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Resumo

A inteligéncia artificial (IA) avancou consideravelmente os métodos de individualizagdo das oportunidades de
aprendizagem de linguas, como a avaliagdo do progresso da aprendizagem e a recomendacgdo de instrugdo
individual eficaz. No presente estudo, conduzimos uma metandlise para sintetizar descobertas empiricas recentes
sobre o uso da aprendizagem de linguas guiadas por IA e coletamos 61 amostras (N=8.282) de 17 projetos de
pesquisas (ex. Assessment to Instruction [A2i], Duolingo e Project LISTEN). Os resultados da nossa metandlise
confirmaram que a aprendizagem individualizada de linguas guiada por IA foi eficaz para o desenvolvimento
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linguistico dos estudantes (d = 1,18, com base em 26 amostras intragrupo, N = 2.262) e apresentou um efeito
positivo em comparac¢do com as condi¢Ges habituais de ensino (d = 0,39, com base em 35 amostras entre grupos,
N =6.020). Além disso, os resultados das nossas analises de moderagdo do efeito do tratamento revelaram que a
aprendizagem de linguas guiada por IA com aprendizagem de maquinas e sistemas hibridos foi mais impactante
do que aquelas dos sistemas baseados em regras, os quais, por sua vez, podem ser mais Uteis (em comparagdo
com os primeiros) para compreender como as previsdes sao feitas sob uma perspectiva pedagogica. Implicacdes
baseadas em evidéncias sdo apresentadas como base nos resultados desta meta-analise.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial (IA), InstrugGes Individualizadas, Aprendizagem de Linguas, Metanélise.

Introducao

A inteligéncia artificial (IA) tem se tornado comum no nosso dia a dia; mesmo os
celulares sdo equipados com assistentes de IA (ex. Siri e Assistente Google). Inclusive, o
crescimento e a proliferacdo do Chat Generative Pretrained Transformer (ChatGPT),
desenvolvido pela OpenAl (Ghumra 2022), em um ritmo extremamente rapido, aceleraram a
introducdo da IA ao publico (Lund; Wang, 2023). Consequentemente, definir a IA ndo é mais
tdo complexo quanto era antes. Entre as varias perspectivas em como definir IA no contexto
da educacdo (ex., Chen at al., 2020; Pokrivcakova, 2019; Sharma et al., 2019), no presente
estudo, a definimos IA como “inteligéncia ou capacidade da maquina de demonstrar algum
nivel de inteligéncia e desempenhar uma gama de funcles que requerem capacidades
semelhantes as humanas” (p. 75267), adotando a definicdo de Chen et al. (2020) no campo da
educacdo.

A |IA tem sido integrada a inUmeros dominios (Xu et al., 2021), e o campo da educacdo
ndo é uma excecdo (ex. Du Boulay, 2016; Florea & Radu, 2019; Kandlhofer et al., 2019). A
comunidade educacional estd agora levantando preocupacfes sobre o potencial da IA de
substituir os professores humanos, embora estudos existentes tenham revelado algum
ceticismo em relacdo a essa possibilidade entre os professores em servico (ex. Chan; Tsi, 2023;
Tao et al., 2019). Apesar desse ceticismo, estatisticas sugerem que a IA desempenhard um
grande papel na educacdo no futuro (GMI, 2020). No campo do ensino e aprendizagem de
linguas, o potencial da IA tem sido amplamente explorado na area de Computer Assisted

Language Learning (CALL) (Kessler, 2023).
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No presente estudo, sintetizamos as contribuicdes pedagdgicas da IA no auxilio a
aprendizagem individualizada de linguas. A ideia de prover uma aprendizagem individualizada
para diferentes grupos de estudantes na mesma sala de aula (ou seja, instrucdo diferenciada)
remete ao inicio do século XX (Washburne, 1925). A maioria dos professores concordam que
identificar as diferencas dos seus estudantes é uma questdo importante na aprendizagem de
linguas e que ser capaz de responder a essa diversidade é um aspecto integral de uma
aprendizagem de linguas de alta qualidade (Puzio et al., 2020). De qualgquer forma, isso ndo é
uma tarefa facil. Por exemplo, de acordo com uma pesquisa nacional nos EUA, 84% dos
professores acharam dificil implementar tais métodos de ensino (Loveless et al., 2008). A
metanadlise de Puzio et al. (2020) revelou que o efeito geral da instrucdo diferenciada em
alfabetizacdo foi marginal (d = 0,13), o que deixa o potencial desta instrugcdo em questao.

O crescimento recente da IA tornou essa abordagem pedagdgica muito mais efetiva e
eficiente (Chen et al., 2020), e essa contribuicdo foi proposta como “a maior oportunidade para
a IA na educacdo” (Lee; Qiufan, 2021, p.118). Assim, acreditamos fortemente que a
aprendizagem individualizada de linguas guiada por IA tem um efeito pedagdgico mais
promissor na melhoria do desempenho dos alunos do que os resultados de Puzio et al. (2020).
Portanto, o objetivo do presente estudo foi sintetizar as descobertas empiricas sobre as
oportunidades de aprendizagem individualizada de linguas guiadas por IA por meio de uma
abordagem metanalitica.

E fundamental destacar que “a maioria das ferramentas de AIEd [IA na Educacio] tende
a impulsionar a homogeneizacdo dos alunos” (Holmes; Tuomi, 2022, p.559), embora muitos
aplicativos guiados por IA afirmam oferecer oportunidades de aprendizagem de linguas
individualizadas. Portanto, neste estudo, buscamos restringir nossa interpretacdo da
aprendizagem de linguas individualizadas, considerando as duas ramificacBes distintas da
tecnologia de IA no dominio da aprendizagem de linguas. Primeiramente, uma das
ramificacdes desenvolveu um programa de aprendizagem baseado em uma IA, que oferece
aos alunos trajetdrias individualizadas, ajustando as abordagens instrucionais-alvo (ou seja,
instrucdo individualizada). A estrutura A2i de Connor et al. (2007, 2009, 2011a, 2011b, 2013)

¢ um exemplo relevante, no qual os resultados do desempenho individual dos alunos, obtidos
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por meio de avaliagGes formativas, sdo consideradas no algoritmo da IA. Essa, por sua vez,
recomenda diferentes combinagdes de instrucdes para cada aluno (ver figura 1, onde o A2i
sugere a quantidade de instrucdes recomendada para alunos de forma individualizada com

base em suas pontuacdes de vocabuldrio e leitura de palavras).

Figura 1: Visualizagdo da sala de aula A2i
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Fonte: Adapatado de Connor et al. (2007).

A segunda ramificagao oferece plataformas instrutivas em que os alunos recebem
trajetorias individualizadas por meio de diferentes itens do idioma-alvo, com base em seu
progresso (ou seja, em suas respostas a itens anteriores). Um exemplo bem conhecido nessa
categoria é o Project LISTEN de Mostow et al. (2003a, 2003b, 2013), que oferece tutores de
leitura, um Sistema de Tutor Inteligente (ITS, em inglés), com ferramentas de avaliagdo,
planejamento e suporte ao desempenho, permitindo que os alunos aprimorem sua leitura oral

dentro do programa de leitura. Além disso, o Duolingo (ex. Al Otaiba et al., 2011; Purwanto et
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al., 2022), uma plataforma de aprendizagem de linguas fundada em 2011, é outro exemplo
relevante.

Vale ressaltar que ndo consideramos tecnologias baseadas em IA, como chatbots,
robds sociais, e experiéncia de escrita automatica (AWE, em inglés), que ja foram amplamente
estudadas, como evidenciado por revisGes existentes (ex. Huang et al., 2022; Lee; Lee, 20223;

Nunes et al., 2022).

Contexto

Individualizagdo para a aprendizagem de linguas

A nocdo de oferecer oportunidades de aprendizagem individualizadas deu origem a
diversos tipos de programas em contextos académicos (Wang; Walberg, 1985). O campo de
aprendizagem de linguas também reconheceu a importancia da instrucdo diferenciada
(International Reading Association, 2000), com diversos programas desenvolvidos para esse
fim (ex. School Wide Enrichmente Model in Reading, Reis et al., 2011; Individualized Student
Instruction, Connor et al., 2007; Integrated Curriculum Model, Van Tassel-Baska; Wood, 2010).
Teoricamente fundamentada na Zona de Desenvolvimento Proximal de Vygotsky (1978), a
instrucdo individualizada busca identificar com precisdo o estagio atual do estudante e, em
seguida, proporcionar uma oportunidade de aprendizagem mais ajustada do que o modelo
padronizado para todos. Dessa forma, a aprendizagem pode ser “personalizada, ajustada ou
adaptada as experiéncias, habilidades e interesses de cada aluno” (Waxman et al., 2013,
p.405).

Propde-se que a aprendizagem individualizada sera significativamente aprimorada com
a integracdo de tecnologias guiadas por IA (Lee; Qiufan, 2021), que fornecem um caminho de
aprendizagem personalizado para cada aluno ao analisar dados relacionado ao seu
comportamento, desempenho e padrdes de aprendizagem. Sob essa perspectiva, de acordo
com a revisdo de literatura de Chassignol et al. (2018) sobre AIEd, a IA tem sido incorporada
em trés areas: (a) administracdo, (b) instrucdo e (c) aprendizagem. As comunidades de ensino

e de estudantes de linguas também adotaram recentemente a IA em seus respectivos
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dominios. Por exemplo, ao adotar o escopo de Chassignol et al., o Alphie's Alley (ex. Chambers
et al., 2008a, 2008b), um ITS para aprendizagem de linguas, abrange trés areas: (a) avaliacdo e
fornecimento de feedback (administracdo), (b) determinacdo de planos individualizados
(instrucdo) e (c) deteccdo do status de aprendizagem dos alunos e abordagem de suas
deficiéncias (aprendizagem).

