
de conjuntos de
dados de imagens
usados para
aprendizagem
por transferén-
cia, incluindo
FER-2013, VGG-
Face, VGGFace2,
FaceNet, Affect-
Net, 300W-LP
e  AFLW2000,
JAFFE, CK+ e
RAF-DB.

utilizadas no processo
de aprendizagem por

transferéncia.

do conjunto de
dados, método e
métrica de avalia-
¢do utilizados em
cada estudo, € o
artigo néo fornece
uma lista abran-
gente de todos
os resultados de
desempenho na

literatura.

(AUC), média abso-
luta erro (MAE), raiz
do erro quadratico
médio (RMSE) e

muito mais.
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Recognition with
ConvNets for
School-Aged

Children to Learn
Basic Arithmetic

Operations

(DL), Transfer
Learning (TL) e
Redes

(CNN).

Neurais

fer Learning (TL),
foi selecionada
para esta tarefa,
pois foi usada an-
teriormente para
gestos manuais e
reconhecimento.
Em termos gerais,
a ideia principal
do TL ¢ ter um
modelo que foi
pré-treinado em
um 6timo nimero
de imagens, um
modelo signi-
ficativamente

bem treinado &
alcancado  sem
uma grande

amostra para fins

de reciclagem.

modelo que  foi
pré-treinado/Pré-

processamento  em
um 6timo nimero de

imagens.

lida¢do resultou
em uma precisao
de 88,1%, bem
como uma perda

total de 0,49.

Meédia, Recuperacdo
Média, Perda de
Classificacdo, Perda
de localizag@o, Perda
de regularizagdo e

Perda total.
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Bimodal Learning
Engagement Re-
cognition from Vi-
deos in the Class-

room

O estudo menci-
onado que com-
parou sete clas-
sificadores, que
vao desde mode-
los mais simples,
como darvores de
decisdo, até mode-
los mais comple-
x08, incluindo ma-
quinas de vetores
de suporte (SVM).
Os resultados in-
dicam que o algo-
ritmo KNN pode
classificar bem o
envolvimento na
aprendizagem bi-

modal.

O método de
aprendizagem

por transferéncia
foi aplicado no
canal de envolvi-
mento emocional
usando ResNet50
como modelo
pré-treinado e
ajustando-o para
reconhecer o
envolvimento

emocional  dos
alunos. No canal
de envolvimento
comportamen-

tal, o conjunto
de dados de
envolvimento

comportamental
autoconstruido foi
usado para treinar
a rede CoAtNet
para estimar o
envolvimento

comportamental

dos alunos.

O método de apren-
dizagem por transfe-
réncia foi usado no
canal de engajamento
emocional, aplicando
o ResNet50 como mo-
delo pré-treinado e
ajustando-o para reco-
nhecer o envolvimento

emocional do aluno.

O modelo alcan-
¢ou alta precisdo,
com cada indice
atingindo  mais
de 95%, o que
atende aos requi-
sitos de precisdo
de deteccdo de
alunos em sala
de aula. Espe-
cificamente, em
comparagdo com
a perda de IoU
existente e as
perdas baseadas
em IoU, incluindo
GloU, DIoU e
CloU, YOLOVS

com perda de

a-loU obteve
os resultados
de deteccdo
mais eficazes,

melhorando a
precisdo, recall,
AP, mAP@O0,5
e mAP@. 5:
0,95 valores por
1,4%, 1,8%, 0,6%,
09% e 0,4%,

respectivamente.

Precisdo, recall, AP,

mAP@.
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Development of
Low  Resource
Machine  Lear-
ning Models for
Child Cognitive
Ability  Assess-

ments

O estudo utilizou
vdrios tipos de
solucdes para
diferentes tarefas.
Para classificacdo
de imagens, o
utilizou

CNN,

estudo
modelos
incluindo apren-
dizagem por
transferéncia
com formas
desenhadas a mao
e formas pura-
mente geradas por
computador. Para
reconhecimento
de  expressdes
faciais, o estudo
utilizou um
modelo  hibrido
combinando

CNNe SVM.

O Transfer Le-
arning foi apli-
cado para a clas-
sificacdo de for-
mas desenhadas a
mio. O modelo
foi treinado inici-
almente com um
conjunto de da-
dos de formas ge-
ométricas 2D e,
em seguida, trans-
ferido para um
conjunto de dados
de 2000 imagens
de formas dese-
nhadas & mdo por
criangas, que per-
tenciam a 3 clas-
ses: tridngulo, cir-
culo e quadrado.
Além disso, a téc-
nica de aumento
de dados (data
augmentation) foi
aplicada a esse
conjunto de da-
dos para melhorar

o desempenho do

modelo.

