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RESUMO

SILVA, R. F. Um processo para a avaliacio da aprendizagem social online em ambientes
informais. 2021. 153 p. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica
Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos — SP, 2021.

Os ambientes informais de aprendizagem, como as redes sociais, aplicativos de mensagens e
grandes comunidades online, fazem parte de uma ecologia de contextos tecnoldgicos em que a
aprendizagem ocorre de forma cada vez mais distribuida e em interacao dindmica com diferentes
publicos. A drea de pesquisa educacional evidencia que tais ambientes sdo essenciais para
despertar e manter o interesse e a participacdo dos estudantes em préticas colaborativas, um
conceito fundamental para a Educacdo do Século XXI. Assim, existe um interesse crescente em
analisar como a aprendizagem social ocorre em ambientes informais. No entanto, investigar a
aquisicdo de conhecimento nesses ambientes € um processo complexo que exige uma abordagem
analitica para compreender as vdrias dimensdes do discurso dos participantes e das suas interacdes
sociais. Além disso, existem inimeras dificuldades metodoldgicas inerentes a esta investigacao,
como a natureza nao estruturada das atividades de ensino e aprendizagem, a auséncia do papel
exercido por professores e/ou tutores e a inexisténcia de processos formais de avaliacdo. Assim,
faltam métodos e ndo hd consenso sobre como analisar as atividades de aprendizagem em
ambientes informais. Neste contexto, o presente trabalho de doutorado define um processo
intitulado SLIM (Process for assessing online Social Learning within online communities
in Informal environMents). SLIM foi concebido a partir das lacunas de pesquisa sobre a
investigacdo de ambiente informais evidenciadas na 4rea de pesquisa educacional. Seu objetivo
¢ estabelecer um conjunto de atividades e diretrizes para guiar a andlise de dados produzidos
pelos participantes de grandes comunidades online. Um estudo de caso para validar a aplicacao
do SLIM foi conduzido com base na andlise dos dados de 131.037 participantes e 594.868
comentérios de duas comunidades online da rede social Reddit. Os resultados evidenciaram a
efetividade do processo na identificacio de padrées comportamentais associados a aprendizagem.
As principais contribui¢des do trabalho referem-se a confirmacao de hipéteses que ampliam
a compreensao sobre como a aprendizagem social online se realiza nos ambientes informais.
Tais hipéteses evidenciam a troca de informacgdes entre participantes com diferentes niveis de
conhecimento, a importincia do nivel de atividade para que um individuo seja reconhecido como
especialista pelos seus pares e a influéncia das emocgdes positiva e negativa na quantidade de

participacdo detectada entre os membros das comunidades.

Palavras-chave: aprendizagem social, ambientes informais de aprendizagem, comunidades

online, avaliagdo, processo.






ABSTRACT

SILVA, R. F. A process for assessing online social learning in informal settings. 2021. 153
p- Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos —
SP, 2021.

Informal learning environments, such as social networks, messaging applications and large
online communities, are part of an ecology of technological contexts in which distributed
learning takes place. These environments involve different audiences in dynamic interactions.
Educational research suggests that such environments are essential to sustain students’ interest
and participation in collaborative practices, a fundamental concept for 21st Century Education.
Thus, there is an increasing interest in systematically analyzing social learning that takes
place in informal environments. However, investigating the acquisition of knowledge in these
environments is a complex process that requires an analytical approach to understand the various
dimensions of participants’ discourse and their social interactions. In addition, there are several
methodological difficulties inherent to this investigation, such as the unstructured nature of
teaching and learning activities, the absence of the role played by teachers or tutors, and the
inexistence of formal evaluation processes. Consequently, there is a lack of methods and tools to
analyze learning activities in informal environments. Thus, this work defines a process named
SLIM (Process for assessing online Social Learning within online communities in Informal
environMents). SLIM is based on the research gaps described in the educational research. Its
objective is to define a set of activities to guide the analysis of data produced by the participants
of large online communities. A case study was conducted to validate the application of the
SLIM based on data related to 131,037 participants and 594,868 comments from two online
communities in social network Reddit. The results demonstrate the effectiveness of the process
in identifying behavioral patterns associated with learning. The main contributions of SLIM refer
to the confirmation of hypotheses that broaden the understanding of how online social learning
takes place in informal environments. Such hypotheses point out the information exchange
between participants with different levels of knowledge, the importance of activity level for
recognition of a member as an expert by their peers and the influence of positive and negative

emotion in the amount of participation detected among community members.

Keywords: social learning, informal learning environments, online communities, assessment,

process.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Esta tese de doutorado define um processo para a avaliacdo de comunidades online, cujo
objetivo € ampliar o entendimento e gerar conhecimento sobre como a aprendizagem social
se realiza em ambientes informais de aprendizagem. Tal processo especifica um conjunto de
atividades e diretrizes para guiar a andlise dos dados produzidos pelos participantes destas
comunidades, com o intuito de identificar um conjunto de condi¢des e padrdes comportamentais
associados a aprendizagem social. Este capitulo estd estruturado como descrito a seguir. A
secdo 1.1 faz uma contextualizac@o sobre os ambientes informais de aprendizagem. A secdo 1.2
descreve a motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho de doutorado. A sec¢do 1.3 apresenta
0s objetivos e a questdo de pesquisa abordada no trabalho. Por fim, a secdo 1.4 descreve a

organizacio da tese de doutorado.

1.1 Contextualizacao

Educadores e pesquisadores concordam que a educacdo do século XXI deve incluir
habilidades como pensamento critico, comunicag¢do, capacidade de pesquisar, sintetizar e com-
partilhar informacdes por meios tecnoldgicos, além da compreensdo sobre como gerenciar e
integrar diferentes fontes de informacao no exercicio profissional, incluindo a avaliacdo de tais
fontes como confidveis ou ndo confiaveis (AHN, 2013; DEDE, 2010; ROTHERHAM; WIL-
LINGHAM, 2010). Essas habilidades estdo em conformidade com o grau de importancia que
as préticas colaborativas na resolu¢do de problemas vém adquirindo. O trabalho na sociedade
moderna baseada em conhecimento estd sendo cada vez mais realizado por grupos de pessoas
com competéncias e papéis complementares, que exigem um conjunto de habilidades cognitivas
mais sofisticadas, de forma antagdnica ao periodo em que individuos trabalhavam de forma mais
isolada (AHN, 2013; KAROLY; PANIS, 2004).

As Tecnologias de Informacdo e Comunicacao (TIC) desempenham um papel funda-

mental ao desenvolvimento de tais habilidades cognitivas. Inicialmente, a pesquisa na area das



24 Capitulo 1. Introdugdo

tecnologias educacionais abrangia principalmente os sistemas de gestdo da aprendizagem, do
inglés Learning Management Systems (LMS), utilizados formalmente pelas institui¢des de ensino
para, entre outras tarefas, auxiliar no monitoramento do desempenho dos estudantes (CHATTTI;
MUSLIM; SCHROEDER, 2017). Porém, nas ultimas décadas, a discussio sobre tecnologia e
aprendizagem passou a incluir ambientes abertos e em rede, como os Cursos Online Abertos e
Massivos, do inglés Massive Open Online Courses (MOOC), aplicativos de mensagens, sites de
redes sociais e comunidades de aprendizagem online. Assim, as praticas pedagdgicas estdao cada
vez mais distribuidas no tempo, espago e em diferentes plataformas tecnoldgicas (PINKARD,
2019).

Neste contexto, compreender as experiéncias educacionais que acontecem fora dos
ambientes institucionais é fundamental para despertar e manter o interesse e a participagdo dos
estudantes em préticas colaborativas (NACU et al., 2019; WORSLEY; OCHOA, 2020). Uma
abordagem promissora € considerar todo o ecossistema de aprendizagem, baseada na visdo
de que a aquisi¢cao de conhecimento ocorre de forma distribuida dentro de uma ecologia de
contextos online e em interagdo dindmica com diversos publicos (PENUEL; LEE; BEVAN, 2014;
PINKARD, 2019). A medida que grandes volumes de dados gerados por meio da participacio
nesses espagos se tornam disponiveis, técnicas como Learning Analytics (LA) assumem um
papel importante para ajudar a compreender os processos de aprendizagem cada vez mais
complexos que acontecem nesse ecossistema de plataformas tecnolégicas (CHATTI; MUSLIM;
SCHROEDER, 2017; NACU et al., 2019). LA refere-se ao desenvolvimento e a aplicacao de
métodos de ciéncia de dados para compreender as caracteristicas e necessidades de sistemas
educacionais e os fluxos de dados que eles geram. Seu propdsito € aperfeicoar os processos
de aprendizagem e os ambientes tecnoldgicos em que eles ocorrem, permitindo a tomada de
decisdes informada por professores, equipe pedagdgica, estudantes, gestores e outras partes
interessadas na educacdao (GARCIA-PENALVO, 2020; WISE, 2019).

As técnicas de LA podem ser aplicadas tanto em ambientes formais quanto informais de
aprendizagem, sendo que em cada um deles deve-se levar em consideragdo as caracteristicas e
especificidades da plataforma tecnolégica (AHN, 2013; HUDGINS ef al., 2020). No contexto
desta tese de doutorado, os ambientes formais sdo aqueles em que os processos educativos sao
baseados em normas institucionais e podem acontecer sob a supervisiao de professores e/ou tuto-
res; possuem uma ementa pré-definida e conteido hierarquicamente estruturado; normalmente,
no final do processo sdo executados procedimentos formais de avaliacdo que determinam uma
nota ou conceito, para fins de certificacio (HAYTHORNTHWAITE; LAAT; SCHREURS, 2016;
SCHREURS; De Laat, 2014). Sdo exemplos de ambientes formais de aprendizagem os LMS e
os MOOC.

Por outro lado, os ambientes informais visam a complementar a aprendizagem ocor-
rida em ambientes formais, conectando estudantes a outros segmentos da sociedade por meio

de plataformas como as redes sociais, comunidades de aprendizagem online e sites do tipo
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pergunta e resposta, do inglés Question and Answer (Q&A). Tais ambientes sdo usados para
preencher a lacuna entre os curriculos tradicionais e as necessidades ou interesses pessoais dos
estudantes, expandindo as oportunidades de aprendizagem e andlise critica de informacdes por
meio do envolvimento com um publico maior e contexto mais abrangente (GRUZD; PAULIN;
HAYTHORNTHWAITE, 2016; NISTOR et al., 2020). A medida que os individuos progridem
na vida escolar, académica e profissional, a aprendizagem informal se torna cada vez mais
importante para o desenvolvimento das habilidades e competéncias necessdrias para a educacio
do século XXI. Assim, os ambientes informais apoiam o envolvimento em uma cultura de
participacdo, colaboracdo e de compartilhamento de informag¢des que potencializa a criagdo de
uma sociedade baseada no conhecimento (AHN, 2013; KLAMMA, 2013; GRUZD; PAULIN;,
HAYTHORNTHWAITE, 2016; HUDGINS et al., 2020; WORSLEY; OCHOA, 2020).

1.2 Motivacao

Os ambientes informais ndo foram inicialmente projetados para fins de ensino e apren-
dizagem. Eles surgiram com o advento da Internet, se popularizaram rapidamente com a Web
2.0 e atualmente sdo utilizados por estudantes e profissionais para a execugdo de atividades
colaborativas, o que tem levado pesquisadores a investigar sua utilizagdo como contextos em
que a aprendizagem acontece de forma espontanea (GREENHOW; GIBBINS; MENZER, 2015;
GRUZD et al., 2020; NISTOR; DERNTL; KLAMMA, 2015). Contudo, grande parte dos es-
tudos em educacdo online e LA possuem como objetivo investigar os ambientes formais de
aprendizagem, como os LMS ou os MOOC, em que o processo educativo acontece predominan-
temente de forma roteirizada. Este cendrio faz com que os ambientes informais permanegam
sub-representados na pesquisa em aprendizagem online, mesmo considerando a sua onipre-
senca em contextos pedagdgicos (NISTOR; DERNTL; KLAMMA, 2015; GRUZD et al., 2020;
HUDGINS et al., 2020).