Apesar do entusiasmo em torno das tecnologias guiadas por |A para a instrucdo
individualizada, Holmes e Tuomi (2022) levantaram algumas preocupacdes, duas das quais sao
discutidas a seguir. Em primeiro lugar, ao contrario do que afirmam os defensores entusiastas
das tecnologias guiadas por IA no dominio da educacdo, a instrucdo individualizada pode ser,
e tem sido, oferecida por professores humanos sem o auxilio dessas tecnologias. Além disso,
ndo ha evidéncias sélidas de que a primeira seja mais eficaz do que a segunda. Em segundo
lugar, os caminhos de aprendizagem individualizados sugeridos por tecnologias guiadas por I1A
podem ndo ser Uteis para os alunos atuais, pois sdo desenvolvidos com base nos alunos
anteriores. Diante dessas questfes, & importante examinar até que ponto a aprendizagem
individualizada guiada por IA pode beneficiar o desenvolvimento linguistico dos estudantes de
linguas.

Apenas uma pequena quantidade de metanalises sintetizou descobertas empiricas
relacionadas a aprendizagem guiada por IA (ex. Lin et al., 2022; Martinez et al., 2023; Zheng et
al., 2023). Dentre elas, vale a pena revisar a metandlise de Lin et al., (2022), que ofereceu uma
percepcdo sobre o efeito da IA na aprendizagem de linguas. Embora ndo tenham explorado o
conceito de individualizacdo, nove dos 21 estudos empiricos focam na aprendizagem de
linguas. Seus resultados revelaram que o uso da IA na aprendizagem de linguas apresentou um
efeito de tamanho pequeno (d =0,26). Como o principal objetivo dessa metandlise foi fornecer
perspectivas abrangentes sobre a AlEd, ela apresenta uma limitacao que buscamos abordar no
presente estudo. Mais especificamente, ndo foram apresentadas descobertas mais detalhadas
e aprofundadas sobre nosso interesse, como os efeitos de moderacdo (ou seja, como
diferentes caracteristicas dos estudos ou dos alunos influenciam a eficacia da IA na
aprendizagem de linguas), ndo podendo ser encontradas em estudos anteriores nenhuma das

metanalises, incluindo Lin et al. (2022). Nosso objetivo foi investigar o papel das seguintes
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varidveis moderadoras, que sdo particularmente significativas no uso de tecnologias de IA em

contextos de aprendizagem de linguas.
Moderadores potenciais

Essa secdo apresenta os cinco moderadores identificados, tendo como hipdtese suas

influéncias na eficacia da aprendizagem individualizada de linguas guiada por IA.

Idade

Pesquisas sobre a aprendizagem de linguas sugerem que diferentes faixas etarias
utilizam diferentes mecanismos de aprendizagem (Bley-Vroman, 1990, 2009) e diferem em
termos de experiéncia ou expertise na aprendizagem de linguas (Johnson, 2005). Essas
diferencas entre faixas etdrias podem moderar os efeitos de um determinado tipo de instrucao
ou programa de aprendizagem (ex. Johnson; Swain, 1994; Lee; Macaro, 2013). Da mesma
forma, pode-se esperar que os efeitos da aprendizagem individualizada de linguas guiada por
IA variem entre faixas etdrias. Temos como hipdtese que faixas etarias mais jovens, com
experiéncia de aprendizagem limitada e menor maturidade cognitiva, se beneficiam mais dos
caminhos de aprendizagem personalizados oferecidos pelas ferramentas de IA, devido aos
seus niveis mais baixos de experiéncia em aprendizagem de linguas e maturidade cognitiva em

comparacdo com seus colegas mais velhos.
Contexto de aprendizagem

A aprendizagem individualizada de linguas guiada por |A tem sido analisada em
diferentes contextos de aprendizagem, incluindo linguas maternas, segundas linguas e linguas
estrangeiras. No caso da aprendizagem da lingua materna, na qual a instrucdo diferenciada
estd amplamente associada ao desenvolvimento da alfabetizacdo (International Reading
Association, 2000), a aprendizagem individualizada de linguas guiada por IA também tem sido

direcionada para a melhoria da alfabetizacdo (ou seja, habilidades de leitura) (ex. Chambers et
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al., 2008a, 2008b, 2011; Connor et al., 2007, 2009, 2011a, 2011b; Mills-Tettey et al., 2009;
Mostow et al., 2013). Outro grupo de estudos (ex. Ali, 2021; Aulia et al., 2020; Kusumadewi;
Widyastuti, 2018; Nagata, 1993; Purwanto et al., 2022) foi conduzido em contextos de linguas
estrangeiras, nos quais o idioma-alvo ndo é falado fora da sala de aula e a motivacdo para
aprendé-lo geralmente esta ligada a objetivos profissionais (Dewaele, 2009). Por fim, alguns
estudos (ex., Heilman et al., 2010; Loewen et al., 2020; Poulsen, 2004, Vesselinov; Grego, 2012)
tiveram como alvo alunos de um segundo idioma, para os quais o idioma-alvo € o idioma falado
na comunidade em que residem atualmente. Dada as diversas diferencas entre os contextos
(ex., a motivacdo para aprender o idioma-alvo, a quantidade de exposicdo ao idioma fora da
sala de aula e o status da lingua-alvo), temos a hipdtese de que o contexto pode ser um
moderador importante que influencia os efeitos da aprendizagem individualizada de linguas

guiada por IA.
Dominio da lingua-alvo

Como mencionado anteriormente, a instrucdo individualizada tem sido amplamente
associada ao desenvolvimento da alfabetizacdo. Assim, espera-se que uma grande parte das
pesquisas sobre instrucdo individualizada guiada por IA tenha estabelecido a leitura (ou seja, a
alfabetizacdo) como o dominio da lingua-alvo e tenha examinado os efeitos dos programas dos
pesquisadores no desenvolvimento da alfabetizacdo. Esses programas incluem o Alphie's Alley
de Chambers et al. (2008a, 2008b, 2011), o ISI com o software A2i de Connor et al. (2007, 2009,
2011a, 2011b, 2013) e o Project LISTEN Reading Tutor de Mostow et al. (2003a, 2003b, 2013).
Além da leitura, o vocabulario também tem sido amplamente abordado nas pesquisas sobre
instrucdo individualizada guiada por |A, presumivelmente devido as “caracteristicas das aulas
de vocabulario, nas quais os itens lexicais-alvo podem ser apresentados individualmente e de
forma independente” (Lee; Lee, 2022a, p. 121). Exemplos incluem o Duolingo (ex. Ali, 2021,
Aulia et al., 2020; Kusumadewi; Widyastuti, 2018; Zamzami, 2019) e o Memrise (ex. Esmaeili;
Shahrokhi, 2020; Nuralisah; Kareviati, 2020; Rohim et al., 2022). Por fim, outras habilidades,

como a compreensdo oral, a producdo oral e a gramatica, foram abordadas em um numero
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limitado de estudos (ex. Hassani et al., 2016; Loewen et al., 2020; Maesaroh, 2021; Purwanto

et al., 2022; Tsiriga; Virvou, 2004).
O papel de assisténcia da IA

Quando as tecnologias da |A sdo adotadas em estudos empiricos, seus papéis variam
de acordo com os objetivos do estudo. De acordo com Lin et al. (2022), por exemplo,
aproximadamente 78% dos estudos coletados para sua metanalise utilizaram ITS para fornecer
aos seus alunos tutores virtuais para aprendizagem individualizada de linguas (os 22%
restantes ndao eram relevantes para nossa definicdo de aprendizagem de lingua
individualizada). No caso de Zheng et al. (2003), onde um total de sete papéis diferentes foram
identificados para suas analises dos moderadores, oS (a) ITS, os (b) sistemas de teste e
diagndstico/sistemas de avaliacdo ou monitoramento e os (c) sistemas de aprendizado
adaptativo (ALS, em inglés) / ferramentas de suporte ao aprendizado foram relevantes para a
aprendizagem individualizada de linguas guiada por IA. De maneira similar, embora a
metanalise de Hwang (2022) tenha se concentrado em matematica, este estudo encontrou
que a maioria (aproximadamente 63%) das instru¢des anteriores guiadas por IA utilizou (a) ITS
ou (b) ALS. Outros utilizaram ferramentas de aprendizado de linguas para fornecer instrucdes
a alunos individuais de acordo com seus niveis e ritmos de aprendizado, usando sistemas de IA
(veja Godwin-Jones, 2021, para uma tendéncia recente do uso de big data no aprendizado de

linguas).
Tipo de Sistema de IA

De modo geral, a IA aceita dados de entrada (ex. texto, fala, imagens), processa esses
dados de acordo com diversos métodos (ex, sistemas de algoritmos baseados em regras, que
aplicam regras especificadas manualmente para resolver problemas, ou sistemas de
algoritmos de aprendizagem de maquina, que fazem previsdes com base em regras aprendidas

automaticamente) e fornece resultados, como previsées ou classificacBes (veja Lee et al,,



Revista
(@) Revista InterCulturas
% Vol. 1, n. 2, 2024 —e74198
InterCulturas

Todo o conteudo da RICS estd licenciado sob Creative Commons Atribuicdo 4.0 Internacional

2019a, para um estudo exemplar sobre aprendizado de linguas). Dependendo de como a IA é
projetada, especialmente dos tipos de algoritmos utilizados (ou seja, sistemas de algoritmos
baseados em regras, sistemas de algoritmos de aprendizagem de maquina ou ambos), os
resultados podem ser analisados e usados para ajustar o sistema e, em seguida, repetir todo o
procedimento (isto é, um loop) até que o estado final desejado seja alcancado (Witten et al.,
2016). Um exemplo de um sistema de IA baseado em regras é o framework A2i de Connor et
al. (ex., 2007, 2009, 2011a, 2011b), cujo algoritmo de IA desenvolvido foi modelado com base
na gestao de sala de aula dos instrutores. O sistema de A analisava os dados de avaliagdo para
fornecer recomendacdes ideais com base em regras predefinidas. Considerando os sistemas
de IA baseados em aprendizagem de maquina, como o Duolingo (ex. Ali, 2021; Aulia et al,,
2020; Esmaeili; Shahrokhi, 2020), o algoritmo de |IA determina as licBes mais adequadas com
base nas necessidades especificas dos alunos. O algoritmo entdo aprende a melhorar sua
precisdo em resposta as interacfes dos alunos. Dado que o nimero de usuarios no terceiro
trimestre de 2022 era aproximadamente 56,5 milhdes (dados da empresa), melhorar a
precisdo do algoritmo de |IA do Duolingo teria sido irrealista. Portanto, diferentes tipos de
sistemas de IA podem influenciar a eficacia geral de seu uso para alunos individuais. Embora
metanadlises anteriores (ex. Hwang, 2022; Lin et al.,, 2022; Zheng et al.,, 2023) tenham
identificado os diferentes papéis da |A empregados em estudos empiricos anteriores,

nenhuma delas abordou os tipos de sistemas ou algoritmos de IA.
O presente estudo