O estudo utilizou a téc-
nica de Transfer Le-
arning para a classifi-
cacdo de formas dese-
nhadas & mao. Além
disso, a técnica de au-
mento de dados (data
augmentation) foi apli-
cada a esse conjunto
de dados para melho-
rar o desempenho do

modelo.

O modelo CNN
usado para classi-
ficacdo de letras
alcancou  97%
de precisdo para
o conjunto de
dados contendo
letras cingalesas
desenhadas a
maio e geradas. O
modelo de classi-
ficag@o de formas
alcancou  99%
de precisdo para
o conjunto de
dados contendo
formas puramente
geradas por
computador. O
modelo hibrido
de aprendizagem
profunda superou
outros modelos
com uma pontu-
acdo de precisdo
de 89,1% e uma
pontuagdo de re-
call de 88,6%. O
modelo LVCSR
para  respostas
verbais de crian-
cas  cingalesas
alcangou

40,1%

quase
usando
a abordagem
estatistica ASR
HMM-GMM. O
modelo alcangou
uma pontuaciao
de precisao de
89,1% e uma

pontuagdo de

recall de 88,6%.

O estudo usou pontu-
acdes de precisdo e
recall para avaliar o
desempenho do mo-
delo de aprendizagem
por transferéncia para
identificar formas de-

senhadas a mao.

Continua na préxima pagina




197

TITULO

TIPO DE SOLU-
CAO

COMO (0]
TRANSFER LE-
ARNING FOI
APLICADO NO
ESTUDO?

QUAIS TECNI-
CAS FORAM
UTILIZADAS NO
PROCESSO  DE
TRANSFER LEAR-
NING?

QUAL DESEM-
PENHO DO
MODELO?

QUAIS MEDIDAS
FORAM USADAS
PARA  AVALIAR
O DESEMPENHO
DO MODELO DE
TRANSFER LEAR-
NING?

Deep Learning
Based Emotion
Recognition and
Visualization of
Figural Represen-

tation

O estudo propde
uma abordagem
baseada em
aprendizagem
profunda usando
o algoritmo CNN-
BILSTM  para
reconhecimento
de emocdes a
partir de imagens
de  expressdes
faciais e dados
de voz coletados
durante

cursos

online.

O transfer lear-
ning foi aplicado
no estudo por
meio da utilizagdo
de um modelo
de aprendizado
profundo pré-
treinado para
reconhecimento

de emocdes em

imagens.

O estudo utilizou a
técnica de transferén-
cia de aprendizado
fina, que envolveu o
ajuste do modelo pré-
treinado  VGG-Face
para o reconhecimento
de emocdes em ima-
gens de expressoes
faciais de alunos.
Além disso, o estudo
também utilizou a
técnica de aumento de
dados para aumentar o
tamanho do conjunto
de dados de treina-
mento e melhorar
o desempenho do

modelo.

O modelo pro-
posto  alcangou
uma acurdcia de
reconhecimento
de emocgdes de
87,5%, que ¢
significativa-

mente maior do
que a acuricia
alcancada pelos

outros modelos.

O desempenho do mo-
delo de aprendizagem
por transferéncia foi
avaliado usando uma
série de métricas de
avaliagdo, incluindo
exatidao, precisio, re-

call e pontuagdo F1.
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Meta  Transfer | O artigo descreve | Para aplicar a | O artigo apresenta | O desempenho | Acurdcia, a drea sob
Learning for | o uso da aprendi- | aprendizagem trés estratégias para | do modelo varia | a curva ROC (AUC-
Early  Success | zagem por meta- | por transferéncia | criar modelos ge- | dependendo ROC), a precisdo, a
Prediction In | transferéncia, que | neste contexto, | neralizdveis para a | do contexto e | revocacdo e a medida
MOOCs combina dados de | o artigo propde | tarefa de predi¢do | das estratégias | F1. Além disso, o ar-

interac@o e infor-
magdes do curso
para prever o su-
cesso dos alunos

em MOOC:s.

uma aborda-
gem de meta-
aprendizagem

que combina da-
dos de interacdo
e informacdes do
curso de vdrios
MOOCs para
criar um modelo
generalizdvel

para previsdo de

SuCesso precoce.

de sucesso precoce
em MOOCs usando
transfer learning. No
entanto, o texto nao es-
pecifica quais técnicas
de transfer learning

foram utilizadas.

utilizadas. Em
média, a taxa de
transferéncia de
comportamento

é de 75% para
cursos com um
nimero  razoa-
velmente alto de
quizzes e 57%
para cursos com
um nimero baixo
de quizzes, em
ambos o0s niveis
de predi¢do pre-
coce. Para cursos
nunca vistos
durante o treina-
mento, a taxa de
transferéncia de
comportamento

é de cerca de
70% em ambos os
niveis de predi¢do

precoce.