A sub-representacao dos ambientes informais de aprendizagem em pesquisas da drea
de educacgdo online se deve, principalmente, as dificuldades inerentes a investigacdo de tais
ambientes, como a complexidade em determinar as caracteristicas dos seus participantes e a
inexisténcia de mecanismos formais de verificacdo da aprendizagem ou taxas de inscri¢do e
abandono (HUDGINS et al., 2020). A analise de ambientes informais é um processo abran-
gente e complexo que exige uma abordagem analitica para compreender as varias dimensdes
do discurso dos participantes e a estrutura das suas interagdes sociais (JOKSIMOVIC et al.,
2019; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020c). Apesar das dificuldades, pesquisadores e
profissionais t€ém um interesse crescente em investigar o processo de aprendizagem em ambientes
informais (HAFEEZ et al., 2019; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a). Contudo, ndo
existe consenso sobre como esta investigacdo pode ser realizada sistematicamente. Entre as
principais lacunas de pesquisa nesta drea estdo a falta de ferramentas e métodos para investigar
comportamentos relacionados a aprendizagem social online (LAAT; PRINSEN, 2014; NISTOR;
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DERNTL; KLAMMA, 2015; PESARE; ROSELLI; ROSSANO, 2016; SILVA; GIMENES;
MALDONADO, 2020c).

Com base nas lacunas de pesquisa em relacdo a investigacdo da aprendizagem em
ambientes informais, esta tese de doutorado visa a avaliar condi¢cdes e padrdes comportamentais

associados a aprendizagem social que ocorrem nos ambientes informais.

1.3 Objetivos e Questao de Pesquisa

A partir do contexto e motivacao apresentados, o objetivo principal deste trabalho de
doutorado é ampliar o entendimento e gerar conhecimento sobre como a aprendizagem social
ocorre nos ambientes informais, por meio da avaliacdo de comunidades de aprendizagem online.
Neste trabalho entende-se avaliagdo como a identificacdo, medi¢do e andlise de um conjunto de
condig¢des e padroes comportamentais fortemente associados a aprendizagem social, de acordo
com as teorias educacionais. Portanto, o trabalho ndo visa a relacionar aspectos de aprendizagem
a resultados especificos, como notas ou conceitos para fins de certificacdo, pois tais resultados

ndo estdo presentes de forma explicita em ambientes informais.

Para atingir o objetivo principal deste trabalho de doutorado, destacam-se os seguintes

objetivos especificos:

identificar as principais teorias educacionais, abordagens existentes e lacunas de pes-
quisa relacionadas ao dominio da avalia¢do da aprendizagem social online em ambientes

informais;

* definir um processo intitulado SLIM (Process for assessing online Social Learning
within online communities in Informal environMents), cujo objetivo € guiar estudantes,
pesquisadores e profissionais na avaliagdo de comunidades de aprendizagem online em

ambientes informais;

* implementar os elementos necessarios para automatizar a extragcdo, andlise e visualizacio

dos dados educacionais utilizados ao longo da execugao do processo;

* planejar e executar um estudo de caso envolvendo a avaliacdo de diferentes comunidades
de aprendizagem online, com o intuito de investigar a efetividade do processo na geracao

de conhecimento sobre a aprendizagem social em ambientes informais.
Desta maneira, a principal questao de pesquisa que guia este trabalho de doutorado é:
* “como a andlise dos dados gerados pelos participantes de comunidades online pode

contribuir para ampliar a compreensao e gerar conhecimento sobre a aprendizagem social

em ambientes informais de aprendizagem?”
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1.4 Organizacao

Esta tese estd organizada como descrito a seguir. Neste capitulo foram discutidos o
contexto, a motivagdo, os objetivos e a principal questdo de pesquisa do trabalho de doutorado.
O capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica com 0s conceitos necessarios ao entendimento
do trabalho. O capitulo 3 descreve o conceito de avaliacdo da aprendizagem em ambientes
informais e evidencia as lacunas de pesquisa que motivaram o desenvolvimento do trabalho
de doutorado. O capitulo 4 descreve o processo SLIM e a especificacio das suas atividades. O
capitulo 5 apresenta a caracterizacdo das comunidades online avaliadas pelo processo SLIM,
com o objetivo de efetivamente reconhecé-las como comunidades de aprendizagem. O capitulo 6
apresenta o estudo de caso cujo intuito € investigar a efetividade da aplicagdo do processo SLIM
na geragao de conhecimento sobre a aprendizagem social online em ambientes informais. Por

fim o capitulo 7 descreve as conclusdes deste trabalho de doutorado.






29

CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracoes iniciais

Os principais temas deste trabalho de doutorado estdo relacionados a avaliacdo da
aprendizagem social em ambientes informais; aos métodos e técnicas que apoiam a andlise
de dados obtidos de contextos educacionais; e aos frameworks tedricos que estabelecem os

fundamentos pedagégicos que amparam a avaliacdo de comunidades online.

Neste sentido, este capitulo apresenta uma sintese dos fundamentos necessarios para
a compreensao deste trabalho de doutorado. Primeiramente, na secdo 2.2 sdo apresentados os
conceitos de aprendizagem social, ambientes formais e informais de aprendizagem. Em seguida,
na secao 2.3 € apresentado o conceito de learning analytics, uma atividade que apoia a andlise
de dados educacionais. Na sequéncia, na secdo 2.4 discute-se o conceito de social learning
analytics, com destaque para as técnicas de andlise de redes sociais e andlise do discurso. Em
seguida, na secdo 2.5 sdo apresentados os frameworks tedricos que sustentam a abordagem
apresentada neste trabalho de doutorado. Por fim, na se¢do 2.6 sdo apresentadas as consideracoes

finais.

2.2 Aprendizagem social

A interatividade é frequentemente citada como um dos conceitos mais importantes para
uma aprendizagem efetiva (VYGOTSKY, 1978; KENT; RECHAVI, 2020; LAAT; PRINSEN,
2014; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020b). Aprender em um contexto social € um
processo de construc¢do de significados que pode ser baseado tanto em experiéncias anteri-
ores, quanto no contexto mais imediato em que algo é aprendido (LAAT; PRINSEN, 2014;
HAYTHORNTHWAITE, 2018). A aprendizagem social, do inglés Social Learning (SL), pode

ser definida como um processo interativo e dindmico que conta com a participacao de diversos
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atores e € caracterizado pela troca de conhecimento entre eles. Os atores aprendem e criam
novos conhecimentos por meio da negociacdo de significados, interagdo e colaboragdo con-
tinuas (HAYTHORNTHWAITE, 2018; KENT; RECHAVI, 2020). O foco da aprendizagem
estd em processos nos quais os atores nao agem de forma isolada. Eles estdo comprometidos
em atividades sociais, como fazer ou responder perguntas, compartilhar informag¢des ou dicas,
relatar experi€ncias, auxiliar na resolucdo de desafios e estimular mudangas de comportamento
(WENGER; TRAYNER; De Laat, 2011; SHUM; FERGUSON, 2012).

Em contraste a abordagem instrutivista, que se baseia na transferéncia direta de conhe-
cimento do instrutor para o estudante, na aprendizagem social construtivista o professor age
como um facilitador e as participagdes ocorrem em um ambiente com foco nas intera¢des do
grupo, com o objetivo de construir as compreensodes coletiva e individual por meio do didlogo
(GARRISON, 2006; De Wever et al., 2006). A comunicagdo entre o instrutor e os estudantes
cria uma rede complexa de troca de conhecimentos. A quantidade de participag@o e o volume
de interacdes mutuas sdo indicadores comuns usados para analisar a efetividade do processo de
aprendizagem (KENT; LASLO; RAFAELLI, 2016).

As discussdes assincronas online baseadas em texto, do inglés Asynchronous text-based
Online Discussions (AOD) sdo reconhecidas como um recurso de grande potencial para promover
a colaboracdo e intensificar o engajamento em ambientes baseados nas teorias da aprendizagem
social (De Wever et al., 2006; CHEN; HUANG, 2019; FERREIRA et al., 2020). A analise de
tais discussoes pode revelar padrdes de atividade importantes que evidenciem a aprendizagem e
a construgdo de conhecimento (HAYTHORNTHWAITE et al., 2018). As principais vantagens
das AOD quando comparadas as discussdes sincronas estdo associadas a sua flexibilidade de
tempo e espaco, que permite aos participantes refletir sobre o conteido da aprendizagem a
qualquer momento e pesquisar ou sintetizar diferentes fontes de informacao antes de realizar
a sua contribui¢do para a discussao (WISE; ZHAO; HAUSKNECHT, 2014; KENT; LASLO;
RAFAELLI, 2016). O fato dos elementos de comunicac¢do estarem explicitos nas contribui¢des
escritas torna o processo de colaboracdo mais transparente, pois a transcricao dessas mensagens
pode ser usada para investigar tanto o processo colaborativo do grupo quanto a participacdo do

individuo neste processo (De Wever et al., 2006).

2.2.1 Ambientes formais, nao-formais e informais de aprendizagem

As atividades de aprendizagem social online podem ser realizadas em ambientes formais,
nao-formais ou informais de aprendizagem (LAAT; PRINSEN, 2014; SHUM; FERGUSON,
2012). A distincdo entre esses termos pode ser controversa, e pesquisadores da drea educaci-
onal propdem uma variedade de defini¢des, muitas vezes conflitantes (CZERKAWSKI, 2016;
HUDGINS et al., 2020). A popularizacdo das TIC e a grande quantidade de cursos e materiais
disponiveis na Internet criaram um ecossistema de ambientes de aprendizagem que, muitas vezes,
torna essa distingao mais dificil (GALANIS et al., 2016; CZERKAWSKI, 2016). Neste sentido,
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existem duas linhas principais de pensamento; na primeira, argumenta-se que os aspectos formal
e informal sdo modos distintos de aprendizagem (ESHACH, 2007; MARSICK; WATKINS,
2001); na segunda, declara-se que eles apenas descrevem atributos diferentes da aprendizagem, e
que quase todas as plataformas de ensino apresentam alguma combinacdo de elementos formais
e informais (MALCOLM; HODKINSON; COLLEY, 2003; GALANIS et al., 2016).

Apesar dessas diferencas, € possivel estabelecer alguns consensos, como o que divide
os contextos educacionais em ambientes formais, ndo-formais e informais de aprendizagem
(ESHACH, 2007; CZERKAWSKI; HERNANDEZ, 2013; GALANIS et al., 2016; SCHUMA-
CHER, 2018). A Figura 1 apresenta as principais caracteristicas dos trés conceitos, que podem

ser resumidos como descrito a seguir.

* Os ambientes formais apoiam atividades de aprendizagem realizadas nas instituicoes
formais de ensino, como escolas e universidades. As atividades desenvolvidas sao hierar-
quicamente estruturadas, possuem curriculo e cronograma pré-definidos, sdo facilitadas
por um professor ou instrutor e oferecem meios para obtencdo de certificacio (CZER-
KAWSKI, 2016; GALANIS et al., 2016; SCHREURS; De Laat, 2014). Um exemplo de
ambiente formal sdo os LMS que, entre outras tarefas, podem auxiliar no monitoramento
do desempenho dos estudantes (CZERKAWSKI, 2016; CORBI; BURGOS, 2020).

* Os ambientes nao-formais apoiam uma atividade educacional organizada e sistematica
que ocorre fora dos ambientes formais de aprendizagem, portanto, apresenta um grau maior
de flexibilidade em relagdo as tarefas desenvolvidas pelos estudantes (SCHUMACHER,
2018; CZERKAWSKI; HERNANDEZ, 2013). Tais ambientes oferecem meios para obten-
¢do de certificagdo, contudo, ela € opcional. Um exemplo de ambiente ndo-formal sdo os
MOOC.