O objetivo do presente estudo foi sintetizar os resultados empiricos das instruces
individualizadas orientadas por IA para a aprendizagem de linguas, por meio de uma
perspectiva metanalitica. Para obter uma visdo mais equilibrada dos efeitos das instrucGes
individualizadas orientadas por IA, identificamos tanto os estudos dentro do grupo (ou seja,
analises pré-pos) quanto os estudos entre grupos (ou seja, agueles que comparam 0s grupos
experimental e de rotina). As trés questdes de pesquisa seguintes guiaram a metandlise atual

para alcancar este objetivo de pesquisa.
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1. Em que medida a aprendizagem individualizada guiada por IA é eficaz para a aprendizagem

de linguas?

2. Em que medida a aprendizagem individualizada de linguas guiada por IA tem um efeito de

tratamento significativo em comparacdo a condi¢cdo de controle?

3. Quais sdo os fatores importantes e contextuais dos alunos que influenciam os efeitos do
tratamento na aprendizagem individualizada de linguas guiada por IA? Em que medida os

diversos papéis e algoritmos da IA estdo relacionados aos seus efeitos de tratamento?

METODOS

Busca literaria

Para iniciar a metanalise, realizamos uma busca da literatura apds definir os quatro
critérios de inclusdo seguintes. Para ser incluido na metanadlise atual, um estudo deve (a) ser
projetado para melhorar os resultados de aprendizado de linguas dos alunos, (b) adotar IA para
apoiar a aprendizagem de linguas individualizada, (c) relatar estatisticas descritivas suficientes
para calcular o d de Cohen para tamanhos de efeito (ex. médias e desvios padrdo dos
resultados dos testes e tamanhos das amostras), e (d) ser escrito em inglés. Para identificar o
maior numero possivel de estudos, ndo restringimos os anos de publicacdo ou os tipos de
artigos. Os autores do presente estudo realizaram uma busca na literatura, que consistiu em
uma busca em banco de dados, revistas e indentificacdo de referéncias
retrospectivas/prospectivas.

Primeiro, realizamos uma busca em bancos de dados. Para isso, visitamos Web of
Science (WoS), ProQuest e SCOPUS e usamos a seguinte combinacdo de palavras-chave nos
campos de titulo e resumo, de acordo com quatro parametros principais: (a) tipos de instrucao:
sistema de tutoria inteligente (‘intellige* tutor*” OU ‘intellig* agent’ OU ‘cognit* tutor* OU

‘adapt™ tutor®* OU ‘cognit® virtual companion*’ OU ‘intellige* coaching system®*’ OU ‘adapt*

11



Revista
(@) Revista InterCulturas
% Vol. 1, n. 2, 2024 —e74198
InterCulturas

Todo o conteudo da RICS estd licenciado sob Creative Commons Atribuicdo 4.0 Internacional

instruct* OU ‘adapt™ teach*’), instrucbes diferenciadas (‘differentiat® instruct* OU
‘differentiat* teach™’), ou instrucdes individualizadas (‘individuali* instruct* OU ‘individuali*
teach™*’); (b) tépicos de aprendizagem de linguas: aprendizagem de primeira lingua (‘language
learning’ OU ‘language teaching’ OU ‘language acquisition’), aprendizagem de segunda/lingua
estrangeira (‘second language’ OU ‘foreign language’ OU L2), ou aprendizagem de inglés
(‘English learning’ OU “English teaching’” OU ‘English acquisition” OU EFL OU ESL); (c) adoc¢do de
sistemas de IA (CALL OU agent OU interface OU ‘artificial intelligence’” OU Al OU ‘computer-
assisted” OU ‘computer*’); e (d) quantificacdo (‘impact* OU ‘effect™’). Assim, identificamos
os estudos primarios relevantes na metanalise atual.

Para as buscas em periddicos, visitamos revistas académicas relevantes, incluindo a
Annual Review of Applied Linguistics, o CALICO Journal, a Computer-Assisted Language
Learning, a Educational Research Review, a Language Learning, a Language Learning &
Technology, a Language Teaching Research, a ReCALL, a Review of Educational Research,
Studies in Second Language Acquisition e a TESOL Quarterly. As palavras-chaves mencionadas
anteriormente foram utilizadas novzmente para as buscas em periddicos.

Ap0ds identificar a literatura relevante sobre o tema, realizamos buscas retroativas e
prospectivas de referéncias. Para a busca retroativa de referéncias, verificamos as listas de
referéncias dos estudos identificados; para a busca prospectiva, utilizamos a funcdo “Citado
por” do Google Académico para localizar estudos subsequentes que citaram os estudos
identificados. Um total de 186 casos foram identificados apds a remocado de duplicatas.

Os titulos e resumos desses 186 casos foram entdo revisados quanto a sua relevancia
paraotema, e 119 casos permaneceram elegiveis para uma revisdo completa, a fim de verificar
se atendiam aos quatro critérios de inclusdo. Como mostrado na Figura 2, um total de 79
estudos foram excluidos pelos seguintes motivos: (a) os estudos incluiam instrucdes
individualizadas (ex. instrucGes diferenciadas, tutoria individual), mas ndo utilizavam
tecnologias de IA (k = 14); (b) os estudos usavam diversas tecnologias computacionais (ex.
sistemas de webconferéncia, coaching online, avaliacdo formativa computadorizada), mas ndo
incluiam tecnologias de IA (k = 24); (c) os estudos empregam tecnologias de IA, mas ndo

mediam os resultados do aprendizado de linguas (k = 34); e (d) os estudos ndo apresentavam
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dados descritivos para o calculo do tamanho do efeito (k = 7). Como resultado, 40 estudos
foram selecionados para a metanalise atual (veja o Material Suplementar para a tabela que

apresenta as informacdes de cada estudo).
Construgdo do conjunto de dados

Esta secdo descreve todo o procedimento para a construcdo dos conjuntos de dados:
(a) identificacdo de amostras independentes e suas estruturas de dados multiniveis, (b)
estimativa dos tamanhos do efeito, (c) deteccdo de valores atipicos e casos influentes, além da
verificacdo de qualquer indicio de efeitos de estudos pequenos e (d) codificacdo dos
moderadores. Como incluimos tanto estudos de um Unico grupo (ou seja, com design pré-pos)
quanto estudos experimentais com dois grupos (ou seja, grupo experimental vs. grupo de
controle tradicional), havia dois tipos de conjuntos de dados: um para tamanhos do efeito do
grupo e outro para tamanhos de efeito entre grupos. Todos os procedimentos foram realizados
pelos autores do presente estudo. Quaisquer divergéncias foram resolvidas por meio de

discussOes produtivas.

Figura 2: Processo de busca e exclusdo (diagrama de fluxo PRISMA)

4 ™
Q Busca de literatura:
'5 + Busca em bases de dados
-4 (Web of Science, ProQuest, Registros apés a remagio
Q SCOPUS, até a data atual) "
w " g de duplicatas
= + Pesquisa em periddicos
= L (k=119)
= académicos relevantes
g + Pesquisas de referéncias
- retrospectivas e prospectivas
p— |
—
Critérios de inclusdo: Estudos excluidos (79):

- Os estudos devem ser - Aprendizagem
projetados para melhorar o individualizada de
desempenho dos alunos na idiomas sem tecnologia
aprendizagem de idiomas. de A (14)

E + Os estudos devem adotar a |1A + Incluia tecnologias, mas
[G) para apoiar a aprendizagem sem IA (24)
< individualizada de idiomas. ™ . Empregou tecnologia de
o + Os estudos devem relatar 1A, mas n&o para o
= estatisticas descritivas para aprendizado de linguas
calcular o d de Cohen para os (34)
tamanhos do efeito. - Sem estatisticas
+ Os estudos devem estar descritivas para calculo
escritos em inglés. do tamanho do efeito (7)

. v
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8 Estudos incluidos na meta- 69 amosiras Independentes

— . foram identificadas a partir
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% f=40) (N = 8,460)
R

Fonte: Elaboragdo propria (2024).
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Compreendendo a estrutura dos dados

Os 40 estudos identificados foram entdo revisados para compreender a estrutura do
conjunto de dados. Primeiramente, alguns dos estudos utilizaram varias amostras
independentes. Por exemplo, Chambers et al. (2011) incluiram alunos do primeiro e do
segundo ano e relataram os resultados separadamente para cada grupo, representando assim,
duas amostras independentes (como se fossem dois estudos distintos; portanto, referimo-nos
a eles como Chambres et al., 2011[1] e Chambers et al., 2011[2]). Da mesma forma, Mills-
Tettey et al. (2009) recrutaram trés grupos diferentes de (a) uma escola privada, (b) uma escola
publica e (c) um programa educacional informal, e relataram os resultados separadamente
para cada grupo. Portanto, identificamos trés amostras neste estudo, referidas como Mills-
Tettey et al. (2009) [1], Mills-Tettey et al. (2009) [2] e Mills-Tettey et al. (2009) [3]. Como
resultado, identificamos um total de 65 amostras (N = 8.460), consistindo em 26 amostras de
pré-pos-teste (isto é, dentro do grupo; diferencas dentro dos grupos de tratamento [entre o
pré-teste e o pds-teste] sem grupos de controle) (N = 2.262) e 39 amostras entre grupos (isto
¢, diferencas entre os grupos de tratamento e de controle [com base nos resultados do pds-
teste]) (N = 6.198).