tigo também apresenta
a taxa de transferén-
cia de comportamento
(BAC), que é uma me-
dida de qudo bem o
modelo € capaz de
transferir o comporta-
mento de um conjunto
de estudantes para ou-
tro conjunto de estu-

dantes.
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in Math Class:
Using Convo-
lutional ~ Neural
Networks to
Categorize  Stu-
dent  Cognitive

Demand

uma solucdo que
envolveu transfer
learning com uma
rede neural con-
volucional (CNN)
chamada Mobile-
Net V2 e um mo-
delo de maquina
de vetores de su-
porte (SVM) para

classificac@o.

ning foi aplicado
no estudo uti-
lizando a rede
neural convoluci-
onal MobileNet
V2, que foi pré-
treinada em um
grande conjunto
de dados de
imagens chamado
ImageNet. Em
seguida, a rede
foi ajustada
(fine-tuned) para
a tarefa especifica
de classificacdo
de demanda cog-
nitiva dos alunos

em sala de aula.

especificamente quais
técnicas foram utiliza-
das no processo de
transfer learning. No
entanto, é mencionado
que a rede neural con-
volucional MobileNet
V2 foi utilizada como
base para o modelo e
que a transferéncia de
aprendizado foi apli-
cada aos pardmetros
treindveis da camada
Dense Bottleneck da

rede.

que os modelos
foram treinados
até atingirem
uma precisdo
de treinamento
superior a 85%,
um valor seme-
lhante a precisdo
humana aplicada
as etiquetas origi-
nais de demanda

cognitiva.

uma resposta clara so-
bre as medidas especi-
ficas usadas para ava-
liar o desempenho do
modelo de transfer le-
arning. No entanto, é
mencionado que o mo-
delo experimental foi
comparado com o mo-
delo de demanda cog-
nitiva de linha de base
para avaliar o desem-
penho entre os dois

modelos.
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Generating O estudo propde | O artigo discute o | O estudo ndo se con- | O estudo menci- | O estudo ndo fornece

Answer Candida-
tes for Quizzes
and Answer-
Aware Question

Generators

uma abordagem
que combina
informacgdes
ortogréficas,
lexicais, sintdticas

e semanticas para

gerar  respostas
candidatas  que
possam servir
como entrada
para modelos
de geragao
de perguntas

conscientes  de
respostas. (6]
estudo menciona
que a abordagem
proposta é compe-
titiva em relagdo
a modelos neurais
complexos e
apresenta melho-
rias em relacdo
a abordagens
simples baseadas
em entidades

nomeadas.

pré-treinamento
de um modelo
de linguagem
unificado  para
compreensdo e
geracdo de lingua-
gem natural. O
transfer learning
foi aplicado
neste estudo
por meio do
pré-treinamento
de um modelo
de linguagem
unificado para a
tarefa de geracdo
de perguntas e

respostas.

centra em técnicas de
transfer learning es-
pecificas. Embora
mencione O Sucesso
de grandes modelos
pré-treinados,

BERT, RoBERTa, AL-
BERT, TS5 e BART,

como

em tarefas de gera-
¢ao de perguntas. Em
vez disso, a aborda-
gem proposta com-
bina vdrias informa-
¢oes linguisticas para
gerar respostas candi-
datas que possam ser-
vir como entrada para
modelos de geragao de
perguntas conscientes

de respostas.

ona que a abor-
dagem proposta
é competitiva em
relacdo a mode-
los neurais com-
plexos e apresenta
melhorias em rela-
¢d0 a abordagens
simples baseadas
em entidades no-
meadas. O es-
tudo nao fornece
informagdes espe-
cificas sobre o de-
sempenho do mo-
delo em termos de
métricas de avali-
acdo, como preci-
sdo, recall ou F1-

score.

informacdes especifi-
cas sobre as medidas
usadas para avaliar o
desempenho do mo-

delo.
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A deep transfer | A primeira | Para aplicar a | Os autores usaramum | O modelo BERT | Os autores usaram
learning approach | abordagem é | aprendizagem por | modelo BERT (Bidire- | alcangou uma pre- | vdrias medidas, in-

to modeling tea-
cher discourse in

the Classroom

uma abordagem
tradicional de
aprendizado de
maquina que usa
uma combinagio
de redes neurais
convolucionais
(CNNs) e maqui-
nas de vetores de
suporte  (SVMs)
para classificar
caracteristicas

do discurso dos
professores. A se-
gunda abordagem
é uma abordagem
de aprendizagem
por transferéncia
profunda que
aproveita o poder
dos modelos
baseados em
transformadores,
especificamente
o modelo BERT
para classificar
caracteristicas

do discurso do

professor.

transferéncia, os
autores  usaram
um modelo BERT
pré-treinado

que foi treinado
em um grande
corpus de dados
de texto. Eles
entdo ajustaram
o modelo BERT
pré-treinado  na
tarefa especifica
de classificar
caracteristicas
do discurso do
professor usando
um conjunto de
dados menor de

falas anotadas do

professor.