* Os ambientes informais oferecem apoio a aprendizagem nao estruturada, sem curriculo
ou cronograma pré-definidos e que, na maioria dos casos, acontece de forma espontinea
fora dos contextos formais e ndo-formais (SHUM; FERGUSON, 2012; KLAMMA, 2013;
GALANIS et al., 2016; CZERKAWSKI, 2016). Como exemplo de ambientes informais
de aprendizagem pode-se citar os sites de redes sociais, aplicativos de mensagens, sites
de perguntas e respostas, blogs e comunidades online (NISTOR et al., 2020; SPEILY et
al., 2020; GRUZD et al., 2020). Os estudantes usam tais ambientes para enriquecer os
curriculos tradicionais, expandindo suas oportunidades de aprendizagem para além dos
contextos formais e nio-formais (AHN, 2013). A medida que os individuos progridem na
vida escolar e académica em direcdo a vida profissional, a aprendizagem informal desem-
penha um papel cada vez mais importante, e se torna essencial para o desenvolvimento de
habilidades e aquisi¢do de conhecimentos (GRUZD; PAULIN; HAYTHORNTHWAITE,
2016; NISTOR et al., 2020).
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Figura 1 — Principais caracteristicas dos ambientes formais, nao-formais e informais de aprendizagem
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Fonte: Adaptada de Schumacher (2018).

Em reconhecimento as possiveis diferengas que o contexto pode trazer a interpretacdo

destes conceitos, o presente trabalho de doutorado se refere aos contextos formais e nao-formais

como ambientes formais de aprendizagem. Além disso, com base nas defini¢des apresentadas na

Figura 1, considera-se que os ambientes informais possuem as caracteristicas descritas a seguir.

Apresentam, no minimo, algum grau de intencionalidade da aprendizagem. Portanto, as

atividades de aprendizagem social sdo iniciadas e sustentadas pelos préprios participantes.

A aprendizagem € democratica. Embora, em alguns casos, as atividades de aprendizagem
social possam ser facilitadas por um pequeno grupo, os ambientes informais se concentram

no conhecimento criado e compartilhado por um grande nimero de participantes.

O conhecimento dos participantes ndo € avaliado de forma padronizada ou integrada ao
ambiente de aprendizagem. Portanto, ndo sdo aplicados processos formais de avaliagao.
Contudo, tais processos podem estar presentes de outras formas, como por meio de um

mecanismo de avaliacdo pelos pares.

A participacdo dos usudrios ndo € autenticada com qualquer forma de certificacdo. Porém,
eles podem receber o reconhecimento por suas contribui¢des no ambiente por meio de um

sistema de pontuagdo exibido aos participantes.
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Na drea da pesquisa educacional, as comunidades de aprendizagem online, do inglés On-
line Learning Communities (OLC), sdo consideradas ambientes naturais para o desenvolvimento
de atividades de aprendizagem social em contextos informais (NISTOR er al., 2020; SPEILY et
al., 2020; KENT; RECHAVI, 2020; HUDGINS et al., 2020). Elas oferecem a possibilidade de
conectar estudantes com seus membros de diversos niveis de conhecimento e apoiar o envolvi-
mento em uma cultura de compartilhamento de informacdes (NISTOR et al., 2020; GRUZD;
PAULIN; HAYTHORNTHWAITE, 2016; KLAMMA, 2013). Os conceitos de comunidade e
comunidade de aprendizagem no contexto dos ambientes informais sdo descritos com mais

detalhes na proxima subsecao.

2.2.2 Definicoes e tipos de comunidades

Uma comunidade € um grupo de pessoas mutuamente engajadas que interage por longos
periodos de tempo, compartilha um repertério de conhecimentos e relaciona-se de acordo com
um certo tipo de orientacdo, como interesses comuns (em comunidades de interesse), objetivos
comuns (em comunidades orientadas a objetivos), aprendizagem ou constru¢do de conhecimento
(em comunidades de aprendizagem) ou prdaticas sociais (em comunidades de pratica) (HENRI;
PUDELKO, 2003; HOD; BIELACZYC; BEN-ZVI, 2018; WENGER, 1999; NISTOR et al.,
2020).

De uma perspectiva ligeiramente diferente, Wenger, Trayner e De Laat (2011, p. 9) defi-
nem comunidade como "o desenvolvimento de uma identidade compartilhada em torno de um
assunto ou conjunto de desafios". Essa identidade compartilhada implica o desenvolvimento de
outras caracteristicas sociais, cognitivas € emocionais, como historia e intimidade compartilhadas
(BRINT, 2001; MALINEN, 2015), memoria coletiva (NISTOR et al., 2020; HOSKINS, 2017),
redes sociais e capital social (BRINT, 2001), coesdo de grupo (GARRISON, 2007; HENRI;
PUDELKO, 2003) e senso de comunidade (ROVAI, 2002). Em comunidades online, os partici-
pantes utilizam as TIC para estabelecer e manter contato, possibilitando a interacdo de uns com
os outros por longos periodos de tempo (BRINT, 2001; HENRI; PUDELKO, 2003; MACIA;
GARCIA, 2016).

Diante destes conceitos, uma questao importante € distinguir quando uma comunidade
online torna-se, de fato, uma comunidade de aprendizagem online. Um ponto fundamental
envolve a transicdo da busca de informacdes pessoais para praticas coletivas que atendam
a uma necessidade individual, mas compartilhada, organizada em torno de um dominio de
conhecimento especifico (JENKINS, 2009; HAYTHORNTHWAITE, 2018). Nesse contexto,
as OLC podem ser definidas como grupos publicos ou privados de membros mutuamente
engajados que interagem por meios digitais de forma predominantemente assincrona, com o
objetivo de atender as necessidades de aprendizagem dos seus participantes (SPEILY ez al., 2020;
HAYTHORNTHWAITE, 2018; GALANIS et al., 2016). Elas podem se estabelecer em diferentes

plataformas tecnoldgicas baseadas na Web, como sites de redes sociais, sites de perguntas e
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respostas e féruns de discussdo (NISTOR ez al., 2020; HAYTHORNTHWAITE, 2018).

Os papéis tradicionais de professor e estudante ndo sao pré-estabelecidos nas OLC. Pelo
contrdrio, as atividades que envolvem ensinar e aprender sdo definidas com base no conhecimento
dos membros da comunidade sobre determinado assunto e no que eles fazem no ambiente.
Ambos estdo envolvidos no apoio a aprendizagem, na construcado e sustentacado da comunidade
(HAYTHORNTHWAITE, 2018). Outros papéis surgem de acordo com as interacdes realizadas
pelos participantes. Por exemplo, € comum a designacdo de moderadores que sio responsaveis
por gerenciar as trocas de conhecimentos, o comportamento relacionado as regras da comunidade

e a aderéncia das contribuicdes a discussdao (GILBERT, 2017).

Nas OLC, as discussdes assincronas normalmente ocorrem por meio de tépicos de discus-
sdo criados pelos participantes, organizados por tema ou ordem cronoldgica (SILVA; GIMENES;
MALDONADO, 2020a; HAYTHORNTHWAITE et al., 2018). A Figura 2 mostra a represen-
tacdo esquematica de um tdpico de discussdo e duas estruturas de dados comumente criadas
com o objetivo representd-lo para fins de investigacdo. O participante que busca conhecimento
faz a primeira postagem descrevendo o problema; outros participantes se engajam na discussao,
contribuindo no mesmo tdpico. Assim, a contribui¢cdo (ou participagdo) de um membro da
comunidade € detectada quando ele publica ou responde um tépico de discussao. Na Figura 2(a),
os circulos retratam os participantes que publicaram ou responderam um tépico de discussao,
representado pelos retangulos. A Figura 2(b) mostra a estrutura em 4rvore que representa o
topico de discussao. Por fim, a Figura 2(c) mostra a rede que representa as interacdes entre 0s
participantes da discussao. Essas duas estruturas sao descritas com mais detalhes na subsecao
24.1.

Figura 2 — Representagdo esquematica de um tépico de discussio e suas estruturas de dados

| Comunidade de aprendizagem online |

(a) (b) (c)

Fonte: Adaptada de Silva, Gimenes e Maldonado (2020b).

No contexto educacional, as grandes comunidades de aprendizagem online disponiveis
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na Internet sdo atualmente uma das fontes de produgdo de dados mais importantes do fenomeno
conhecido como Big Data (NISTOR; DERNTL; KLAMMA, 2015; SILVA; GIMENES; MAL-
DONADO, 2020a). A medida que grandes volumes de dados gerados por meio da participacio
em OLC tornam-se disponiveis, técnicas como LA assumem um papel importante para ajudar
a compreender os processos de aprendizagem cada vez mais complexos que ocorrem nestes
ambientes (CHATTI; MUSLIM; SCHROEDER, 2017; NACU et al., 2019).

2.3 Learning Analytics

LA € uma técnica que se refere a medicdo, coleta, andlise e documentaciao de dados
sobre estudantes e seus contextos de aprendizagem, com o objetivo de compreender e otimizar
os processos educativos e os ambientes em que eles ocorrem, sejam em contextos formais ou
informais de aprendizagem (CHATTI; MUSLIM; SCHROEDER, 2017; SIEMENS; LONG,
2011). Chatti et al. (2012) fornecem uma visao geral de LA e seus conceitos-chave por meio de
um modelo de referéncia baseado em quatro dimensdes, conforme apresentado na Figura 3 e

descrito a seguir.

* Dimensio “o qué?”: refere-se aos dados dos participantes, do processo de aprendizagem
e do ambiente em que ele ocorre, seja em um contexto formal ou informal. Os dados
podem ser coletados em diferentes formatos e podem estar distribuidos ao longo do tempo

e espago.

* Dimensio “por qué?”: refere-se aos motivos pelos quais se analisam os dados coletados.
Os objetivos da LA sdo diversos e precisam ser articulados de acordo com o ponto de
vista das diferentes partes interessadas. Os possiveis objetivos que motivam a aplicacio de
LA em um determinado contexto incluem monitoramento, andlise, previsao, intervengao,

tutoria, avaliacdo, adaptacao, personalizacdo, recomendagao, conscientizacao e reflexdo.

* Dimensio “quem?”: refere-se aos atores envolvidos no processo de aprendizagem. A apli-
cacdo de LA pode ser orientada para diferentes partes interessadas, incluindo estudantes,
professores, tutores, moderadores, institui¢des educacionais, gestores e profissionais da
educacio, pesquisadores e projetistas de sistemas educacionais com diferentes perspectivas,

objetivos e expectativas em relacdo a atividade de LA.

* Dimensdo “como?”: refere-se a como o sistema realiza a andlise dos dados coletados. LA
aplica diferentes métodos para detectar padrdes ocultos em conjuntos de dados educacio-
nais. Os métodos possiveis incluem modelos estatisticos, algoritmos de aprendizagem de

madquina, visualiza¢cdo de informagdes e mineragdo de dados.

Na drea da pesquisa educacional sdo definidos processos analiticos que visam a guiar a

aplicac@o de LA. Tais processos sdo ciclos iterativos que geralmente compreendem quatro etapas
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Figura 3 — Modelo de referéncia para LA
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Fonte: Adaptada de Chatti et al. (2012).

principais (GARCIA-PENALVO, 2020): (i) pré-processamento dos dados; (if) andlise dos dados;
(iii) tomada de decisao; e (iv) pos-processamento dos dados. Garcia-Penalvo (2020) sugere que
essas etapas devem ser automatizadas, no entanto, a tomada de decisdo requer a participagao
humana com base na visualiza¢do dos dados processados. Nesse contexto, surge um processo
analitico visual, cujo intuito € obter conhecimento a partir da anélise dos dados da aprendizagem
(KEIM et al., 2008; GOMEZ-AGUILAR et al. , 2015). A Figura 4 mostra um modelo de processo
analitico para LA (CHATTI et al., 2012) com recursos de andlise visual (KEIM et al., 2010). As
formas ovais representam as etapas e as setas representam as possibilidades de transic@o entre

elas.