Em segundo lugar, alguns estudos foram conduzidos pelos mesmos ou quase 0s
mesmos pesquisadores como parte de um projeto de pesquisa maior. Chambers et al. (2008a),
Chambers et al. (2008b), Chambers et al. (2011) [1] e Chambers et al. (2011) [2] utilizaram o
mesmo ITS, denominodo Alphie’s Alley. Da mesma forma, Ali (2021), Aulia et al. (2020),
Kusumadewi e Widyastuti (2018), Purwanto et al. (2022) [1], Purwanto et al. (2022) [2] e
Zamzami (2019) utilizaram o Duolingo. Se 0 mesmo numero de participantes foi medido em
varios estudos, os estudos mais recentes foram incluidos na metanalise. No entanto, nenhum
mediu 0s mesmos participantes varias vezes (ou seja, cada estudo tinha amostras
independentes). Assim, concluimos que nossas 65 amostras estavam inseridas em 17 projetos

de pesquisa.
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Estimando os tamanhos de efeito

A estimativa do tamanho do efeito é essencial para metanalises, pois permite comparar
matematicamente os achados empiricos de diferentes estudos com distintas medidas de
resultado. Uma das abordagens mais comuns é calcular a diferenca média padronizada (DMP),
também conhecida como d de Cohen, dividindo a diferenca média de cada resultado entre
dois grupos pelo desvio padrdo agrupado entre esses grupos. Mais precisamente, os resultados
do pré-teste e pos-teste sdo considerados para estudos com um Unico grupo, enguanto, no
caso de estudos experimentais com dois grupos, sdo utilizados os resultados do pds-teste dos
grupos de tratamento e de controle. Assim, os tamanhos de efeito padronizados tém a
vantagem de serem escalas numéricas para medir a forca dos efeitos do tratamento. Portanto,
podemos sintetizar objetivamente as magnitudes dos efeitos da aprendizagem individualizada
de idiomas guiada por |IA entre diferentes estudos empiricos. Durante a estimativa,
considerando que alguns estudos tinham tamanhos de amostra pequenos (<50), adicionamos
o fator de correcdo J ao célculo do tamanho do efeito para evitar possiveis vieses (Hedges,
1981); a unidade dos nossos tamanhos de efeito foi o d Cohen ndo tendencioso (também
conhecido como g de Hedges). Apds estimar os tamanhos do efeito para cada resultado,

calculamos um total de 119 tamanhos de efeito.
Detectando Valores atipicos/ casos influentes e viés de publicagdo

Apds o calculo do tamanho do efeito, realizamos diagndsticos de valores atipicos/casos
influentes utilizando o pacote metafor (Viechtbauer, 2010) no software R. Essa abordagem
guantifica como certos casos sdo considerados valores atipicos e casos influentes com base em
varios indices matematicos, como esiduos estudentizados excluidos, DFFITS, distancia de Cook
e COVRATIO (ver Viechtbauer; Cheung, 2010, para suas definicbes). Com base em diagndsticos
sistematicos quantificados de forma sistematica, essa abordagem detecta matematicamente

valores atipicos e casos influentes cuja exclusdo pode impactar consideravelmente a

15



Revista
(@) Revista InterCulturas
% Vol. 1, n. 2, 2024 —e74198
InterCulturas

Todo o conteudo da RICS estd licenciado sob Creative Commons Atribuicdo 4.0 Internacional

metanadlise geral. Assim, valores atipicos devem ser excluidos, enquanto uma analise de
sensibilidade de acompanhamento é necessaria para os casos influentes, a fim de verificar se
a inclusdo ou a exclusdo desses casos pode ter afetado os resultados da metandlise (ver
Viechtbauer; Cheung, 2010, para a justificativa e Lee; Lee, 2022b, para um guia pratico). Os
resultados indicaram que nenhuma das amostras dentro do grupo foi detectada como valor
atipico; no entanto, quatro tamanhos de efeito foram identificados no conjunto de amostras
entre grupos (ou seja, nenhum caso influente foi detectado em ambos os conjuntos de dados).
Portanto, excluimos os quatro possiveis valores atipicos do conjunto de dados correspondente.
Como resultado, permaneceram 115 tamanhos de efeito de 61 amostras (N = 8.282) baseados
em 17 projetos, sendo 39 tamanhos de efeito de 26 amostras dentro do grupo (N = 2.262)
baseados em 14 projetos e 76 tamanhos de efeito de 35 amostras entre grupos (N = 6.020)
baseados em 13 projetos. As Tabelas 1 e 2 apresentam as estruturas dos conjuntos de dados.

Apds detectar os valores atipicos, verificamos sinais de viés de publicacdo.
Considerando que estudos com significancia estatistica tendem a ser publicados com mais
frequéncia, a sintese de estudos primarios publicados sobre a metanalise pode negligenciar
estudos ndo publicados com achados nulos ou resultados negativos (Song et al., 2010), que
provavelmente estdo sub-representados na literatura. Mais especificamente, se os tamanhos
do efeito calculados a partir dos estudos coletados estiverem predominantemente em uma
Unica direcdo, isso pode indicar viés de publicacdo, sugerindo que o conjunto de dados pode
estar canonizando fatos falsos. Um grafico de funil € uma abordagem amplamente utilizada
para visualizar a distribuicdo simétrica em torno dos tamanhos de efeito e dos erros-padrdo
(Debray et al., 2018). O teste de regressao de Egger (Egger et al., 1997) é outro método comum

para verificar estatisticamente o viés de publicacdo.
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Tabela 1: Estrutura completa do conjunto de dados da amostra dentro do grupo

Nivel 3: Projeto (14)

Nivel 2: Amostra (26)

Nivel 1: Resultado (39)

Alphie’s Alley
Autotutor Software

Babbel

Bussu

Duolingo

ISl with A2i

iSTART-E
ITSS
IVELL

Memrise

Moodle

Negative Knowledge
Nihongo-CALI
Web-based ICALL

Chambers et al. (2008a)
Mohammadzadeh & Sarkhosh (2018) [1]
Mohammadzadeh & Sarkhosh (2018) [2]
Loewen et al. (2020)
Maesaroh (2021)

Ali (2021)

Vesselinov & Grego (2012)
Purwanto et al. (2022) [1]
Purwanto et al. (2022) [2]

Al Otaiba et al. (2011)

Connor et al. (2007)

Connor et al. (2009)

Connor et al. (2011a)

Connor et al. (2011b)
McCarthy et al. (2020)
Wijekumar et al. (2012)
Hassani et al. (2016)

Esmaeili & Shahrokhi (2020)
Nuralisah & Kareviati (2020)
Rohim et al. (2022)

Taebenu & Katemba (2021) [1]
Taebenu & Katemba (2021) [2]
Jia et al. (2012)

Demir (2020)

Nagata (1995)

Tsiriga & Virvou (2004)

I T T e T e e e N e e N I N T R R N N = T = T J S Sy SN

Fonte: Elaboragdo prépria (2024).
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Tabela 2: Estrutura completa do conjunto de dados da amostra entre grupos

Nivel 3: Projeto (13)

Nivel 2: Amostra (35)

Nivel 1: Resultado (76)

Alphie’s Alley

Duilingo

ISl with A2i software

iSTART
ITSS
Memrise

Moodle
Negative Knowledge

Nihongo-CALI

Project LISTEN

REAP
The First 400 Words
Web-based ICALL

Chambers et al. (2008a)
Chambers et al. (2008b)
Chambers et al. (2011) [1]
Chambers et al. (2011) [2]
Ali (2021)

Aulia et al. (2020)
Purwanto et al. (2022) [1]
Purwanto et al. (2022) [2]
Al Otaiba et al. (2011)
Connor et al. (2007)
Connor et al. (2011a)
Connor et al. (2011b)
Connor et al. (2013) [1]
Connor et al. (2013) [2]
Connor et al. (2013) [3]
McNamara et al. (2006)
Wijekumar et al. (2012)
Esmaeili & Shahrokhi (2020)
Rohim et al. (2022)

Jia et al. (2012)

Demir (2020)

Nagata (1993)

Nagata (1995)

Nagata (1996)

Mostow et al. (2003a)
Mostow et al. (2003b)
Mostow et al. (2013)
Poulsen (2004)

Aist et al. (2001) [1]
Mills-Tettey et al. (2009) [1]
Mills-Tettey et al. (2009) [2]
Mills-Tettey et al. (2009) (3]
Heilman et al. (2010)

Fehr et al. (2012)

Tsiriga & Virvou (2004)

RPN R R R R R R R R NNR R R NNWOR R R RN WWDD

=
No

P w w N NN O],

Fonte: Elaboragdo prépria (2024).

Os resultados do teste de Egger revelaram que os tamanhos do efeito calculados para
as amostras dentro do grupo ndo apresentaram sinais de viés de publicacdo (B = 1,53, EP =
1,08, p = 0,17), enquanto aqueles para as amostras entre grupos mostraram um sinal
estatisticamente significativo de viés (B = 1,56, EP = 0,30, p < 0,001) (ver Figura 3). Durante a

fase de busca na literatura, localizamos literatura cinzenta (ex. artigos de conferéncias e
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relatérios de pesquisa) da forma mais abrangente possivel, mas nossos esforcos ndo
resolveram esse problema. No entanto, identificamos quatro varidveis de controle: (a) duracao
da instrucdo (em semanas), (b) ano de publicacdo (média centralizada), (c) desenho do estudo
(ou seja, ensaio clinico randomizado vs. estudo quase-experimental) e (d) confiabilidade do
teste (ou seja, teste padronizado com confiabilidade relatada vs. teste desenvolvido pelo
pesquisador sem confiabilidade relatada), as quais dizem respeito aos tipos de publicacdo dos
estudos primarios. Nos as incluimos em nossos modelos de meta-regressao para verificar os
efeitos do viés de publicacdo (Lee et al., 2022; Peng et al., 2021). Os resultados ndo mostraram
significancia estatistica, indicando que os tipos de publicacdo no conjunto de dados nao
influenciaram os resultados gerais. No entanto, considerando que um dos dois conjuntos de
dados (ou seja, as amostras entre grupos) possivelmente apresentava um viés de publicacado,

evitamos fazer uma argumentacdo definitiva ao interpretar os resultados relacionados.