cional Encoder Repre-
sentations from Trans-
formers) pré-treinado
para aprendizagem por
transferéncia. Os au-
tores também usaram
uma técnica chamada
parada antecipada para
evitar overfitting du-
rante o ajuste fino. A
parada antecipada en-
volve monitorar o de-
sempenho do modelo
em um conjunto de va-
lidag@o durante o trei-
namento e interromper
o processo de treina-
mento quando o de-
sempenho no conjunto
de validagdo comecar

a diminuir.

cisio média de
0,82 e uma pon-
tuacdo F1 média
de 0,77 em todos
0s sete recursos,
enquanto a abor-
dagem tradicional
de aprendizado de
méquina alcangou
uma precisdao mé-
dia de 0,75 e uma
pontuacio F1 mé-

dia de 0,68.

cluindo exatiddo,
pontuacdo F1, preci-

sdo e recall.
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Modeling review
helpfulness with
augmented trans-
former  neural

Networks

O artigo discute
vérios tipos
de modelos de
aprendizado de

maquina usados

na pesquisa,
incluindo mo-
delos classicos,
como  regressao

logistica, floresta
aleatéria, vdrios
sabores de mode-
los Bayesianos
ingénuos e ma-
quinas de vetores
de suporte, bem
como modelos
de redes neurais,
como text-CNN,
LSTM e um mo-
delo baseado em

transformador.

O transfer lear-
ning foi aplicado
no estudo para re-
duzir o nimero de
parametros treina-
veis em modelos
de transformado-
res, a fim de me-
lhorar o desempe-

nho do modelo.

No processo de trans-
fer learning, o es-
tudo utilizou o mo-
delo BERT (Bidirec-
tional Encoder Repre-
sentations from Trans-
formers) pré-treinado
em grandes conjuntos
de dados. Em seguida,
o modelo foi ajustado
para a tarefa especi-
fica de deteccdo de
utilidade de feedback.
Durante o treinamento
do modelo, o tokeni-
zador foi modificado
simultaneamente para
adotar um novo vo-
cabuldrio, fornecendo
um novo tokenizador
quando o modelo é

treinado.

O desempenho
do modelo foi
avaliado em
comparagdo com
outros modelos,
utilizando a mé-
trica F1 score. O
modelo resultante,
que utilizou trans-
fer learning com
o modelo BERT,
obteve um F1
score de 0,68 na
tarefa de detecgdo

de utilidade de
feedback.

O desempenho do mo-
delo de transfer lear-
ning foi avaliado uti-
lizando a métrica F1
score, que € uma me-
dida de precisdo e re-

call combinados.
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Personalized On- | Aprendizagem No estudo, o | No processo de trans- | Os resultados ex- | O artigo nao fornece

line Education Le-
arning Strategies
Based on Transfer
Learning Emotion
Classification Mo-

del

por transferéncia

e CNN.

transfer learning
foi aplicado para
treinar um con-
junto de dados de
acao experimental
usando um grande
conjunto de da-
dos regional do
conjunto de dados
de video MOOC.
O modelo pro-
posto captura
com sucesso O
vetor de carac-
teristicas para a
primeira  tarefa
e, em seguida,
redefine a funcgdo
de  convolucio
com uma camada
totalmente conec-
tada adicional e
retrai o vetor de

caracteristicas.

fer learning, foram
utilizadas técnicas de
extracdo de caracte-
risticas baseadas em
selecdo livre e re-
des neurais convoluci-
onais (CNNs) para re-
conhecimento de com-
portamento humano.
O modelo proposto uti-
liza a arquitetura C3D
para extrair caracteris-
ticas de quatro com-
portamentos diferen-
tes dos alunos na sala
de aula: entrar, sentar,
ficar em pé e sair da

sala.

perimentais mos-
tram que, no pro-
cesso de “mine-
racdo massiva de
dados”, a preci-
sdo deste modelo
€ 90,30% melhor
que a linha de

base.

informagdes sobre ou-
tras medidas utiliza-
das para avaliar o de-
sempenho do modelo
de aprendizagem por

transferéncia.
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Math Word Pro-
blem Solver Ba-
sed On Text-to-
Text Transformer

Model

O estudo propde
um modelo de
aprendizagem
profunda  base-
ado no modelo
Text-to-Text
Transformer (T5),
que € um modelo
de linguagem
pré-treinado em
larga escala. O
modelo TS5 ¢€
ajustado em uma

grande

dade de dados e

quanti-

entdo usado para
resolver tarefas
posteriores, como
problemas mate-

maticos.