Apo6s a coleta dos dados do ambiente de aprendizagem, o processo se inicia com a
preparacao dos dados. Em muitos cendrios de aplicagdo de LA, diversas fontes de dados
precisam ser integradas antes que as etapas de andlise visual ou automatizada possam ser
executadas. Portanto, geralmente € necessdrio pré-processar e transformar os dados a fim de
criar diferentes representacdes para andlise subsequente. Algumas tarefas tipicas da etapa de
preparacdo incluem limpeza de dados, normalizac¢do, agrupamento ou integracdo de fontes de

dados heterogéneas.

Depois da preparagao e transformagdo dos dados, a geracdo de conhecimento ocorre

por meio da interagdo entre as etapas de andlise visual e andlise automatizada (criagdo de
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Figura 4 — Modelo de processo analitico para LA com recursos de andlise visual
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Fonte: Adaptada de Chatti et al. (2012), Keim et al. (2008).

modelos). Se primeiramente for realizada a analise automatizada, algoritmos de aprendizagem
de mdquina podem ser aplicados para a criacdo de modelos que capturem padrdes presentes nos
dados (CHATTI et al., 2012). Na sequéncia, as técnicas de visualizacdo permitem que os analistas
avaliem tais modelos e, caso necessdrio, os modifiquem por meio da alteracdo de parametros
ou a escolha de outros algoritmos. A alternincia entre os métodos visual e automatizado €

caracteristica dos processos de andlise visual e leva a um refinamento continuo dos resultados.

Caso os responsaveis pela andlise optem por realizar primeiramente a analise visual,
as possiveis hipoteses sobre os dados devem ser confirmadas em seguida por meio da andlise
automatizada. A interacdo com os métodos de visualizacao € necessdria para revelar insights
sobre os dados quando, por exemplo, o responsével pela atividade de LA concentra a sua andlise
em diferentes intervalos de tempo ou utiliza diferentes técnicas para visualizar os dados. A
iteracd@o entre as andlises visual e automatizada leva a geracao de conhecimento e tomada de
decisdo a partir dos dados de aprendizagem. Por fim, apés a ultima etapa € possivel reiniciar o

processo por meio do pds-processamento dos dados.

Os processos analiticos que investigam dados educacionais normalmente sao centrados
em resultados baseados no desempenho dos estudantes em atividades de aprendizagem (SHUM,;
FERGUSON, 2012). Na educacdo formal, o desempenho geralmente é definido por meio
de tarefas de avaliacdo, como exames ou questiondrios, destinados a avaliar o dominio do
conhecimento em um determinado assunto. Este modelo € comum em ambientes como escolas,

universidades ou MOOC, porém, é menos relevante nos contextos informais que envolvem
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atividades de aprendizagem social realizadas ao longo da vida, baseadas em recursos disponiveis
na Internet com o objetivo de solucionar problemas do cotidiano, muitas vezes sem o papel de um
professor ou institui¢ao de ensino formal (SHUM; FERGUSON, 2012; AHN, 2013; DAWSON,
2011; LAAT; PRINSEN, 2014). Nesse contexto, emerge o conceito de Social Learning Analytics
(SLA).

2.4 Social learning analytics

Social learning analytics € uma sub-area de LA fortemente fundamentada em teorias
educacionais. Ela tem por objetivo demonstrar que novas habilidades e ideias ndo sdo apenas
conquistas individuais, mas sao desenvolvidas e transmitidas por meio de interacio e colaboragdo
(SHUM; FERGUSON, 2012; LAAT; PRINSEN, 2014; JOKSIMOVIC; KOVANOVIC; DAW-
SON, 2019a; KENT; RECHAVI; RAFAELLI, 2019; AHN, 2013). SLA concentra seus esfor¢os
em elementos relevantes da aprendizagem social online, evidenciando processos educativos nos
quais os participantes estdo envolvidos em atividades sociais, seja por intera¢do direta com outras
pessoas ou por meio de plataformas digitais que registram tais atividades para que elas sejam
experimentadas por outros participantes no futuro (SHUM; FERGUSON, 2012; CHEN er al.,
2018; HERNANDEZ-GARCIA et al., 2015; KENT; RECHAVI, 2020).

SLA utiliza dados produzidos por estudantes, professores, tutores e outros atores envolvi-
dos no processo educativo com o objetivo de identificar padrdes comportamentais que evidenciem
a efetividade da aprendizagem social online (LAAT; PRINSEN, 2014). Nesse contexto, Shum e
Ferguson (2012) propuseram uma taxonomia para SLA formada por cinco analiticas, do inglés
analytics, divididas em duas categorias: analiticas inerentemente sociais, do inglés inherently

social analytics, e analiticas socializadas, do inglés socialised analytics.

As analiticas inerentemente sociais podem ser associadas a dois métodos de andlise que

investigam processos de aprendizagem em contextos coletivos (SHUM; FERGUSON, 2012):

+ analise de redes sociais, do inglés Social Network Analysis (SNA) - investiga os proces-
sos intrinsecos a uma rede para entender como as pessoas desenvolvem e mantém relagdes

com o intuito de apoiar a aprendizagem,;

* analise do discurso, do inglés Discourse Analysis (DA) - estabelece a linguagem como

recurso primdrio para a constru¢do do conhecimento e negociagdo dos significados.

As analiticas socializadas podem ser associadas a métodos de anélise que, embora sejam
relevantes para investigacdo da aprendizagem do ponto de vista individual, possuem atributos

importantes para um contexto coletivo:

* analise de contetido, do inglés content analysis - analisa o contetido gerado pelos parti-

cipantes, umas das principais caracteristicas da Web 2.0;



2.4. Social learning analytics 39

« analise de disposicao, do inglés disposition analysis - investiga as motiva¢des que levam

os participantes a se engajar nas atividades de aprendizagem;

« analise de contexto, do inglés context analysis - analisa os meios de acesso aos ambientes

de aprendizagem online, tanto no contexto formal quanto informal.

Este trabalho de doutorado concentra-se em investigar o processo de aprendizagem social
em OLC. Portanto, os métodos de analise relacionados as analiticas socializadas estao fora do
escopo desta pesquisa. As proximas subsecdes descrevem os dois métodos de andlise associados

as analiticas inerentemente sociais.

2.4.1 Analise de Redes Sociais

No contexto da aprendizagem social, SNA € um método baseado na teoria dos grafos que
visa a investigar os processos de formac¢do de uma rede social e as propriedades das suas conexdes
relacionais, com o objetivo de compreender como a criagdo e manutencao de tal rede pode apoiar
a aprendizagem (SHUM; FERGUSON, 2012; HAYTHORNTHWAITE, 2018). A Figura 2(c),
apresentada na secdo 2.2.2, mostra a estrutura tipica de uma rede social em contextos informais
de aprendizagem e seus dois conceitos bdsicos: atores (ou nds) e conexdes (ou ligacoes). Os
atores representam os participantes da discussdo e as conexdes representam as interacdes entre
eles. As conexdes podem conter atributos. Na Figura 2(¢) o atributo numérico mostrado nas
ligacdes representa frequéncia de interagdo. Diante destes conceitos, este trabalho de doutorado
referencia a rede social formada pelos atores de um ambiente educacional e suas respectivas
conexdes como uma rede de aprendizagem (HAYTHORNTHWAITE, 2018).

SNA permite investigar inimeras atividades dos processos educacionais, como por
exemplo, quais conexdes descrevem mais precisamente o fluxo de informacdes dentro da rede,
ou evidenciar quais atores prioritariamente fornecem ou recebem mais informacgdes (LAAT;
PRINSEN, 2014; HAYTHORNTHWAITE, 2018). As métricas definidas por este método podem
fornecer detalhes sobre a natureza da participacdo dos atores em redes de aprendizagem. Em
um nivel individual, SNA assume uma perspectiva egocéntrica em que a rede de um ator em
particular € investigada. Por outro lado, sob a perspectiva de analisar a rede como um todo,
métricas a nivel de rede consideram a importancia da dinamica do grupo e fornecem percepcoes
abrangentes sobre a quantidade e a qualidade das interagdes sociais ocorridas na rede (SHUM;
FERGUSON, 2012; HAYTHORNTHWAITE, 2018; JOKSIMOVIC et al., 2019).

2.4.1.1 Meétricas de SNA no contexto da aprendizagem social

SNA tem desempenhado um papel importante nas ciéncias educacionais para a caracteri-
zacio e avaliagdo de ambientes de aprendizagem (JOKSIMOVIC ez al., 2019; GASEVIC et al.,
2019; PALAZUELOS; GARCfA—SAIZ; ZORRILLA, 2013). A seguir € apresentada a defini¢do
de algumas das principais métricas egocéntricas de SNA.
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* Centralidade de grau, do inglés degree centrality: o grau refere-se a quantidade total de

conexdes em que um no participa. Em redes direcionadas, o grau de entrada representa o
nimero de conexdes dirigidas ao n6, e o grau de saida o nimero de conexdes com origem
no né. Intuitivamente, nés com um nimero maior de conexdes sdo mais importantes do

que aqueles com uma tnica conexao.

Centralidade de intermediacao, do inglés betweenness centrality: esta métrica tem um
papel importante para determinar o controle que determinados nds exercem sobre a rede.
Ela mede a fracao de todos os caminhos possiveis que passam por um determinado no.
Se o seu valor for alto, o né potencialmente cumpre um papel importante no sentido de
intermediar a comunicacdo na rede, e a sua remocao possivelmente dividiria a rede em

dois ou mais componentes desconectados.

Centralidade de proximidade, do inglés closeness centrality: esta métrica representa a
integracdo ou isolamento de um né na rede. Ela representa o quao o né estd acessivel para

interagir com os demais sem depender de outros para transmitir as suas mensagens.

Centralidade de autovetor, do inglés eigenvector centrality: baseia-se na premissa de
que a importancia de um n6 € determinada pela relevancia ou influéncia de seus vizinhos.
O célculo € realizado com base em um processo recursivo em que o valor de cada né6 é

proporcional a soma das centralidades de autovetor dos nds aos quais ele estd conectado.

Excentricidade, do inglés eccentricity: representa a maior distdncia minima de um né

para todos os outros da rede.

Pagerank, HITS Hub e Authority: estas trés métricas visam a classificar a importincia
de um determinado né. A classificacdo € calculada como a probabilidade de que o né
seja alcangado ao percorrer um caminho aleatoriamente na rede (ZINOVIEV, 2018). No
contexto da SNA, o algoritmo Pagerank (PAGE et al., 2019) classifica os nés de acordo
com a frequéncia com que um usudrio hipotético alcangard o né de forma ndo aleatoria,
quantificando assim a importancia relativa de um individuo dentro da rede. O algoritmo
Hyperlink-Induced Topic Search (HITS) (KLEINBERG, 1999) calcula duas métricas para
cada né: (i) Hub mede a qualidade das conexdes de um individuo, considerando nés que
geralmente estdo vinculados a muitos outros (alto grau de entrada); (ii) Authority mede o
quao valiosa € a informacdo de um determinado no (alto grau de saida); normalmente, um
né com alto valor de authority esta conectado a muitos hubs diferentes (ZINOVIEV, 2018;
DE-MARCOS et al., 2016).