Figura 3: Resultados do teste de Egger para amostras dentro do grupo (esquerda) e entre grupos (direita)

SND of effect estim ate

SND of effect estimate

5 10 15 0 5 10 15
Precision Precision
Estudo regressao linear Estudo regressdo linear
F—— 95% IC para o intercepto F—— 95% IC para o intercepto

Codificando variaveis de moderagao

Ao verificar o viés de publicacdo, identificamos caracteristicas que podem demonstrar
como os estudos coletados diferem entre si. Controlar estatisticamente essas varidveis

(caracteristicas do moderador), forneceria um angulo mais confiavel para os seus efeitos em
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diferentes contextos (Woltman et al., 2012). Como discutido anteriormente, identificamos
cinco caracteristicas de moderadores: (a) idade dos alunos, (b) contextos de aprendizagem de
linguas, (c) dominios da lingua-alvo, (d) funcGes da assisténcia por IA e (e) tipos de sistemas de
IA, todos os quais podem influenciar o impacto da aprendizagem de linguas individualizada
com orientacdo de |IA. A Tabela 3 apresenta as varidveis moderadoras codificadas.

Primeiro, os estudos incluiram participantes de diversas faixas etarias. Com base nas
classificacbes de idade da Associacdo Médica Americana (NIH, 2022), categorizamos o0s
participantes em trés grupos: criancas (de 1 a 12 anos), adolescentes (de 13 a 17 anos) e
adultos (18 anos ou mais).

Segundo, houve trés tipos de contextos de aprendizagem de linguas: aprendizagem de
lingua materna (por exemplo, aprender inglés nos EUA), aprendizagem de segunda lingua (por
exemplo, aprender espanhol nos EUA) e aprendizagem de lingua estrangeira (por exemplo,
aprender inglés na Indonésia).

Terceiro, os focos do dominio da lingua-alvo foram diversos, embora uma grande
proporcdo dos tamanhos de efeito estivesse associada a habilidades de leitura e conhecimento
de vocabulario, e um nimero menor de tamanhos de efeito estivesse associado a habilidades
de producdo oral, habilidades de compreensdo oral, conhecimento gramatical e habilidades
linguisticas gerais. Durante a fase de analise da meta-regressao, descobrimos que nao
poderiamos manter todas as habilidades individualmente para este moderador, pois isso
tornava inestimaveis os modelos de regressdo devido a falta de propriedade estatistica (ou
seja, muitas categorias, mas amostras muito pequenas). Assim, tivemos que agrupar alguns
dos valores de acordo com seus tamanhos amostrais. Além disso, descobrimos que o conjunto
de tamanhos de efeito entre grupos ndo incluia amostras relevantes para “habilidades de
producdo oral” e “habilidades linguisticas gerais”. Portanto, designamos trés valores
categoricos: (a) habilidades de leitura, (b) conhecimento de vocabulario e (c) outros. Este
ultimo valor categdrico incluiu os casos de “conhecimento gramatical”, “habilidades de
producdo oral”, “habilidades de compreensdo oral” e “habilidades linguisticas gerais”.

Quarto, o papel dos sistemas de IA teve trés vertentes: alguns estudos empregaram ITS

baseados em IA para fornecer instrucdes e feedback individualizados (ver Ma et al., 2014, para
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uma revisao). Outro conjunto de estudos utilizou sistemas de IA para auxiliar professores a
analisar dados de avaliagdo de seus alunos e recomendar a quantidade e o tipo adequados de
instrucdo de letramento para cada estudante (isto é, gestdo da aprendizagem; ver Deunk et
al., 2018, para uma visdo geral da abordagem de gestdo individualizada da aprendizagem). O
ultimo tipo incluiu ferramentas individuais de aprendizagem de linguas equipadas com
sistemas de aprendizagem adaptativa, como o Duolingo.

Por fim, os tipos de sistemas de IA utilizados em cada estudo primario foram diversos.
Ap0ds revisar os estudos primarios coletados para a metanalise, descobrimos que o fato de o
sistema de |A ser projetado para ajustar suas regras e algoritmos manual ou automaticamente
constituia uma das caracteristicas mais distintivas entre os sistemas adotados. Quanto a outras
caracteristicas dos sistemas de |IA, como os formatos de dados de entrada, os métodos de
processamento ou os tipos de resultados, o escopo das variagbes ndo permitiu uma
categorizagdo que possibilitasse uma comparacdo objetiva das perspectivas tedrica e pratica
(Witten et al., 2016). Por isso, classificamos os sistemas de IA em trés categorias: (a) sistemas
baseados em regras (sem ajustes apds cada iteracdo), (b) sistemas de machine learning
(aprendizagem de maquina) (onde a inteligéncia artificial ajusta o sistema automaticamente a
cada iteracdo até atingir os objetivos), e (c) sistemas hibridos (com ajustes manuais feitos por

programadores humanos com base nos resultados).

Tabela 3: Descricdo das varidveis de moderacao codificadas

Variavel moderadora # de valores entre grupos da amostra (k = 35)
Idade
Criancgas 22

Adolescentes
Adultos 9
Contexto de aprendizagem

Aprendizagem da primeira lingua 21
Aprendizagem da segunda lingua 2
Aprendizagem de lingua estrangeira 12

Dominio da lingua-alvo

Leitura 20

Vocabulario 8

Outros (Gramatica) 5
(Produgdo oral) 0
(Compreensdo oral) 2
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(Habilidades gerais de linguagem) 0
Papel da assisténcia de IA

Sistema de tutoria inteligente 20

Gestdo de aprendizagem

Ferramenta de aprendizagem individual 8
Tipo de sistema de IA

Sistema baseado em regras 21

Sistema de aprendizado de maquina 6

Sistema hibrido 8

Fonte: Elaboragdo propria (2024).

Analise de Dados

Apds calcular o tamanho dos efeitos e concluir o procedimento de codificacdo, as
analises subsequentes dos dados consistiram em duas etapas: (a) sintetizar o tamanho dos
efeitos calculados para computar o tamanho médio dos efeitos globais e (b) avaliar como os
moderadores identificados influenciaram os efeitos médios globais. Para ambas as fases,
utilizamos o STATA versdo 16 (StataCorp, 2019) para empregar uma abordagem de metanalise
multinivel usando um modelo de efeitos aleatdérios. Considerando que os conjuntos de dados
tinham uma estrutura de trés niveis (nivel 1: resultado; nivel 2: amostra; nivel 3: projeto) e que
os tamanhos do efeito (no nivel 1) foram estimados com base em resultados derivados de
diferentes populacdes (ou seja, sujeitos a erros-padrdo), nossa abordagem foi estimar uma
regressao de trés niveis com um modelo de variancia conhecida (ver Hox et al., 2018 para o
embasamento tedrico; ver Lee et al., 2019b, Lee et al., 2020, para diretrizes praticas e
exemplos). Assim, na primeira etapa, estimamos um modelo de regressao de linha de base
para identificar os tamanhos médios do efeito dos dois conjuntos de dados. Dado que o
intercepto de um modelo de linha de base (ou seja, sem varidveis independentes) ¢ um
parametro para o tamanho do efeito total, o valor do intercepto representa o tamanho médio
do efeito global (Raudenbush; Bryk, 2002).

Na segunda etapa, investigamos os efeitos da moderacdo para o segundo conjunto de
dados (ou seja, 35 amostras entre grupos). Quando moderadores sdo incluidos como variaveis
independentes no modelo de linha de base, todos os coeficientes do modelo sdo interpretados

como diferencas entre os valores modelados e os de referéncia (Raudenbush; Bryk, 2002;
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Woltman et al., 2012). Assim, incluimos cada varidvel moderadora em modelos de regressao
separados (ou seja, modelos de regressao simples) para calcular os tamanhos médios do efeito
para cada valor categérico dos moderadores (isto €, analise de subgrupos). Em seguida, cada
varidvel moderadora foi incluida no modelo de linha de base para investigar os efeitos de
moderacdo globais (ou seja, meta-regressdo; Borenstein et al., 2021), apds controlar por cada
moderador, juntamente com as quatro varidveis de controle relacionadas aos tipos de
publicacdo mencionadas anteriormente. Quando identificamos varidveis moderadoras com
significancia estatistica nessa etapa, conduzimos outra andlise de meta-regressao utilizando
essas variaveis significativas para obter estimativas mais precisas e acuradas (Hox et al., 2018).
Como os resultados da meta-regressao sao geralmente considerados mais precisos do que o0s

da andlise de subgrupos, incluimos estes ultimos no Apéndice devido as limitagdes de espaco.

Resultados
Pergunta de Pesquisa #1. Até que ponto a aprendizagem individualizada guiada por IA é eficaz

para o aprendizado de idiomas?

A primeira pergunta de pesquisa foi respondida com base no conjunto de dados de
amostras intragrupo, composto por 39 tamanhos de efeito provenientes de 26 amostras
intragrupo (N = 2.262), com base em 14 projetos. Esses efeitos foram calculados dividindo as
diferencas médias entre os resultados dos testes pré e pds-intervencao pelos seus desvios
padrdo combinados. Além disso, eles representam o grau de desenvolvimento que os
estudantes de idiomas alcancam por meio da aprendizagem individualizada guiada por IA.
Assim como detalhado no grafico de floresta (Figura 4), os efeitos variaram de 0,23 a 2,90 nas
26 amostras intragrupo. Embora dois deles tenham incluido zero em seus intervalos de
confianga — indicando que esses estudos relataram efeitos nulos da aprendizagem
individualizada guiada por IA —, a maioria das amostras mostrou contribui¢cdes positivas (dp >
0) da tecnologia de IA no desenvolvimento linguistico.