O transfer lear-
ning foi aplicado
por meio da
técnica de pré-
treinamento em
uma grande
quantidade  de
dados e, em se-
guida, ajustando
o modelo para a
tarefa especifica
de resoluc@o
de problemas
matematicos em
linguagem natu-
ral. O modelo
foi pré-treinado
em um corpus
chinés  usando
uma técnica de
modelagem  de
linguagem natural
e, em seguida,
ajustado para a
tarefa de resolu-
¢do de problemas

matematicos.

No processo de trans-
fer learning, foram uti-
lizadas técnicas de pré-
treinamento em um
corpus chinés usando
uma técnica de mode-
lagem de linguagem
natural, que é uma téc-
nica comum em trans-
fer learning. Além
disso, o modelo foi
ajustado para a ta-
refa de resolugdo de
problemas matemati-
cos em linguagem na-
tural usando trés es-
tratégias: substituicdo
aleatdria de palavras
de entrada, penalidade
de gradiente e meca-

nismo de replicagdo.

O modelo pro-
posto no estudo
alcancou  uma
precisdo geral de
78,61% na resolu-
¢do de problemas
matematicos em
chinés. Além
disso, os pro-
blemas foram
classificados

em seis catego-
rias com base
nos pontos de
conhecimento

envolvidos, e o
estudo  explora
o  desempenho
do modelo em
diferentes  tipos

de problemas.

O estudo utilizou a
precisdo como princi-
pal medida para ava-
liar o desempenho do
modelo de aprendiza-

gem por transferéncia.
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Development of
CNN Transfer Le-
arning for Dysle-
xia Handwriting

Recognition

O estudo se
concentrou  no
desenvolvimento
de uma solu-
¢do de transfer
learning para
reconhecimento
de caligrafia
disléxica usando
uma Rede Neural
Convolucional

(CNN) baseada
na  arquitetura
famosa de reco-
nhecimento  de

caligrafia usando

LeNet-5.

O transfer lear-
ning foi aplicado
usando a técnica
de fine-tuning,
que envolveu o
ajuste dos pesos
de uma rede neu-
ral pré-treinada
(LeNet-5) em um
novo conjunto de
dados  (dataset
de caligrafia
disléxica). Além
disso, foram utili-
zadas técnicas de
aumento de dados
para  aumentar
a quantidade de
dados de treina-
mento disponiveis
e melhorar o de-
sempenho do

modelo.

Fine-tuning para

ajuste  dos  pesos
de uma rede neural
pré-treinada (LeNet-5)
em um novo conjunto
de dados (dataset de
caligrafia disléxica),
inicializagd@o de pesos
da rede pré-treinada
com pesos treinados
em um grande con-
junto de dados de
imagens (MNIST) e
aumento de dados
para aumentar a
quantidade de dados
de treinamento dis-
poniveis e melhorar

o desempenho do

modelo.

A acurdcia de

classificacdo
para as clas-
ses "Normal",

"Reversal"e "Cor-
rected"foram

de 0,92, 0,97 e
0,97, respectiva-
mente. O modelo
alcancou  uma
acurdcia notdvel
de 95,34% na
classificacdo des-
sas trés classes.
Além disso, o
estudo também
menciona  que
o modelo foi
capaz de alcangar
alta acurdcia de
treinamento e
validagdo, com
uma acurdcia de
treinamento  de
0,9823 e uma
acurdcia de vali-
dacdo de 0,9702,
usando um valor

de dropout de 0,1.

Meétricas de desempe-
nho, como acuracia
de treinamento e vali-
dagdo, perda de trei-
namento e validag@o,
tempo de treinamento
¢ teste, também foram

avaliadas.
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DRAFT: A No- | A estrutura é | O artigo ndo | Os detalhes especifi- | A estrutura | As medidas especi-
vel Framework to | avaliada com | fornece deta- | cos da aprendizagem | DRAFT proposta | ficas utilizadas para
Reduce Domain | trés abordagens | lhes especificos | por transferéncia com | alcangou me- | transferéncia de apren-
Shifting in Self- | amplamente utili- | sobre como a | CNN e SVM ndo sdo | lhorias relativas | dizagem com CNN e

supervised Lear-
ning and Its Ap-
plication to Chil-
dren’s ASR

zadas, incluindo
aprendizagem por
transferéncia com
CNN e SVM, e
mostra resultados
promissores em
tarefas de ASR
para criangas. No
entanto, os deta-
lhes especificos
da abordagem de
aprendizagem por
transferéncia com
CNN e SVM nio
sdo  discutidos

neste artigo.

aprendizagem por
transferéncia com
CNN e SVM foi
aplicada no es-
tudo. A estrutura
proposta, DRAFT,
foi projetada para
reduzir a mu-
danga de dominio
em modelos de
fala pré-treinados
por meio de um
estdgio de adap-
tacdo adicional e
¢ avaliada com

trés abordagens

amplamente
utilizadas, in-
cluindo APC,

Wav2vec2.0 e
HuBERT.

discutidos neste ar-

tigo.

de WER de até
19,7% mnas duas
tarefas de ASR
infantil quando
comparada com
as linhas de base
de ajuste fino

convencionais

sem adaptacao.