Diversos trabalhos na area educacional descrevem como as métricas de SNA tém sido

interpretadas em contextos de investigacdo da aprendizagem (CELA; SICILIA; SANCHEZ,
2015; DADO; BODEMER, 2017; JAN; VLACHOPOULOS; PARSELL, 2019). O Quadro 1

apresenta interpretacdes comumente atribuidas as métricas egocéntricas em tais contextos.
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Quadro 1 - Interpretacdo das métricas egocéntricas em contextos de investigacdo da aprendizagem

Métrica

Interpretacao

Centralidade de grau

Fornece informacdes sobre a influéncia e a popularidade
de um ator na rede de aprendizagem. Um alto valor do grau
de saida € associado a influéncia, enquanto um alto grau de
entrada significa popularidade (JAN; VLACHOPOULOS,
2019; ANAYA et al., 2015). Um ator influente € capaz de
transmitir informacdes, alcancando atores mais distantes
na rede, enquanto um ator popular atrai a intera¢do de ou-
tros atores. Investigar o nivel de influéncia e popularidade
evidencia a fungdo ou papel que o ator desempenha no
contexto de aprendizagem (RISSER; BOTTOMS, 2014).

Centralidade de intermediagao

E comumente usada para identificar atores considerados
especialistas, atores que realizam a mediagcdo do fluxo
de informagao ou conectam diferentes grupos presentes
na rede de aprendizagem (JAN, 2019; GRUZD; PAU-
LIN; HAYTHORNTHWAITE, 2016; JOKSIMOVIC et
al., 2015).

Centralidade de proximidade

Significa o quio um ator estd acessivel, assim, determina a
facilidade de propagacdo das informacdes de um ator para
o restante da rede de aprendizagem (ANAYA et al., 2015;
HERNANDEZ-GARCIA et al., 2015; GASEVIC et al.,
2019).

Centralidade de autovetor

Mensura o grau de importancia de um ator com base nas
suas conexoOes, assim, evidencia atores candidatos a disse-
minacdo de informacio na rede de aprendizagem (ANAYA
etal.,2015; KENT; RECHAVI; RAFAELI, 2019; SOUSA-
VIEIRA et al., 2017).

Excentricidade

Utilizada para identificar atores centrais e periféricos.
Aqueles com alta excentricidade ocupam as posi¢oes pe-
riféricas da rede de aprendizagem (NISTOR et al., 2020;
DE-MARCOS et al., 2016; SAQR; FORS; NOURI, 2018).

Pagerank, HITS Hub e Authority

Sdao comumente usadas para detectar especialistas na
rede de aprendizagem, assim, identificam atores que au-
xiliam os demais membros, ou sdo procurados por for-
necerem as melhores respostas (MENSHIKOVA, 2018;
DE-MARCOS et al., 2016; HERNANDEZ-GARCIA et
al., 2015; ZHANG; ACKERMAN; ADAMIC, 2007).
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A seguir € apresentada a definicdo de algumas das principais métricas de SNA em nivel

de rede.

* Densidade, do inglés density: mede a fracdo de conexdes existentes entre todas as po-
tencialmente possiveis na rede. A densidade € um ndmero entre O e 1, inclusive. Uma
rede com densidade 0 ndo possui conexdes, € uma rede com densidade 1 é chamada de

completa ou totalmente conectada.

* Reciprocidade, do inglés reciprocity: calculada em redes direcionadas, esta métrica mede

a fracdo de conexdes reciprocas, ou simétricas, em relacdo ao ndimero total conexdes.

* Numero de componentes, do inglés connected components: determina o nimero de
componentes conectados. Um componente conectado é um subconjunto de nés da rede
em que existe, no minimo, um caminho que conecta cada n6 a todos os outros nés do

subconjunto.

* Caminho médio, do inglés average path length: determina a média do comprimento dos
caminhos existentes na rede. Um caminho € capaz de conectar indiretamente os nos que

nao sdo adjacentes, permitindo que haja interagdo entre eles.

* Coeficiente de agrupamento, do inglés clustering coefficient: ¢ uma medida da preva-
léncia da quantidade de triangulos (trés nds conectados) em uma rede. O coeficiente de
agrupamento representa a fracao de tridngulos existentes entre os potencialmente possiveis.
Pode ser usada para mensurar a extensao em que uma rede possui dreas de alta e baixa

densidade.

* Diametro, do inglés diameter: representa o valor da excentricidade méxima, ou o caminho

mais longo entre os caminhos mais curtos que conectam dois nés quaisquer da rede.

* Transitividade, do inglés fransitivity: representa o niimero de conexdes transitivas entre
trés nds A, B e C, em que A estd conectado a B, B estd conectado a C, e C fecha a estrutura

conectando-se em A.

O Quadro 2 apresenta a interpretagdo comumente atribuida as métricas a nivel de rede

em contextos de investigacdo da aprendizagem.

2.4.1.2 Analise da estrutura das discussoes

Para complementar a investigacdo dos padrdes comportamentais e de interagcdo em ambi-
entes de aprendizagem, além das métricas de SNA descritas na subsecao anterior, podem ser
utilizadas métricas baseadas na estrutura das discussdes para adicionar mais informagdes contex-
tuais a andlise da aprendizagem (WANG et al., 2015; KOVANOVIC et al., 2016; MENSHIKOVA,
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Quadro 2 — Interpretacdo das métricas a nivel de rede em contextos de investigacdo da aprendizagem

Métrica

Interpretacao

Densidade

O valor da densidade tende a diminuir com o aumento do ta-
manho da rede, pois torna-se mais dificil conectar todos os
atores (HERNANDEZ-GARCIA et al., 2015). Seu valor é
uma evidéncia do indice de conectividade, que reflete a fa-
cilidade com que as informacdes podem alcancar os atores
da rede (JAN, 2019; HERNANDEZ-GARCIA et al., 2015;
HAYTHORNTHWAITE; LAAT; SCHREURS, 2016).

Reciprocidade

Um alto nimero de conexdes reciprocas tem o potencial de
apoiar o processo colaborativo de forma iterativa. Sendo assim,
¢ interpretado como um indicador da troca mutua de conhe-
cimentos, construcdo e negociagao dos significados (KENT;
RECHAVI, 2020; JAN, 2019; GASEVIC et al., 2019).

Nimero de componentes

As redes de aprendizagem deveriam ser preferencialmente
coesas para que o conhecimento possa fluir livremente. Assim,
muitos componentes representam uma barreira a transferéncia
de conhecimento (TOIKKANEN; LIPPONEN, 2011; SILVA;
GIMENES; MALDONADO, 2020b; HELMS et al., 2010).

Caminho médio

Indica o alcance que os atores t€tm um em relagdo aos ou-
tros. Um processo de aprendizagem eficaz tende a diminuir
o valor do caminho médio (KENT; RECHAVI; RAFAELI,
2019; HAYTHORNTHWAITE; LAAT; SCHREURS, 2016;
MISLOVE et al., 2007).

Coeficiente de agrupamento

Indica a coesdo ou proximidade entre os atores da rede. Espera-
se um alto valor de coeficiente de agrupamento em contextos
de aprendizagem que tendem a criar redes com densidade
relativamente alta (JAN, 2019; KENT; RECHAVI; RAFAELLI,
2019; DE-MARCOS et al., 2016).

Diametro

Valores maiores de didmetro sugerem que as informacoes
compartilhadas podem atingir atores mais distantes na rede
(GRUZD; PAULIN; HAYTHORNTHWAITE, 2016). A altera-
cdo do diametro reflete nas possibilidades de interacdo entre os
atores, e afeta a memoria coletiva do grupo (KENT; RECHAVI;
RAFAELL 2019; HERNANDEZ-GARCIA et al., 2015).

Transitividade

Indica a ocorréncia de estruturas circulares fechadas (JAN;
VLACHOPOULOS, 2018). Do ponto de vista da aprendizagem
social, a diminuic¢ao da transitividade sugere que a rede redu-
ziu tais estruturas, facilitando o fluxo de informacdes (KENT;
RECHAVI, 2020; KENT; RECHAVI; RAFAELI, 2019).
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2018; HAFEEZ et al., 2019; FARROW; MOORE; GASEVIC, 2020; SILVA; GIMENES; MAL-
DONADO, 2020b; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a). Tais métricas sdao chamadas de
métricas de estrutura e podem ser calculadas com base na drvore da discuss@o, como a mostrada
na Figura 2(b), apresentada na sec@o 2.2.2. Elas analisam a estrutura hierdrquica das mensagens
publicadas pelos participantes da discussdo para investigar os padroes de comunicacdo dos

membros da comunidade, a fim de melhorar a efetividade do compartilhamento de conhecimento
(WANG et al., 2015).

As métricas de estrutura comumente utilizadas para a investigacao da aprendizagem em

contextos educacionais sao as seguintes:

* Namero de participantes: representa o nimero total de participantes que interagiram
ao longo de um tépico de discussio (WENGER; TRAYNER; De Laat, 2011; SILVA;
GIMENES; MALDONADO, 2020a; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020b).

* Tamanho da discussao: representa o niimero total de respostas ou interacdes do tépico
de discussio (FARROW; MOORE; GASEVIC, 2020; KOVANOVIC ez al., 2016).

* Comprimento da discussao: representa o nimero de respostas diretas da primeira publi-
cacdo, representada pela raiz da arvore de discussdao (FARROW; MOORE; GAgEVIC,
2020; WANG et al., 2015). Na Figura 2(b) o comprimento € igual a 2.

* Profundidade da discussdo: representa a profundidade da raiz até a publicagdo mais
profunda na arvore de discussao (KOVANOVIC et al., 2016; WANG et al., 2015). Na 2(b)
a profundidade € igual a 3.

* Intensidade da discussao: representa a fracdo entre o nimero de respostas e o nimero de
participantes da discussdo (HAFEEZ et al., 2019; SILVA; GIMENES; MALDONADO,
2020a).

* Tempo da primeira resposta: representa o tempo (em horas) da primeira resposta da
discussdao (MENSHIKOVA, 2018; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020b).

* Duracao da discussao: representa a diferenca (em horas) entre o tempo de publicaciao do
tépico de discussao e a sua ultima resposta (HAFEEZ et al., 2019; SILVA; GIMENES;
MALDONADO, 2020a).

* Qualidade da discussao: representa o feedback dos participantes a contribui¢ao de deter-
minado usudrio (WENGER; TRAYNER; De Laat, 2011; SILVA; GIMENES; MALDO-
NADO, 2020b; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a).

2.4.1.3 Meétodos estatisticos para redes

Estudos que aplicam as métricas de SNA baseiam-se em modelos matematicos para

descrever relagdes entre varidveis, revelar caracteristicas importantes e identificar condi¢des
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dentro da rede de aprendizagem investigada (CARRINGTON; SCOTT; WASSERMAN, 2005;
FINCHAM; GASEVIC; PARDO, 2018). Por exemplo, modelos descritivos permitem identificar
se condi¢des associados a reciprocidade ou transitividade ocorrem em uma determinada rede.
No entanto, para entender se tais condi¢des ocorrem ou ndo com mais frequéncia que o esperado

em redes geradas aleatoriamente, € necessdrio aplicar métodos estatisticos especificos para redes
(GOODREAU; KITTS; MORRIS, 2009; ZHU et al., 2016).

Um método comumente utilizado é o modelo de grafos randomicos exponenciais, do
inglés Exponential Random Graph Model (ERGM) (LUKE, 2015; JOKSIMOVIC et al., 2016;
FINCHAM; GASEVIC; PARDO, 2018; DUBOIS; BUTTS; SMYTH, 2013). Ele pertence a
uma familia de modelos de probabilidade que permite criar inferéncias generalizaveis sobre as
bases dos padrdes de comportamento social em redes (FINCHAM; GA§EVIC; PARDO, 2018).
ERGM trata as conexdes entre os nds como varidveis aleatérias e modela a estrutura geral da
rede por meio de um conjunto de processos estatisticos. Cada conexdo (aresta) dentro desses
processos € condicionalmente dependente, indicando que “as arestas em redes empiricas ndo se
formam ao acaso, mas se auto-organizam em varios padrdes decorrentes de processos sociais
subjacentes” (WANG et al., 2013, p. 3). Portanto, ERGM pode confirmar hipéteses e contribuir
metodologicamente para uma investigacdo mais profunda dos padrdes de comportamento dos

participantes em ambientes baseados em aprendizagem social (MAMAS et al., 2020).