Como mostra a Tabela 4, apds sintetizar os efeitos dessas 26 amostras, constatamos

qgue o tamanho médio global do efeito foi de 1,18 (EP = 0,17, p < 0,001). Isso indica que, em
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meédia, a aprendizagem individualizada de idiomas guiada por IA contribuiu de forma
estatisticamente significativa para o desenvolvimento linguistico, com um impacto
considerado grande (d > 0,80) de acordo com os parametros de interpretacdo do tamanho do

efeito de Cohen.

Tabela 4: Resultados da meta-analise para o tamanho médio do efeito intra-grupo (N = 2.262)

# do Tamanho do Efeito # da Amostra # do Projeto Média do Tamanho do Efeito EP
39 26 14 1,18%** (0,17)
Nota: *** p <,001

Fonte: Elaboragdo prépria (2024).
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Figura 4: Grafico de floresta para 26 amostras intra-grupo

Estudo Tamanho do Efeito Peso

com IC 95% (%)
Jia et al. (2012) - 0.23[-0.16, 0.62] 4.27
Hassani et al. (2016) —— 0.36[-0.49, 1.21] 3.17
Connor et al. (2011b) B 0.45[ 0.25, 0.64] 4.60
Loewen et al. (2020) - 0.61[ 0.23, 0.99] 4.30
Demir (2020) —— 0.65[ 0.16, 1.14] 4.06
Mohammadzadeh & Sarkhosh (2018)[1] —— 0.76[ 0.03, 1.49] 3.48
Tsiriga & Virvou (2004) —- 0.80[ 0.41, 1.19] 4.27
Vesselinov & Grego (2012) - 0.81[ 0.50, 1.12] 4.42
Rohim et al. (2022) —il— 0.90[ 0.29, 1.51] 3.77
Purwanto et al. (2022)[1] —— 0.91[ 0.03, 1.79] 3.09
Esmaeili & Shahrokhi (2020) —— 0.94[ 0.41, 1.47] 3.96
Connor et al. (2009) [ | 0.95[ 0.81, 1.09] 4.65
Connor et al. (2011a) B 1.03[ 0.81, 1.25] 457
Al Otaiba et al. (2011) B 1.09[ 0.91, 1.27] 4.61
Connor et al. (2007a) B 1.09[ 091, 1.27] 4.62
Taebenu & Katemba (2021)[1] —l— 1.31[ 0.64, 1.98] 3.63
McCarthy et al. (2020) —il— 1.54[ 0.87, 2.21] 3.63
Wijekumar et al. (2012) —— 1.55[ 1.10, 2.00] 4.15
Purwanto et al. (2022)[2] —i— 1.82[ 0.82, 2.82] 2.81
Nuralisah & Kareviati (2020) —— 1.85[ 1.30, 2.40] 3.92
Mohammadzadeh & Sarkhosh (2018)[2] —i— 2.19[ 1.31, 3.07] 3.09
Ali (2021) —— 226[ 1.61, 291] 3.68
Nagata (1995) —— 226[ 1.14, 3.38] 2.56
Chambers et al. (2008a) s 3 235[ 2.10, 2.60] 4.52
Taebenu & Katemba (2021)[2] —— 2.38[ 1.58, 3.18] 3.28
Maesaroh (2021) —l— 2.90[ 1.94, 3.86] 2.90

0 2 4

Fonte: Elaboragdo propria (2024).

Pergunta de Pesquisa #2. Até que ponto a aprendizagem individualizada de idiomas guiado por
IA apresenta um efeito de tratamento significativo em comparagcdo com condicBes tradicionais

de ensino?

Para responder a segunda pergunta de pesquisa, analisamos o conjunto de dados de

amostras entre grupos, composto por 76 tamanhos de efeito de 35 amostras (N = 6.020), com
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base em 13 projetos. Os tamanhos de efeito calculados a partir das amostras entre grupos
representam os efeitos do tratamento da aprendizagem individualizada guiada por IA em
comparacao com condicBes tradicionais de ensino, conforme as diferencas padronizadas de
médias entre os resultados pds-teste dos grupos de tratamento e dos grupos de controle.
Portanto, qualquer valor positivo indica a superioridade do aprendizado guiado por IA
em relacdo as condicGes convencionais de aprendizagem de idiomas. Conforme detalhado no
grafico de floresta (Figura 5), os tamanhos de efeito calculados variaram de 0,01 a 1,13, e
nenhuma das 35 amostras apresentou um tamanho de efeito negativo estatisticamente
significativo. Esses resultados indicam que o aprendizado individualizado guiado por IA foi, no
minimo, tdao eficaz quanto o aprendizado em condi¢cdes convencionais. Aproximadamente
metade (17 amostras) das amostras apresentou tamanhos de efeito positivos com significancia
estatistica (dp > 0), sugerindo que a aprendizagem individualizada guiada por IA pode ter sido
mais eficaz no aprimoramento do desenvolvimento linguistico dos alunos do que as condicBes

tradicionais de sala de aula.
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Figura 5: Grafico de floresta para 35 amostras entre grupos

Estudo Tamanho do Efeito  Peso

com IC 95% (%)
Chambers et al. (2011)[2] 0.01[-0.23, 0.25] 4.94
Chambers et al. (2008a) 0.05[-0.15, 0.25] 5.73
Connor et al. (2011b) 0.09 [ -0.09, 0.27] 6.15
Connor et al. (2011a) 0.11 [ -0.09, 0.31] 5.73
Connor et al. (2007a) T+ 0.14[ -0.02, 0.30] 6.59
Jia et al. (2012) —— 0.16 [ -0.23, 0.55] 2.74
Chambers et al. (2011)[1] - 0.18[-0.02, 0.38] 5.73
Connor et al. (2013b)[3] - 0.25[ 0.07, 0.43] 6.15
Al Otaiba et al. (2011) - 0.26[ 0.08, 0.44] 6.15
Nagata (1993) - 0.28[-0.39, 0.95] 1.18
Wijekumar et al. (2012) —— 0.31[-0.08, 0.70] 2.74
Connor et al. (2013b)[1] - 0.32[ 0.14, 0.50] 6.15
Mills-Tettey et al. (2009)[2] = 0.35[-0.38, 1.08] 1.02
Demir (2020) —_— 0.37[-0.10, 0.84] 2.10
Heilman et al. (2010) = 0.37[-0.32, 1.06] 1.12
Mostow et al. (2013) —— 0.38[ 0.09, 0.67] 3.94
Connor et al. (2013b)[2] - 0.44[ 0.26, 0.62] 6.15
Tsiriga & Virvou (2004) —— 0.44[ 0.05, 0.83] 2.74
Mills-Tettey et al. (2009)[1] = 0.47 [-0.29, 1.23] 0.93
Purwanto et al. (2022)[2] = 049[-0.37, 1.35] 0.75
Purwanto et al. (2022)[1] = 0.51[-0.35, 1.37] 0.75
Mostow et al. (2003a) —u— 0.52[ 0.11, 0.93] 2.56
Rohim et al. (2022) o 0.52[-0.07, 1.11] 1.46
Nagata (1995) = 0.53[-0.37, 1.43] 0.69
Chambers et al. (2008b) —— 0.54[ 0.03, 1.05] 1.85
Aist et al. (2001)[1] — 0.56[-0.01, 1.13] 1.55
Aulia et al. (2020) —— 0.61[ 0.12, 1.10] 1.97
Mostow et al. (2003b) = 0.62[ 0.01, 1.23] 1.39
Esmaeili & Shahrokhi (2020) —— 0.63[ 0.12, 1.14] 1.85
Ali (2021) —- 0.71[ 0.20, 1.22] 1.85
Poulsen (2004) —_—a— 0.71[ 0.18, 1.24] 1.74
McNamara et al. (2006) L 0.74[ 0.09, 1.39] 1.25
Mills-Tettey et al. (2009)[3] L 092[ 0.19, 1.65] 1.02
Nagata (1996) = 1.02[ 0.24, 1.80] 0.89
Fehr et al. (2012) 1.13[ 0.07, 2.19] 0.51

0 1

Fonte: Elaboragdo propria (2024).
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Como mostra a Tabela 5, a média geral dos tamanhos de efeito entre grupos foi de 0,39
(EP = 0,07, p < 0,001), indicando que, em média, aprendizagem individualizada de idiomas
guiada por IA teve um impacto educacional significativamente maior do que os métodos
convencionais (ou seja, um efeito de tratamento positivo). Além disso, o tamanho médio do
efeito do tratamento foi considerado pequeno (0,20 < d < 0,50), de acordo com os parametros

de interpretacdo do d de Cohen.

Tabela 5: Resultados da metanalise para o tamanho médio do efeito entre grupos (N = 6.020)
# do Tamanho do Efeito  # da Amostra # do Projeto Média do Tamanho do Efeito  EP
76 35 13 0.39%** (0,07)
Nota: *** p <,001

Fonte: Elaboragdo prépria (2024).

Pergunta de Pesquisa #3. Quais sdo os fatores importantes dos estudantes e os contextuais
gue influenciam os efeitos do tratamento da aprendizagem de idiomas individualizada guiada
por IA? Em que medida os varios papéis e algoritmos da IA se relacionam com seus efeitos de
tratamento?