SVM nio sdo discuti-

das neste artigo.
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EXAMS: A | Oestudo utilizou | O transfer lear- | O estudo utilizou o | Os resultados | Para avaliar o desem-
Multi-Subject transfer learning | ning foi aplicado | método de fine-tuning, | mostraram que | penho dos modelos
High School Exa- | com modelos | no estudo por | que € uma técnica | os modelos | de transfer learning, o

minations Dataset
for Cross-Lingual
and Multilingual
Question Answe-

ring

pré-treinados
multilingues,
como mBERT e
XLM-RoBERTa.

meio do uso
de modelos
pré-treinados mul-
tilingues,
mBERT e XLM-
RoBERTa,

como

que
foram ajustados
para prever a res-
posta correta em
um ambiente de
multipla escolha,
dada uma selecdo

de contexto.

comum de transfer
learning em que um
modelo pré-treinado
é ajustado para uma
tarefa especifica.
Além disso, o estudo
utilizou modelos pré-
treinados multilingues,
como mBERT e XLM-
RoBERTa, que foram
treinados em grandes
conjuntos de dados
multilingues para
aprender representa-
¢oes de linguagem

geral que podem
ser transferidas para
tarefas especificas em

diferentes idiomas.

pré-treinados mul-
tilingues tiveram
um desempenho
significativa-
mente melhor do
que os modelos
treinados a partir
do zero em todos
os conjuntos de
dados avalia-
dos, incluindo o
Exams. Por exem-
plo, o modelo
XLM-RoBERTa
obteve uma pontu-
acao de 70,5% no
conjunto de dados
Exams, enquanto
o modelo treinado
a partir do zero
obteve uma pon-
tuag@o de apenas

38,5%.

estudo utilizou vdrias
medidas de avaliacdo
comuns em tarefas de
perguntas € respostas,
como a precisdo (ac-
curacy), que mede a
propor¢do de pergun-
tas respondidas corre-
tamente pelo modelo,
e a Fl-score, que é
uma medida que com-
bina a precisdo e a co-
bertura (recall) do mo-

delo.
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Spontaneous Em relagdio a | Os autores empre- | No processo de trans- | O modelo pro- | Foram utilizadas va-

facial expression
database for
academic  emo-
tion Inference in

online learning

solucdo utilizada
no estudo, os au-
tores empregaram
aprendizagem

por transferéncia
com um modelo
de rede neural
convolucional

(CNN) VGG16
pré-treinado.

O modelo pré-
treinado do
ImageNet foi
selecionado para
inicializar o

CNN, e apenas

as camadas
mais profundas
que CONV3-1

(incluem) sao
adaptadas no

OL-SFED.

garam um modelo
de rede neural
convolucional

(CNN) VGGl6
pré-treinado, que
foi inicializado
com pesos do
conjunto de dados
ImageNet. Ape-
nas as camadas
mais profundas
que CONV3-1
(incluem) foram
adaptadas no
OL-SFED usando
aprendizagem por

transferéncia.

fer learning, foi utili-
zada a técnica de ini-
cializagdo do modelo
CNN com o modelo
pré-treinado do Ima-
geNet e a adaptagdo
de camadas especifi-
cas do modelo VGG16
treinado no ImageNet

para o OL-SFED.

posto  alcangou

uma acurécia
média de 85,5%
na classificacdo
das emogoes
académicas em
imagens e 81,3%

na classificacdo

em videos.

rias medidas para ava-
liar o desempenho do
modelo de transfer le-
arning, incluindo re-
call, precisao, F1, acu-
rdcia média e o coefici-

ente kappa (k).
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Relationships O estudo utilizou | O estudo aplicou | O estudo ndo espe- | O estudo consta- | O estudo utilizou

among cognitive
components  in
Logo  learning

and Transfer.

uma abordagem
componencial
para modelar
relagdes  predi-
tivas entre o0s
componentes
cognitivos da me-
moria de trabalho,
representagoes,
metacognicao

e desempenho,
e uma série de
tarefas de transfe-

réncia.

o conceito de
transferéncia de
aprendizagem

(transfer learning)
para avaliar a
eficdcia do ensino
de programacgdo
em Logo. Foram
desenvolvidas

varias  medidas
de transferéncia
que envolviam
0s componentes
cognitivos avali-
ados no estudo
e que pesquisas
anteriores ha-
viam  indicado
como elementos
transferiveis da
experiéncia com
Logo. O estudo
também usou
modelagem  de
equagdes  estru-
turais e andlises
de caminho para
identificar e
avaliar as relagdes
preditivas diretas
e indiretas entre
0s componen-
tes cognitivos
hipotetizados

e as tarefas de

transferéncia.