A Figura 5 apresenta sete efeitos estruturais proeminentes na teoria das redes sociais utili-
zados em contextos de aprendizagem social (ROBINS; LUSHER, 2013; FINCHAM; GA§EVIC;
PARDO, 2018; MAMAS et al., 2020). Eles podem ser definidos como descrito a seguir.

* Arecos: ¢ interpretado como a propensao para criacdo de conexdes na rede.

* Reciprocidade: representa o efeito da propensio a reciprocidade na rede, ou seja, quando
o ator i recebe uma resposta do ator j, aumenta a probabilidade do ator i enviar uma

resposta ao ator j.

* Conectividade simples: representa o efeito que identifica a relacdo entre receber e enviar
respostas, ou seja, os atores que recebem respostas sao mais propensos a envid-las a outros

atores, € vice-versa.

* Propagacao da atividade, usando Geometrically Weighted Out-degree Distribution
(GWOD): representa o efeito da distribui¢do do grau de saida na rede.

* Propagacio da popularidade, usando Geometrically Weighted In-degree Distribution

(GWID): representa o efeito da distribuicao do grau de entrada na rede.

* Transitividade ou triangulacao, usando Geometrically Weighted Edgewise Shared Part-
ner Distribution (DGWESP): representa o efeito de que dois atores associados a um ator

em comum s30 mais propensos a formar uma conexao.
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Figura 5 — Efeitos estruturais comumente investigados em métodos estatisticos de rede
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Fonte: Adaptada de Mamas et al. (2020).

* Miiltipla conectividade, usando Geometrically Weighted Dyadwise Shared Partner
Distribution (DGWDSP): representa o efeito de profundidade da conectividade local

entre pares de atores.

2.4.2 Analise do Discurso

Pesquisadores geralmente utilizam as técnicas de SNA para explorar as interagdes entre
os participantes de discussoes online (JOKSIMOVIC et al., 2019; GASEVIC et al., 2019). No
entanto, a andlise da rede de conexdes nao € suficiente para compreender de forma abrangente os
padrdes de interagdo de um determinado ambiente de aprendizagem mediado por computador
(De Wever et al., 2006; JOKSIMOVIC et al., 2015; DASCALU et al., 2018; JOKSIMOVIC et al.,
2019). A linguagem desempenha um papel tinico em tais ambientes, pois € o canal predominante
usado pelos participantes de discussdes online para trocar conhecimento (JOKSIMOVIC et
al., 2015). O discurso representa uma das fontes mais ricas de informagdo sobre os processos
educativos, pois sua andlise permite compreender as dimensdes cognitivas, metacognitivas,
afetivas e motivacionais dos atores envolvidos na aprendizagem (AZEVEDO, 2015; GASEVIC
etal.,2016).

Andlise do discurso € o termo coletivo para uma variedade de abordagens para a investi-
gacdo de eventos relacionados a comunicagdo. Algumas dessas abordagens oferecem meios de
compreender a grande quantidade de texto gerado em ambientes de aprendizagem, apoiando a

compreensao das dimensdes sociais e cognitivas das interagcdes online (SHUM; FERGUSON,
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2012; KALIISA; M@RCH; KLUGE, 2019). Os métodos de andlise automatizada do discurso sdo
particularmente adequados para lidar com a escala crescente de dados produzidos em contextos
educacionais mediados por tecnologia (JOKSIMOVIC et al., 2015; FERREIRA et al., 2020).
Nesse contexto, a investigacdo do discurso produzido pelos participantes ao longo do tempo pode
fornecer inumeros insights sobre o nivel de compreensdo dos diferentes atores em discussdes
online (LEE; TAN, 2017). Atualmente, entre as ferramentas que apoiam a andlise de grandes
quantidades de texto, destaca-se o framework de investigacdo linguistica e contagem de palavras,
do inglés Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) (PENNEBAKER et al., 2015).

Na atualidade, LIWC € uma das ferramentas mais adequadas para anélise e avaliacao
de vdrios atributos presentes em mensagens de texto, sendo amplamente validada na literatura
como um recurso adequado para revelar as principais caracteristicas das mensagens criadas em
discussoes online (JOKSIMOVIC et al., 2014; LIN; YU; DOWELL, 2020; FERREIRA et al.,
2020; GRUZD et al., 2020). Ao todo, LIWC extrai do texto analisado 94 atributos divididos em

quatro categorias:

* resumo das variaveis da linguagem - apresenta alguns atributos que descrevem as carac-
teristicas gerais do texto analisado, como a quantidade de palavras, palavras por sentenca

e palavras com mais de seis letras;

* dimensoes linguisticas - contém atributos que descrevem as principais dimensdes lin-
guisticas do texto, como pronomes pessoais € impessoais, artigos, preposi¢cdes, verbos

auxiliares, conjuncdes e negagoes;

* gramatica - descreve outras dimensdes linguisticas, como verbos comuns, adjetivos

comuns, palavras relacionadas a comparacao, interrogacao e numerais;

* processos psicologicos - é a categoria com a maior quantidade de atributos, sendo for-
mada por subcategorias como processos afetivos, processos sociais, processos cognitivos,
processos perceptivos, processos bioldgicos, palavras relacionadas a orientagcdes no tempo

e preocupagdes pessoais, entre outras.

A partir de um determinado texto, LIWC € capaz de extrair o percentual de cada um dos
atributos em relacdo ao total de palavras. Assim, é possivel evidenciar os atributos ou categorias
que sdo predominantes no texto sob investigacdo. Para fins de comparacio, a Tabela 1 mostra as
categorias e valores extraidos pelo LIWC da seguinte mensagem publicada em uma comunidade

online sobre aprendizagem de programacao:

“If you’re good enough (or can get good enough) and you’re willing
to do the legwork then you can most likely find a remote gig without
a degree. The demand for good developers is extremely high. You just
have to sell yourself. Also since the cost of living in your area is almost
certainly lower than in tech hubs you can live comfortably with a lower
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salary. If necessary that can be used as a bargaining chip. No matter
where you live if you’re a competent developer and can get people to
believe it opportunity will follow.”

Tabela 1 — Exemplos de atributos extraidos pelo LIWC

Categoria Atributo Valor
Auxiliary verbs 14,4330
Conjunctions 9,2784

Linguistic Dimensions Negations 2,0619

Prepositions 12,3711
Common verbs 19,5876
Interrogatives 1,0309

Affective processes 9,2784
Cognitive processes | 16,4948

Other Grammar

Drives 12,3711

Negative emotion 2,0619

: Past focus 1,0309
Psychological Processes Personal concerns 4,1237
Positive emotion 6,1856

Present focus 21,6495

Relativity 11,3402

Social processes 10,3093

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.5 Frameworks teodricos e aprendizagem social online

Uma critica frequentemente apresentada na discussdo de abordagens que propdem avaliar
a aprendizagem social online, ou analisar dados educacionais de forma geral, € a falta de embasa-
mento tedrico (LAAT; PRINSEN, 2014; TOIKKANEN; LIPPONEN, 2011; NISTOR; DERNTL,;
KLAMMA, 2015; POQUET; DAWSON; DOWELL, 2017; JOKSIMOVIC; KOVANOVIC;
DAWSON, 2019b). Aceita-se amplamente que a aplicacio explicita e coerente de fundamentos
pedagdgicos ampara estudos empiricos na drea de tecnologias educacionais (NISTOR; DERNTL,;
KLAMMA, 2015; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a). A importancia da teoria na
andlise da aprendizagem também decorre da no¢ao de validade, conceito que € definido como o
grau em que a teoria e as evidéncias encontradas apoiam a interpretacio dos resultados (JOKSI-
MOVIC; KOVANOVIC; DAWSON, 2019b). Portanto, esfor¢os sao necessdrios para alcancar
uma maior convergéncia em relacdo aos modelos tedricos e a metodologia na avaliagdo de con-
textos educativos (MEIER; SPADA; RUMMEL, 2007). Com base nesta perspectiva, as proximas
subsecOes descrevem os frameworks tedricos de criagdo de valor (WENGER; TRAYNER; De
Laat, 2011) e presenca social (GARRISON; ANDERSON; ARCHER, 1999) que visam apoiar

as atividades de SNA e andlise do discurso no contexto deste trabalho de doutorado.
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2.5.1 Criacao de Valor

Criagdo de valor refere-se ao conhecimento que redes ou comunidades criam quando
elas promovem atividades de aprendizagem social (WENGER; TRAYNER; De Laat, 2011). O
framework tedrico proposto por Wenger, Trayner e De Laat (2011) permite avaliar a criacdo e o
compartilhamento de conhecimento de forma proativa por meio de um conjunto de indicadores
para a coleta e andlise de dados. Os autores argumentam que grupos de pessoas que promovem
a aprendizagem social podem ser avaliados considerando-se dois aspectos diferentes, porém

complementares .

* 0 aspecto comunidade refere-se ao desenvolvimento de uma identidade compartilhada
em torno de um assunto ou conjunto de desafios; representa uma intengdo coletiva de

administrar um dominio de conhecimento e sustentar o aprendizado sobre ele;

* 0 aspecto rede social refere-se ao conjunto de relacionamentos, interacdes pessoais e
conexdes entre participantes; a rede € representada como um conjunto de nds e ligacdes
que possibilita o fluxo de informagdes para a resolucdo conjunta de problemas, criagdo e

compartilhamento de conhecimento.

Comunidades e redes podem gerar diversos tipos de dados quantitativos e qualitativos
sobre suas atividades. Alguns desses dados podem ser coletados facilmente, como didlogos
mediados por recursos tecnoldgicos e registros de download de documentos. Outros indicadores
mais sutis requerem uma avaliagcdo substancial para serem uteis, como o nivel de confianca ou a
qualidade dos relacionamentos. O objetivo do framework de criagdo de valor € fornecer a base
para um processo de avaliacdo que pode integrar fontes e tipos de dados heterogéneos para criar

um panorama convincente sobre como as comunidades e redes criam valor para seus membros.

Este trabalho de doutorado se baseia nos indicadores de avaliacdo do aspecto rede social
sugeridos por Wenger, Trayner e De Laat (2011) como fundamentaco tedrica para as atividades
de SNA e andlise da estrutura das discussdes. Tais indicadores fornecem um panorama que
evidencia diferentes aspectos das atividades de aprendizagem social em comunidades online.
O Quadro 3 apresenta um resumo dos indicadores e seus principais elementos propostos no

framework de criacdo de valor.

2.5.2 Comunidades de inquérito

Virias abordagens tém sido propostas para investigar o discurso dos participantes em am-
bientes que promovem a aprendizagem social. Dentre eles, o framework tedrico de comunidades
de inquérito, do inglés Community of Inquiry (Col), € um dos mais utilizados quando o objetivo
€ analisar as interacdes sociais e construcdo de conhecimento em discussdes assincronas online
(FERREIRA et al., 2020; KOVANOVIC et al., 2018; JOKSIMOVIC et al., 2015; GARRISON;
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Quadro 3 — Indicadores para avaliacdo do aspecto rede da aprendizagem social

Indicadores

Elementos

Nivel de participacao

* Numero de participantes ativos.

* Caracteristicas dos participantes ativos.

Nivel de atividade

* Quantidade de tépicos de discussao.

* Tempos de resposta dos tépicos de discussao.

Nivel de engajamento

* Intensidade das discussoes.
» Comprimento dos topicos de discussao.

* Responder perguntas de outros participantes.

Qualidade das interacdes

» Feedback da qualidade das respostas dos tépicos de dis-
cussao.

Valor da participacdo

* Identificacdo de participantes que voltam a se engajar na
rede.

Inspiracdo

 Taxas de retencdo de membros.

Formato estrutural da rede

e Numero de componentes da rede.
* Coesao estrutural da rede.