Para responder a terceira questdo de pesquisa, realizamos uma analise de regressdo
multipla (também conhecida como meta-regressao), incluindo cinco varidveis moderadoras
alinhadas com nossos interesses e quatro varidveis de controle relacionadas aos tipos de
publicacdo (ver Tabela 6). Esse procedimento teve como objetivo investigar se existiam
diferencas estatisticamente significativas entre os valores categéricos das varidveis
moderadoras. Conforme mencionado na secao de Analise de Dados, os resultados da nossa

analise de subgrupos, como parte dessa analise de moderadores, estdo incluidos no Apéndice.
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Tabela 6: Resultados da analise de moderador (meta-regressdo) para amostras entre grupos (N = 6.020)

Andlise de regressdo multipla (meta-regressdo)

Variavel independente
Coeficiente EP Média do Tamanho do efeito ajustado  EP

Idade
Criancgas 0,00 () 0,45%** (0,07)
Adolescentes 0,01 -0,26 0,46* (0,22)
Adultos 0,4 0,32 0,05 (0,27)
Contexto de aprendizagem
Aprendizagem da primeira lingua 0,00 () 0,31*** (0,09)
Aprendizagem da segunda lingua 0,01 -0,21 0,32 (0,19)
Aprendizagem de lingua estrangeira 0,45 -0,4 0,76* (0,33)
Dominio da lingua-alvo
Compreensdo escrita 0,00 () 0,35%** (0,10)
Vocabulario 0,29 -0,34 0,63* (0,26)
Outros (Gramatica) 0,03 -0,49 0,37 (0,41)
Papel da assisténcia de IA
Sistema de tutoria inteligente 0,00 () 0,44*** (0,09)
Gestdo de aprendizagem 0,06 -0,09 0,50*** (0,11)
Ferramenta de aprendizagem individual  -0,46 -0,57 -0,02 (0,50)
Tipo de sistema de IA
Sistema baseado em regras 0,00 () 0,28*** (0,06)
Sistema de aprendizado de maquina 0,42 -0,37 0,70* (0,34)
Sistema hibrido 0,23* -0,1 0,51*** (0,08)

Nota: *** p <,001, * p <,05
Fonte: Elaboragdo propria (2024).

Os resultados indicaram que apenas uma varidvel moderadora apresentou significancia
estatistica: o tipo de sistema de |A. Entre os trés valores categoricos, a aprendizagem
individualizada de idiomas guiada por IA com sistemas hibridos apresentou um coeficiente
estatisticamente significativo de 0,23 (EP = 0,10, p = 0,017) quando comparado com sistemas

baseados em regras (nivel de referéncia).

29



Revista
(@) Revista InterCulturas
% Vol. 1, n. 2, 2024 —e74198
InterCulturas

Todo o contetido da RICS estd licenciado sob Creative Commons Atribuigcédo 4.0 Internacional

Tabela 7: Resultados da meta-regressdo de acompanhamento com moderador significativo para amostras

entre grupos (N = 6.020)

Variavel independente Coeficiente EP Média do Tamanho do efeito ajustado  EP
Tipo de sistema de IA
Sistema baseado em regras 0,00 () 0,29%*** (0,05
Sistema de aprendizado de maquina 0,30 (0,24) 0,59** (0,22)
Sistema hibrido 0,22%** (0,08) 0,51%*** (0,07)

Nota: *** p <,001, ** p <,01
Fonte: Elaboragdo propria (2024).

Para obter estimativas mais precisas, conduzimos uma analise de meta-regressado de
acompanhamento. Os resultados sdo mostrados na Tabela 7. Semelhante ao modelo completo
de meta-regressdo, a aprendizagem individualizada de idiomas guiada por |IA usando sistemas
hibridos teve um coeficiente estatisticamente significativo de 0,22 (EP = 0,08, p = 0,007).
Adicionalmente, o tipo de sistema de aprendizado de maquina teve um coeficiente maior (B =
0,30) sem significancia estatistica; entretanto, ndo alcangou significancia estatistica devido ao
seu grande erro-padrdo (EP = 0,24), que presumivelmente ocorreu devido ao seu tamanho
amostral relativamente pequeno e estrutura de dados complexa (isto é, seis tamanhos de
efeito aninhados em seis amostras de dois projetos). De acordo com as estimativas ajustadas
do tamanho médio do efeito, identificamos que ambos os sistemas hibridos (d = 0,51, EP =
0,07) e sistemas de aprendizado de maquina (d = 0,59, EP = 0,22) tiveram tamanhos médios
de efeito moderados, enquanto sistemas baseados em regras tiveram tamanho médio de

efeito pequeno (d = 0,29, EP = 0,05).

DISCUSSAQ

Esta metandlise teve como objetivo sintetizar os resultados quantitativos de estudos
empiricos primarios que adotaram a aprendizagem individualizada de idiomas guiada por IA
para facilitar a aprendizagem de linguas pelos alunos. Contribuimos para este ramo de
pesquisa nos seguintes dois aspectos: (a) a eficacia geral e os efeitos positivos do tratamento
ao usar a aprendizagem individualizada de idiomas guiada por IA e (b) as diretrizes sobre como
os sistemas de aprendizagem de idiomas guiados por |IA podem ser usados com maior eficacia.

Em conjunto, o ensino de idiomas individualizado guiado por IA, se equipado com curriculos e
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materiais de aprendizagem bem desenvolvidos (elaborados por especialistas humanos) e
modelos preditivos altamente precisos (seja por regras pré-definidas, big data coletados pela
propria maquina ou ambos), pode ser utilizado com maior eficacia para determinados tipos de
alunos em ambientes de aprendizagem especificos. Por exemplo, considerando alunos que
tém dificuldade em acessar um ambiente educacional adequado, como quando as escolas sdo
tdo remotas que ha poucos professores do idioma-alvo, esse método seria o mais eficaz. As
secOes a seguir delineiam os dois principais achados deste estudo.

Primeiro, este estudo metanalitico fornece evidéncias robustas e sumarias da eficacia
geral da individualizacdo guiada por IA no dominio da aprendizagem de linguas. Nossos
resultados em relagdo as amostras intragrupo revelaram que a aprendizagem individualizada
de idiomas guiada por IA pode ser considerada como tendo um tamanho médio de efeito
grande (ou seja, d > 0,80) (d = 1,18). Essa descoberta estd alinhada com a premissa geral da
teoria sociocultural (Bruner, 1983; Vygotsky, 1978), que ressalta a importancia de avaliar o
estagio atual de cada aluno e oferecer instrucdo e suporte individualizados, corroborando a
percepcdo positiva geral quanto a integracdo de tecnologias de IA na educacdo (Lee; Qiufan,
2021). Quando comparado com ambientes convencionais de aprendizagem de linguas, um
tamanho médio de efeito pequeno (ou seja, 0,20 < d < 0,50) (d = 0,39) foi observado para as
amostras entre grupos, confirmando que o aprendizado de idiomas individualizado guiado por
|A foi pelo menos tdo eficaz quanto a aprendizagem em condi¢des convencionais.

Portanto, os achados do presente estudo contribuem para dissipar o ceticismo
existente sobre a individualizacdo por meio de tecnologias de IA na educacdo (Holmes; Tuomi,
2022). Consequentemente, formuladores de politicas e desenvolvedores de materiais no
ambito do ensino de linguas devem considerar o desenvolvimento e a adoc¢do da aprendizagem
individualizada guiada por IA em seus contextos. Por exemplo, ao elaborar um curriculo para
desenvolvimento de leitura, os desenvolvedores de materiais podem consultar programas
existentes de individualizacdo guiada por IA (como a estrutura A2i de Connor et al., 2007; 2009;
2011a, 2011b) e incorporar componentes relevantes em seus projetos. Além disso, devem

explorar continuamente como os sistemas e aplicacdes de aprendizagem de linguas guiada por
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IA podem complementar o aprendizado dos alunos quando hd escassez de professores e
recursos educacionais em sala de aula.

Segundo, outra contribuicdo deste estudo vem dos resultados das anadlises de
moderadores, que nos permitiram obter uma compreensdo mais profunda dos tipos de
tecnologia de IA que poderiam ajudar a aprendizagem individualizada de idiomas com mais
eficacia. Nossa metanalise demonstrou que, entre os diferentes tipos de sistemas (ou seja,
sistemas baseados em regras, sistemas de aprendizado de mdquina ou hibridos), a
aprendizagem individualizada de idiomas guiada por |IA poderia produzir o maior efeito de
tratamento com um sistema de algoritmo hibrido que incorpora o envolvimento humano em
sistemas de algoritmo de aprendizado de maquina. O Projeto LISTEN (por exemplo, Beck et al.,
2003; Mostow, 2016; Mostow et al., 2013) é um sistema de IA exemplar que combina sistemas
baseados em regras e de aprendizado de maquina. Seus dados coletados, incluindo uma
infinidade de palavras ouvidas pelo reconhecedor de fala e os comportamentos de clique dos
alunos, foram usados para adquirir modelos preditivos como parte de uma abordagem de
aprendizado de maquina (por exemplo, Beck; Woolf, 2000). Enquanto isso, os sistemas de IA
foram atualizados por pesquisadores humanos com base nos resultados dos testes de campo
(por exemplo, Gonzdlez-Brenes; Mostow, 2011). Com base nessa descoberta, propomos que a
experiéncia e os conhecimentos tedricos dos professores possam ser usados como ldgica
orientadora para tomar decisGes com base em inferéncias feitas por algoritmos de
aprendizado de mdquina a partir de grandes quantidades de dados do aluno, porque o
componente humano desempenha um papel crucial no sistema hibrido, que tira proveito de
ambos os sistemas (Lessware, 2021). Dessa forma, quando o sistema hibrido fornece
recomendacBes individualizadas de instrucdes exclusivas para atender as necessidades
especificas de cada aluno, os professores podem ndo apenas entender como essa
recomendacdo é feita e como ela ajudaria seus alunos, mas os algoritmos de aprendizado de
maquina também podem garantir que a recomendacdo seja prevista com a mais alta precisao.