cifica quais técnicas
de transfer learning fo-
ram utilizadas no pro-
cesso de ensino de
programagao em Logo.
Em vez disso, o estudo
se concentra em ava-
liar a eficdcia do en-
sino de programacdo
em Logo e como dife-
rentes fatores cogniti-
vos e contextuais afe-
tam a transferéncia de

habilidades.

tou que os re-
sultados fornecem
um forte suporte
para as expectati-
vas originais rela-
tivas aos padrdes
de relagdes entre
componentes cog-
nitivos, desempe-
nho do Logo e de-
sempenho em ta-
refas de transfe-
réncia. Os dados
sugerem algumas
pequenas modifi-
cagdes do modelo
original, mas no
geral, o modelo
foi eficaz na iden-
tificacdo de rela-
¢Oes entre as va-

ridveis.

vdrias medidas para
avaliar o desempenho
e a transferéncia do
Logo, incluindo avali-
acdes de previsdo de
comando de posic¢ao/-
dire¢do, conhecimento
de como usar va-
riaveis, dominio de
comando, dominio de
previsdo, dominio de
producdo, analogias,
deteccdo de erros,
monitoramento de
compreensdo, conhe-
cimento matematico
e planejamento. O
estudo utilizou entdo
a analise de caminhos
para explorar padrdes
de relagdes entre os
componentes cogni-
tivos e medidas de

transferéncia.
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Learning and | Nao hd mencdo a | Explora a exten- | O artigo ndo descreve | O artigo ndo | As medidas usadas
Transfer Effects | uma solugdo espe- | sdo em que os in- | técnicas especificas | apresenta um | para avaliar o desem-

of Embodied
Simulations

Targeting Cross-
cutting Concepts

in Science

cifica de aprendi-
zado de mdquina
neste artigo. O es-
tudo se concentra
em como as simu-
lagdes corporifica-
das podem melho-
rar a compreensao
dos alunos sobre
conceitos cientifi-

cos complexos.

dividuos que ad-
quirem conheci-
mento académico
por meio de uma
experiéncia corpo-
rificada sdo ca-
pazes de transfe-
rir esse conheci-
mento para con-

textos novos.

utilizadas no processo
de aprendizagem por
transferéncia. Em vez
disso, ele apresenta
dois  experimentos
que exploram como
atividades fisicas
podem melhorar a
compreensao dos

alunos sobre conceitos

cientificos complexos.

modelo especifico
para desempenho.
Em vez disso,
ele apresenta os
resultados de dois
experimentos que
exploram como
atividades fisicas
podem melhorar a
compreensao dos
alunos sobre con-

ceitos cientificos

complexos.

penho dos alunos in-
cluem testes de pré e
pos-teste, bem como
testes de transferéncia
de conhecimento para
novos contextos. O ar-
tigo discute as andlises
estatisticas realizadas
para avaliar a eficicia
das simula¢des corpo-
rificadas em melhorar
o desempenho dos alu-

nos nessas medidas.
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Interdomain O foco do estdi | O foco do ar- | O artigo ndo fornece | O artigo ndo for- | Os pesquisadores me-

Transfer Between
Isomorphic  To-
pics in Algebra
And Physics

nos experimentos
conduzidos  por
pesquisadores

para  investigar
a transferéncia
de resolugdo de
problemas entre
dois subdominios
da élgebra e da

fisica.

tigo estd nos
experimentos

conduzidos  por
pesquisadores

para  investigar
a transferéncia
de resolugdo de
problemas entre
dois subdominios
da élgebra e da
fisica. Os pesqui-
sadores mediram
a transferéncia
avaliando os mé-
todos de solucdo
aplicados a0s
problemas, em
vez das respostas
corretas  finais.
Eles categoriza-
ram os métodos
de solugdo exibi-
dos nos trabalhos
escritos dos
sujeitos em duas
categorias  prin-
cipais, o método
“aprendido” e os

“outros” métodos.

informacdes sobre a
aplicacdo da aprendi-
zagem por transferén-

cia no estudo.

nece informagdes
sobre o desempe-

nho do modelo.

diram a transferéncia
avaliando os métodos
de solugdo aplicados
aos problemas, em vez
das respostas corre-
tas finais. A prin-
cipal medida depen-
dente de transferén-
cia no presente es-
tudo foi se o método
aprendido foi aplicado
a problemas estrutu-
ralmente isomorficos,

mas desconhecidos.
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TITULO

TIPO DE SOLU-
CAO

COMO (0]
TRANSFER LE-
ARNING FOI
APLICADO NO
ESTUDO?

QUAIS TECNI-
CAS FORAM
UTILIZADAS NO
PROCESSO  DE
TRANSFER LEAR-
NING?

QUAL DESEM-
PENHO DO
MODELO?