* Identificacdo de participantes que agem como "gargalos",
do inglés bottlenecks, que promovem a conexdo entre dife-
rentes componentes da rede.
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ANDERSON; ARCHER, 2010; SWAN; ICE, 2010). Ele é fundamentado nos modelos de apren-
dizagem construtivistas, portanto, evidencia o desenvolvimento do pensamento critico baseado
na interacdo que acontece em uma comunidade de aprendizagem (KOVANOVIC et al., 2018).
Col propde trés dimensdes que explicam os processos de constru¢cao do conhecimento social
com o objetivo de descrever uma experi€ncia educacional efetiva. As trés dimensdes propostas
por Garrison, Anderson e Archer (1999), também chamadas de presencas, sdo representadas na

Figura 6, e podem ser conceituadas como descrito a seguir.

Figura 6 — Interconexdes das trés presencgas propostas pelo framework Col

Apoia o
discurso

Presenca
Social

Presenca
Cognitiva

~ Experiéncia
. Educacional

/ Seleciona

Humaniza o N\ <
conteudo

ambiente

Presenca
de Ensino

Fonte: Adaptada de Garrison, Anderson e Archer (2010).

* A presenca cognitiva estd diretamente relacionada aos resultados das atividades de apren-
dizagem. Seu objetivo € evidenciar o progresso das interagcdes nos processos cognitivos
dos estudantes, de forma a investigar o desenvolvimento do pensamento critico, constru¢ao

de conhecimento e resolucdo de problemas.

* A presenca de ensino visa a facilitar e direcionar os processos cognitivos e sociais dos
estudantes, com o propdsito de alcancar resultados de aprendizagem mais significativos.
Ela se baseia no papel do professor ou instrutor que inicialmente estabelece o formato
dos procedimentos didaticos, e continua durante a instrucao direta e/ou facilitacio de tais

procedimentos.

* A presenca social visa a humanizar e apoiar a intera¢do entre os participantes das discus-
soes. Seu objetivo mais importante é proporcionar um ambiente confortdvel para que os
estudantes possam trocar conhecimentos livremente, explorar diferentes perspectivas de
um determinado assunto e resolver problemas de forma coletiva. Mais precisamente, o foco
da presenca social estd no desenvolvimento progressivo das relacdes entre os membros da

comunidade por meio de colaboragdo.
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A capacidade que permite aos participantes interagir de forma efetiva em uma comuni-
dade de aprendizagem e o nivel de sua comunica¢do com os pares € inicialmente identificada na
dimensao da presenca social (ROURKE et al., 1999; ] OKSIMOVIC et al., 2015). Ela apoia os
processos cognitivos por meio de sua capacidade de instigar, sustentar e encorajar o pensamento
critico (ROURKE et al., 1999). Garrison, Anderson e Archer (1999) definem doze indicadores
que evidenciam a presenca social em comunidades de aprendizagem. Eles sdo divididos em trés

categorias, descritas a seguir.

» Afetiva: analisa a traducdo de emogdes reais em texto. Abrange a expressdo de emogdes,

sentimentos e humor.

 Interativa: evidencia a interatividade das mensagens trocadas entre os participantes.
O principal objetivo desta categoria € melhorar a comunicacdo entre os membros da

comunidade.

* Coesiva: investiga o senso de unido e compromisso de grupo entre os participantes.

Alguns indicadores da presenca social também sao sugeridos por Wenger, Trayner e
De Laat (2011) como evidéncias da criagdo de valor em comunidades. Esta evidéncia reitera a
importancia da dimensdo presenca social como recurso para avaliagdo da aprendizagem social
online. A Tabela 2 mostra as trés categorias da presenca social, seu indicadores e a interseccao

destes com os indicadores sugeridos no framework de criagdo de valor.

Tabela 2 — Intersec¢ao entre os indicadores de presenca social e framework de criacdo de valor

Categoria Indicador da presenca social Indicador da criacao de valor
Expressar emocgoes Expressao de emocoes
Afetiva | Uso de humor Evidéncias de diversao
Auto-divulgacao -
Continuar uma discussao Comprimento das discussdes
Responder perguntas Quantidade e tempo das respostas
Interativa Referenciar mensagens de outros Referéncia§ a propria comunidade
Fazer perguntas a outros membros Quantidade de perguntas

Elogiar ou expressar apreciacao -
Expressar concordancia -
Uso de vocativos -
Coesiva | Uso de pronomes para referenciar o grupo | Referéncias a propria comunidade
Cumprimentos e saudagcdes -

A identificac¢do desses doze indicadores revela o nivel de presenca social em uma comu-
nidade online. A baixa frequéncia de tais indicadores evidencia que o ambiente de aprendizagem
€ impessoal, ou seja, os participantes estdo usando a comunidade de maneira pragmética para
trocas concisas de informagdes. Por outro lado, a alta frequéncia de presenca social indica que

0s membros possuem uma sensa¢do de afiliacdo e se identificam com o grupo. Este contexto
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de proximidade evidencia que os participantes consideram a comunidade como um ambiente
que promove a aprendizagem. Isto, por sua vez, os apoia no ato de publicar e desenvolver suas
ideias provisdrias, inclusive oferendo criticas construtivas as hipéteses dos outros participantes
(ROURKE et al., 1999).

2.6 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi sintetizada a fundamentacgdo tedrica sobre aprendizagem social e
comunidades online em ambientes informais. Inicialmente, apresentou-se a definicdo de ambien-
tes formais, ndo-formais e informais de aprendizagem, com o objetivo de descrever o contexto
educacional ao qual se aplica este trabalho de doutorado. Foram apresentados ainda os conceitos
de SLA e métodos relacionados que apoiam a anélise de dados educacionais. Por fim, foram
descritos os frameworks tedricos que fundamentam o desenvolvimento do trabalho. No préximo
capitulo, é apresentado o mapeamento sistematico e as lacunas de pesquisa nas quais este trabalho

de doutorado se baseia.
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CAPITULO

AVALIACAO DA APRENDIZAGEM EM
AMBIENTES INFORMAIS

3.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo discute a avaliagdo de OLC em ambientes informais de aprendizagem e
descreve lacunas de pesquisa evidenciadas neste tema. Inicialmente, a secdo 3.2 contextualiza
o interesse de pesquisadores da area educacional na investigacdo de ambientes informais; e
a sec¢do 3.3 apresenta conceitos basicos sobre a avaliacdo de tais ambientes. Na sequéncia, a
secdo 3.4 apresenta um Mapeamento Sistematico (MS) que analisa abordagens de avaliagcdo
de comunidades online e evidencia duas lacunas de pesquisa. Em seguida, sdao descritas as
conclusdes de uma Revisdo de Literatura (RL), cujo objetivo é complementar as conclusdes do
MS e evidenciar trés lacunas de pesquisa adicionais as identificadas anteriormente. Por fim, a

secdo 3.6 faz as consideragdes finais do capitulo.

3.2 Ambientes informais e atividades de aprendizagem

Educadores e pesquisadores estdo cada vez mais interessados no uso e investigacdao dos
ambientes informais, como as OLC, em atividades de aprendizagem (GARCiA—PENALVO;
COLOMO-PALACIOS; LYTRAS, 2012; GREENHOW; GIBBINS; MENZER, 2015; GALA-
NIS et al., 2016; SPEILY et al., 2020; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a; SILVA;
GIMENES; MALDONADO, 2020b). Tal interesse tem se intensificado pois enquanto os am-
bientes formais conectam estudantes a uma base de usudrios relativamente homogénea, as
OLC comumente sdo mais extensas e possibilitam a conexdo dos participantes em uma rede de
aprendizagem heterogénea, formada por pessoas com diferentes niveis de conhecimento (GA-
LANIS et al., 2016; SPEILY et al., 2020). Assim, elas oferecem um ambiente que potencializa
o desenvolvimento de habilidades que sdo importantes para a Educaciao do Século XXI, como
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pensamento critico, comunicacao, capacidade de pesquisar, sintetizar e compartilhar informacoes
por meios tecnoldgicos, além da compreensao sobre como gerenciar e integrar diferentes fontes
de informagao em seu préprio trabalho, incluindo a avalia¢ao de tais fontes como confidveis
ou nao confidveis (AHN, 2013; ROTHERHAM; WILLINGHAM, 2010). O registro em larga
escala das acdes dos participantes fornece uma vasta quantidade de conhecimento implicito, e
uma nova perspectiva para que pesquisadores compreendam as experi€ncias de aprendizagem
dos estudantes fora do ambiente controlado dos contextos formais (CHEN; VORVOREANU;
MADHAVAN, 2014).

Os dados produzidos pelos participantes e registrados pelas OLC podem ser utilizados
para avaliagdo da aprendizagem em ambientes informais, cujo objetivo € evidenciar condicOes e
padrdes comportamentais associados a aprendizagem social que acontece em tais ambientes. A

préxima subse¢do descreve com mais detalhes este contexto.

3.3 Avaliacao da aprendizagem em ambientes informais

Geralmente, ambientes informais de aprendizagem, como as OLC, ndo possuem pro-
cedimentos formais de avaliacdo. Pelo contrario, ela é realizada de modo informal e cole-
tivo, por meio da interacdo e troca de conhecimento entre os participantes (GALANIS et al.,
2016; HAYTHORNTHWAITE, 2018). Além disso, destaca-se o processo de autoavaliagdo, que
acontece baseado no feedback que as contribuicdes feitas a comunidade recebem dos outros
participantes (BOEKAERTS; MINNAERT, 1999). O papel exercido pelos moderadores da
comunidade é considerado importante, pois devido a natureza nao estruturada dos ambientes
informais de aprendizagem, eles sdo responsaveis por acompanhar as atividades desenvolvidas
pelos participantes, realizando intervencdes regularmente para motiva-los, avalid-los ou moni-
torar a aderéncia das contribui¢des ao tema da discussao (LEE, 2013; GALANIS et al., 2016;
HAYTHORNTHWAITE, 2018).

Neste contexto, apesar de algumas possiveis diferengas, normalmente as OLC disponibi-
lizam algum procedimento de avaliac@o pelos pares, com base em um sistema de pontos exibido
a toda comunidade que recompensa a frequéncia e a qualidade das contribuicdes individuais
(HUDGINS et al., 2020; GALANIS et al., 2016). Assim, os participantes podem avaliar uns
aos outros atribuindo pontos positivos ou negativos as suas respostas. Esta avaliacao indica o
quanto os membros da comunidade sdo ativos e respeitados, o que reflete o tempo e o esforco
investidos na preparacao de respostas de alta qualidade antes da publicacdo (WENINGER, 2014).
Participantes relatam confianga no valor das informag¢des compartilhadas por seus membros
mais ativos, pois a frequéncia na participacao € interpretada como comprometimento com o
grupo (POQUET; DAWSON; DOWELL, 2017). Além disso, os participantes ativos € com bom
desempenho na pontuagdo do sistema de avaliagdo por pares sdo comumente reconhecidos como

especialistas, ou experts, pelos demais membros da comunidade (KLAMMA, 2013).
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Em relacdo aos padrdes de qualidade das discussdes, eles sdo criados implicitamente
quando os participantes avaliam, de forma positiva ou negativa, os topicos de discussdo e suas
respostas (HUDGINS et al., 2020). Geralmente, os votos positivos associados a uma determinada
discussdo indicam a opinido da comunidade sobre ela. Os temas mais populares, ou com as
melhores respostas, provavelmente serdo bem avaliados, enquanto aqueles impopulares, ou com
as piores respostas, ndo receberdo uma pontuacdo elevada. Assim, de forma geral, o saldo de
votos positivos em um tdpico indica a opinido da comunidade sobre a discussao (MIEGHEM,
2011; HUDGINS et al., 2020).