Além da superioridade do sistema hibrido, demonstramos que a aprendizagem
individualizada de idiomas guiada por IA apresentou resultados positivos gerais de

aprendizagem, independentemente do tipo de sistema (ou seja, sistemas baseados em regras,
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sistemas de aprendizagem de maquina ou hibrido). Portanto, sugerimos que os professores e
alunos usem cada tipo de sistema de algoritmo de IA de acordo com seus objetivos de ensino
e aprendizagem. Por exemplo, os sistemas de IA de aprendizado de maquina geralmente
tendem a ter um poder preditivo mais preciso do que os sistemas baseados em regras,
enquanto os sistemas baseados em regras exigem que 0s seres humanos sugiram regras
interpretaveis para a tomada de decisdes em sistemas de algoritmos. Mais especificamente,
embora os sistemas de IA de aprendizagem de maquina tenham, em média, efeitos de
tratamento mais significativos no aprimoramento da aprendizagem de idiomas do que 0s
sistemas de IA baseados em regras, os ultimos tém beneficios especificos, como o fato de
podermos entender e interpretar seu mecanismo, que consiste em regras predeterminadas
por humanos. Por exemplo, para aplicativos como o Duolingo, que se baseia em um sistema
de algoritmo de aprendizagem de maquina, os usuarios querem receber as licdes mais
adequadas para seu progresso de aprendizagem em vez de entender por que determinadas
licdes sdo dadas a eles. Portanto, o uso de sistemas de |IA de aprendizado de maquina nesse
caso seria apropriado do ponto de vista dos alunos. Por outro lado, em um ambiente de sala
de aula, o software A2i de Connor, que se utiliza de sistemas baseados em regras, recomenda
que os professores fornecam licdes especificas para determinados grupos de alunos e,
naturalmente, os professores podem entender a logica por detrds de tais recomendacdes e
interpreta-las para suas futuras instrucdes; portanto, os sistemas baseados em regras podem

ser mais Uteis do ponto de vista dos professores.
Direcionamento e limitacGes para pesquisas futuras

Além das principais contribuicdes deste estudo, nossa metandlise apresenta algumas
limitacGes. Em primeiro lugar, embora tenhamos tentado localizar e revisar o maior nimero
possivel de estudos relevantes por meio de diversos canais, existe a possibilidade de estudos
importantes ndo identificados (dai o indicativo de viés de publicacdo em nosso conjunto de
amostras entre grupos, conforme discutido anteriormente); alguns exemplos sdo trabalhos

ndo publicados com resultados ndo significativos, nulos ou até negativos. Futuros esforcos
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metanaliticos devem incluir um nimero maior de estudos empiricos, o que permitiria examinar
uma gama mais ampla de moderadores (por exemplo, ambientes de aprendizagem de linguas
[como laboratdério, em sala de aula, fora da sala] e tipos de hardware de IA [como smartphones,
computadores, robds]). Em segundo lugar, considerando que a operacionalizacdo da IA é
diversa entre pesquisadores, técnicos de informatica, engenheiros e leigos (por exemplo,
Hechler et al., 2020), reconhecemos que nossa operacionalizacdo da tecnologia guiada por IA
pode ndo abranger todas as perspectivas existentes sobre o que constitui verdadeiramente
“IA” no contexto educacional. Essa limitacdo conceitual pode afetar a generalizacdo de nossos
resultados.

Em terceiro lugar, como mencionado na Introducdo, ndo consideramos estudos sobre
aprendizagem de idiomas com chatbots, robds sociais ou AWE (Avaliacdo Automatizada de
Escrita, sigla em inglés). Entretanto, isso ndo significa necessariamente que essas tecnologias
ndo possam ser usadas para aprendizagem individualizada de idiomas (por exemplo, chatbots
ou robdtica desenvolvidos para fins gerais podem ser aplicados a contextos de aprendizagem
de idiomas de acordo com o desenho de estudo exclusivo dos instrutores). Futuras metanalises
podem estender nosso esforco considerando estudos sobre os efeitos de tais tecnologias
voltadas para instrucdo individualizada. Finalmente, houve algum desequilibrio no nimero de
estudos primarios associados aos 17 projetos identificados, com alguns projetos (por exemplo,
Project LISTEN, A2i), tendo sido mais extensivamente pesquisados (isto €, usando mais
amostras) do que outros (por exemplo, ITS iSTART), embora tenhamos tentado resolver esse
desequilibrio conduzindo uma metanalise de trés niveis.

Com base nos resultados do presente estudo, propomos as seguintes trés direcdes para
pesquisas futuras sobre aprendizagem individualizada de idiomas guiada por IA: Primeiro, com
os ITS sendo os mais amplamente categorizados (por exemplo, Heilman et al., 2010;
McNamara et al., 2006; Mills-Tetty et al., 2009; Poulsen, 2004), parece necessario examinar
com mais detalhe os aspectos dos ITS que facilitam a aprendizagem de idiomas, idealmente
em conjunto com dados qualitativos (por exemplo, examinando padrdes de usudrios).
Segundo, o papel dos instrutores humanos merece avaliacdo mais proxima dentro da ampla

gama de emprego de tecnologia de |A, particularmente em vista do ceticismo existente sobre
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o papel da IA na educacdo (por exemplo, Chan; Tsi, 2023; Tao et al.,, 2019), incluindo
desenvolver e projetar curriculos e gerenciar as regras de atribuicdo de material de
aprendizagem. Uma questdo empirica exemplar seria se o envolvimento de instrutores
humanos (ou especialistas) seria mais eficaz do que sua auséncia em termos de utilizar os
dados obtidos da avaliagdo formativa para instrucdo posterior. Terceiro, pesquisas futuras
sobre essa questdao devem refinar a taxonomia da |IA, com base na qual implicagdes concretas
podem ser fornecidas para programadores e pesquisadores de tecnologia baseada em I|A

voltada para instrucdo individualizada.
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Apéndice

Analise de Subgrupos para a Pergunta de Pesquisa 3

A Tabela A e a Figura A apresentam os resultados da analise de subgrupos para amostras entre

grupos.

Tabela A: Resultados da Andlise de Moderadores (Analise de Subgrupos) para Amostras Entre

Grupos (N =6.020)

. # do Tamanho do # da # do Média do
Variavel Independente . . Tamanho  do EP
Efeito Amostra Projeto .
Efeito
Idade
Criangas 60 22 6 0,32%** (0,07)
Adolescentes 5 4 3 0,54%** (0,18)
Adultos 11 9 5 0,48*** (0,14)
Contexto de aprendizagem
Aprendizagem da primeira
lingua 21 6 0,28%** (0,06)
Aprendizagem da segunda
lingua 2 2 0,53*** (0,15)
Aprendizagem de lingua
estrangeira 12 6 0,57*** (0,12)
Dominio da lingua-alvo
Compreensdo escrita 57 20 5 0,30%** (0,07)
Vocabulario 12 8 6 0,54%** (0,13)
Outros 7 7 4 0,48** (0,17)
Papel da assisténcia de I1A
Sistema de tutoria
inteligente 51 20 8 0,37*** (0,07)
Gestdo de aprendizagem 15 7 1 0,21 (0,12)
Ferramenta de
aprendizagem individual 10 8 4 0,60*** (0,14)
Tipo de sistema de IA
Sistema baseado em regras 43 21 10 0,24*** (0,05)
Sistema de aprendizado de
maquina 6 6 2 0,60*** (0,16)
Sistema hibrido 27 8 1 0,47%** (0,07)

Nota: Quatro variaveis de controle (a) duracdo da instrucdo, (b) ano de publicacdo, (c) desenho do estudo e (d)

confiabilidade do teste, foram controladas;

*** p<0,001, ** p<0,01
Fonte: Elaboragdo prépria (2024).

nenhuma foi

estatisticamente significativa

(ps > 0,05).
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Figura A: Grafico de floresta para a analise de subgrupos das amostras entre os grupos
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Fonte: Elaboragdo prépria (2024).

Analise dos subgrupos

O mais importante, para uma descricdao geral, foi que encontramos que a aprendizagem
de linguas individualizada guida por IA teve efeitos de pequeno porte (0,20 < d < 0,50) ou de
porte médio (0,50 < d < 0,80) no desenvolvimento linguistico dos alunos em varias varidveis
categoricas de cinco moderadores. Considerando que ndo houve tamanhos de efeito marginais
(ou seja, d <0,20), foi concluido que a aprendizagem de linguas individualizada guida por IA foi
eficaz de forma geral. Em relagdo as diferencas estatisticas entre os valores dos moderadores,
ndo conseguimos identificar nenhuma delas com base nos intervalos de confianga de 95% (ver
Figura A).

Para diferentes faixas etdrias, os resultados indicaram que a aprendizagem de linguas
individualizada orientada por IA teve um efeito de porte médio (d = 0,54, EP = 0,18) para
estudantes adolescentes, mas um efeito de pequeno porte tanto para criangas (d = 0,32, EP =
0,07) quanto para aprendizes adultos (d = 0,48, EP = 0,14). Quanto aos contextos de
aprendizagem de linguas, encontramos efeitos de porte médio tanto para o aprendizado de
segunda lingua (d = 0,53, EP =0,15) quanto para o aprendizado de lingua estrangeira (d = 0,57,
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EP = 0,12). No entanto, houve apenas um efeito de pequeno porte para contextos de
aprendizagem de lingua materna (d = 0,28, EP = 0,06). Quanto aos dominios da lingua-alvo, o
tamanho médio do efeito foi médio para o aprimoramento do conhecimento de vocabulario
dos alunos (d = 0,54, EP = 0,13), mas foi pequeno para a melhoria das habilidades de leitura
dos alunos (d = 0,30, EP = 0,07) e para os outros dominios (d = 0,48, EP =0,17).

Quanto aos papéis e tipos de sistemas de IA, identificamos que as ferramentas de
aprendizagem individual tiveram um tamanho médio de efeito médio (d = 0,60, EP = 0,14) e
que os dois papéis restantes, sistemas de tutoria inteligente (d = 0,37, EP = 0,07) e sistemas de
gerenciamento de aprendizagem (d = 0,21, EP = 0,12), tiveram tamanhos de efeito médio de
pequeno porte.

De acordo com o tipo de sistema de IA, os resultados revelaram que os sistemas de IA
com sistemas de aprendizado de maquina tiveram um tamanho médio de efeito médio (d =
0,60, EP = 0,16), enquanto os outros tipos tiveram tamanhos de efeito médio pequeno,
nomeadamente, os sistemas baseados em regras (d = 0,24, EP = 0,05) e os sistemas hibridos
(d = 0,47, EP =0,07).
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