QUAIS MEDIDAS
FORAM USADAS
PARA  AVALIAR
O DESEMPENHO
DO MODELO DE
TRANSFER LEAR-
NING?

Depth and Bre-
adth of Vocabu-
lary in Two Lan-
guages:  Which
Vocabulary Skills

Transfer?

O estudo exami-
nou a transferén-
cia de habilida-
des de vocabula-
rio entre duas lin-
guas em alunos bi-
lingues da 4* e
5% séries em esco-
las primdrias pu-
blicas nos Estados
Unidos, por meio
de testes de voca-
buldrio em inglés
e espanhol, bem
como de uma ta-
refa de defini¢do e
descricd@o de pala-
vras em ambas as

linguas.

O estudo exami-
nou a transferén-
cia de habilida-
des de vocabuld-
rio entre duas lin-
guas em alunos bi-
lingues da 4° e
5% séries em esco-
las primdrias pu-
blicas nos Estados
Unidos, por meio
de testes de voca-
bulario em inglés
e espanhol, bem
como de uma ta-
refa de defini¢do e
descricdo de pala-
vras em ambas as

linguas.

O estudo nio utilizou
técnicas especificas de
transfer learning. Em
vez disso, o estudo
examinou a transferén-
cia de habilidades de
vocabuldrio entre duas
linguas em alunos bi-
lingues da 4% e 5 sé-
ries em escolas prima-
rias publicas nos Esta-
dos Unidos, por meio
de testes de vocabu-
lario em inglés e es-
panhol, bem como de
uma tarefa de defini-
¢0 e descri¢do de pa-
lavras em ambas as lin-

guas.

Neste estudo ndo
foram utilizadas
métricas especifi-
cas para avaliar
o desempenho do

modelo.

Nao foram utilizadas
medidas especificas
para avaliar o desem-
penho do modelo. Em
vez disso, o estudo
examinou a transferén-
cia de habilidades de
vocabuldrio entre duas
linguas em alunos
bilingues da 4* e 5°
séries em escolas
primdrias  publicas
nos Estados Unidos,
por meio de testes
de vocabuldrio em
inglés e espanhol, bem
como de uma tarefa de
definicdo e descri¢do

de palavras em ambas

as linguas.

Fonte: Autoria Prépria (2024).




	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Sumário
	Introdução
	Fundamentação Teórica
	Educação
	Transfer Learning
	Revisão Sistemática
	Meta-análise
	Considerações Finais do Capítulo

	Trabalhos Relacionados
	Considerações Finais do Capítulo

	Metodologia
	Revisão Sistemática da Literatura
	Planejamento do Protocolo RSL
	Definição do Objetivo e Questões de Pesquisa
	Objetivo
	Questões de Pesquisa

	Elaboração da String de Busca e definição de Critérios de Seleção
	String de Busca
	Critérios de Seleção

	Método de Pesquisa
	Extração e Sumarização dos Dados, e Discussão dos Resultados
	Meta-análise
	Estudo sobre Meta-análise
	Identificação de Softwares
	Definição do Modelo Estatístico
	Avaliação da Heterogeneidade
	Idealização de Testes de Hipóteses

	Identificação de Lacunas
	Considerações Finais do Capítulo

	Resultados
	Visão Geral dos Resultados da RSL
	Discussões Gerais
	Locais de Publicação e Nacionalidade do Primeiro Autor
	Objetivos e Metodologias
	Métodos e Técnicas
	Contexto Educacional
	Conjuntos de Dados
	Aplicação de Transfer Learning
	Desempenho dos Modelos
	Principais Resultados e Descobertas
	Conclusões e Validações
	Lacunas de Pesquisa


	Avaliação de Qualidade dos Artigos Selecionados na RSL
	Visão Geral dos Resultados da Meta-análise
	Resultado do Estudo sobre Meta-análise
	Resultado da Identificação de Softwares
	Resultado da Definição de Modelos
	Resultado da Avaliação da Heterogeneidade dos Estudos
	Comparação de Desempenho entre Grupos
	Análise da Heterogeneidade com Gráfico de Floresta

	Resultado dos Testes de Hipóteses em Meta-Análises
	Cenário 1: Divisão de Grupos baseada em Métricas de Desempenho
	Cenário 2: Divisão dos Grupos baseada em Níveis Educacionais
	Discussão dos Resultados dos Testes de Hipóteses nos Cenários 1 e 2



	Considerações Finais
	REFERÊNCIAS
	APÊNDICES
	ARTIGOS SELECIONADOS NA RSL
	ARTIGOS INDISPONÍVEIS NA RSL
	DADOS EXTRAÍDOS DOS ARTIGOS
	DATASETS UTILIZADOS NOS ARTIGOS
	DADOS (OUTROS) EXTRAÍDOS DOS ARTIGOS