3.4 Mapeamento sistematico sobre a avaliacao da apren-

dizagem em comunidades online

A investigacdo de ambientes informais de aprendizagem oferece dificuldades meto-
doldgicas referentes a andlise dos dados gerados pelos participantes para fins educacionais
(CHEN; VORVOREANU; MADHAVAN, 2014). A natureza heterogénea e ndo estruturada das
atividades, a auséncia de processos formais de avaliacdo, mecanismos de inscri¢do e taxas de
abandono dificultam a determinacdo da efetividade da aprendizagem (HUDGINS et al., 2020).
Tais dificuldades tornam a investigacdo de contextos informais uma 4rea sub-representada na
pesquisa educacional, quando comparada aos contextos formais (HUDGINS et al., 2020). As-
sim, ndo existe consenso sobre como mensurar € pouco se sabe de que modo os processos de
aprendizagem ocorrem em ambientes como as OLC (CHEN; VORVOREANU; MADHAVAN,
2014; WANG et al., 2015; GREENHOW; GIBBINS; MENZER, 2015; SPEILY et al., 2020).
Pesquisadores e profissionais relatam a necessidade de métodos e ferramentas que mensurem a
efetividade e revelem os beneficios das atividades de aprendizagem social em contextos informais
(SCHREURS; De Laat, 2014; LAAT; PRINSEN, 2014; NISTOR; DERNTL; KLAMMA, 2015;
SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020b).

Nesta perspectiva, Silva, Gimenes e Maldonado (2020c) conduziram um MS com o
objetivo de investigar lacunas de pesquisa em estudos que apresentem abordagens de avaliacao
de comunidades no ambito da aprendizagem social. Um MS é um estudo secundério que permite
identificar, avaliar e interpretar dados extraidos de estudos primdrios relacionados a questdes de
pesquisa predefinidas (KITCHENHAM, 2004). No contexto deste MS, as comunidades online

sdo referenciadas como comunidades virtuais.

De acordo com Kitchenham e Charters (2007), um MS € composto por trés fases:
planejamento, condugao e produgao de relatérios. A Figura 7 mostra as trés fases executadas no
MS, enfatizando as atividades e a quantidade de estudos analisadas na fase de conducgdo. Na fase
de planejamento foram definidas a string de busca, as bibliotecas digitais a serem pesquisadas,
as Questdes de Pesquisa (QP) e os critérios de inclusdo e exclusdo. Entre as QP definidas,

destacam-se as descritas a seguir.
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Figura 7 — Fases do mapeamento sistemético

Atividades
Fase 1: PlanejamentoJ [:]

ﬂ:ase 2: Conducao , \

Pesquisa dos estudos nas bibliotecas digitais ’

L ~ o Extracdo dos dados
Primeira Sele¢ao J ‘ Segunda sele¢cao J e sintese ’

Eliminar estudos

duplicados /

Y

Fase 3: Relatérios

Fonte: Adaptada de Silva, Gimenes e Maldonado (2020c).

* QP1. Uso de bases tedricas: quais bases teéricas foram aplicadas nos estudos primarios?
O objetivo desta questdo de pesquisa € investigar se os autores utilizaram bases tedricas

para conceber a abordagem descrita nos estudos.

* QP2. Estratégias para analise de dados: quais sdo as técnicas e estratégias utilizadas
para a andlise de dados estruturados e nao estruturados? No contexto do MS, os dados
estruturados sdo representados por meio de grafos e evidenciam a interacao entre os
participantes, como acontece na analise de redes sociais. Por sua vez, os dados ndo
estruturados representam o conteido produzido pelos participantes, como o texto gerado

nas discussdes e investigado na andlise do discurso.

A string de busca foi aplicada em cinco bibliotecas digitais: ACM Digital Library',
Engineering Village®, IEEE Xplore®, ScienceDirect* e Scopus”. Inicialmente, apés a realizagio
da busca inicial foram encontrados 1417 estudos. Na sequéncia, a atividade de eliminagio

de duplicados excluiu 415 estudos. A atividade de primeira selecdo envolveu a leitura do

http://dl.acm.org
http://www.engineeringvillage.com
http://ieeexplore.ieee.org
http://www.sciencedirect.com
https://www.scopus.com

S S S
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titulo, resumo e palavras-chave de cada estudo primadrio e aplicacao dos critérios de exclusdo e
inclusdo, e em alguns casos também foram lidas a introducdo e as conclusdes. Esta atividade
considerou que 39 estudos primdrios eram relevantes para a leitura completa. Apds a leitura do
texto completo desses estudos, na segunda selecdo, os critérios de exclusio e inclusdao foram
novamente aplicados, o que levou a 28 estudos primarios relevantes que foram analisados para
responder as questdes de pesquisa estabelecidas. As proximas subsecOes descrevem as respostas

das principais QP.

3.4.1 QP1I1: uso de bases teoricas

Existe uma extensa literatura disponivel para apoiar a investigacdo da aprendizagem so-
cial em comunidades online. Contudo, a maioria dos estudos analisados nao utiliza efetivamente

essas bases tedricas para conceber as suas abordagens, como mostrado no grafico da Figura 8:

* 17 estudos referenciaram superficialmente teorias relacionadas ao gerenciamento do
conhecimento em comunidades online, ou simplesmente ndo utilizaram bases tedricas

para conceber as suas abordagens;

* sete estudos referenciaram bases tedricas relacionadas ao dominio da comunidade que
estava sendo investigada, como a andlise envoltéria de dados, do inglés Data Envelopment
Analysis (DEA) (VENKATESH; THONG:; XU, 2012), e a teoria de aceitacdo e uso de
tecnologias (CHARNES; COOPER; RHODES, 1978);

¢ dois estudos basearam-se nas teorias de analise de redes sociais (SHUM; FERGUSON,

2012) para avaliar a interac@o entre os membros da comunidade;

* por fim, apenas dois estudos utilizaram o framework tedrico de criacdo de valor (WEN-
GER; TRAYNER; De Laat, 2011) para apoiar a avaliacdo da aprendizagem social em

comunidades online.

3.4.2 QP2: estratégias para analise de dados

As técnicas utilizadas para anélise de dados estruturados e ndo estruturados sdo mostradas
na Figura 9. Sete estudos primarios utilizaram métodos qualitativos como observagdes, entrevistas
e questiondrios para analisar tanto as interagdes sociais quanto o contetido produzido pelos
participantes de comunidades online. Tais métodos sdo mais onerosos e ineficientes quando

comparados ao uso de estratégias automatizadas.

SNA € o método predominantemente aplicado para analisar dados estruturados, sendo
utilizado em 20 estudos primarios. Ele é frequentemente referenciado como uma técnica eficiente
para analisar o comportamento € a interagdo entre os membros de comunidades online. No

entanto, sua aplicacdo nao € suficiente para fornecer uma visdo completa do desempenho da
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10

Dados estruturados

Figura 8 — Bases tedricas referenciadas nos estudos primarios

B Gerenciamento do conhecimento
B Nenhuma

Qutras
H Avaliacdo de comunidades virtuais
B Anélise de redes sociais

Fonte: Adaptada de Silva, Gimenes e Maldonado (2020c).

Figura 9 — Métodos para andlise de dados utilizados nos estudos primdrios

Dados nao estruturados

Mineracao Andlise do Mapeamento

Nenhuma de texto discurso semantico
i

Nenhuma '

SNA

Fonte: Adaptada de Silva, Gimenes e Maldonado (2020c).
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comunidade em relacdo a sua evolugdo, criacdo e compartilhamento de conhecimento. Assim,
SNA precisa ser combinada com métodos de andlise ndo estruturada para gerar resultados mais

proximos da realidade.

Técnicas de SNA sdo combinadas com a andlise de dados ndo estruturada em sete
dos estudos primadrios, a fim de se obter um diagndstico mais preciso sobre o conteido das
discussoes das comunidades online. Cinco destes estudos aplicaram estratégias relacionadas
a mineracdo de texto, como Latent Dirichlet Allocation (LDA) e Latent Semantic Analysis
(LSA) (BILBRO; OJEDA; BENGFORT, 2019). Dois estudos combinaram SNA e técnicas
de mapeamento semantico para relacionar os termos léxicos dos dominios investigados aos
tépicos mais importantes discutidos pelos membros da comunidade. Por fim, um tnico estudo
utilizou estratégias de andlise do discurso para investigar a qualidade dos didlogos produzidos na

comunidade online de uma universidade americana, sem combina-las com técnicas de SNA.

Nesse contexto, as conclusdes do MS evidenciam que as estratégias utilizadas para
analisar dados estruturados e nao estruturados nas abordagens de avaliacdo de comunidades
online sdo consideradas complementares, pois podem fornecer métricas de diferentes aspectos
das comunidades. Por um lado, a maioria dos estudos selecionados utilizou técnicas de SNA para
a andlise dos dados estruturados. Contudo, apenas 25% deles combinaram técnicas estruturadas
e ndo estruturadas para analisar a intera¢ao entre os membros e o contetido discutido por seus

membros.

3.5 Revisao de literatura complementar ao MS

Ap06s a condugdo do MS foi realizada uma RL com o objetivo de complementar as con-
clusdes descritas nas subse¢des 3.4.1 e 3.4.2. A RL analisou estudos relacionados a investigacdo
de discussdes online no contexto da aprendizagem social, tanto em ambientes formais quanto
informais, e permitiu evidenciar trés lacunas de pesquisa complementares aquelas identificadas
no MS: (i) a falta de estudos que realizem anélise de dados em larga escala; (ii) a falta de
aplicacdo de métodos estatisticos de rede para identificar padrdes de comportamento entre 0s
participantes de discussdes; e (iii) a escassez de abordagens especificas para a investigacdo de
ambientes informais de aprendizagem. Assim, as lacunas de pesquisa abordadas neste trabalho

de doutorado podem ser descritas como segue.

I. Uso de bases tedricas: os estudos analisados apresentam abordagens que ndo estio ex-
plicitamente fundamentadas nas teorias de aprendizagem, conforme descrito na subsecao
3.4.1.

II. Combinac¢io de métodos analiticos: os estudos apresentam abordagens que ndo associam
métodos ou técnicas de andlise das interagdes (dados estruturados) e do discurso (dados

ndo estruturados) dos participantes, conforme descrito na subsecao 3.4.2.
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I1I.

IV.

Escala da andlise de dados: uma limitagdo comum descrita nos estudos que investi-
gam contextos de aprendizagem social online é o tamanho (ou escala) do conjunto de
dados analisado. O numero relativamente pequeno de participantes e interagdes resulta
em um conjunto de dados igualmente pequeno para ser usado como fonte para a abor-
dagem descrita nos estudos (FERREIRA er al., 2020; DASCALU et al., 2018; JAN;
VLACHOPOULOS; PARSELL, 2019; SWIECKI; SHAFFER, 2020; SILVA; GIMENES;
MALDONADO, 2020a; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020b).

Aplicacao de métodos estatisticos de redes: embora o uso de métodos estatisticos que
investiguem a ocorréncia de efeitos comuns em redes seja utilizado com sucesso em
diversas dreas do conhecimento, a sua aplicagdo em contextos de aprendizagem online €
relativamente nova (FINCHAM,; GASEVIC; PARDO, 2018; MAMAS et al., 2020).

Abordagens especificas para ambientes informais: contextos de aprendizagem infor-
mal, como as OLC, sdo sub-representados na drea de pesquisa educacional, conforme

descrito na secdo 3.4.

A partir da revisado de literatura, foram identificados os 21 estudos primadrios listados na

Tabela 3. Apos a extracdo de dados e sintese, as lacunas seménticas identificadas em cada um

dos estudos sdo apresentadas na Tabela 4. A coluna intitulada “III. Escala” mostra o nimero de

participantes envolvidos na validacdo da abordagem. Assim € possivel evidenciar a escala da

anélise de dados dos estudos. Nas demais colunas, um X indica a presenga da lacuna de pesquisa.

Tabela 3 — Estudos identificados na revisao de literatura

ID Estudo Referéncia

EO1 | What can we learn from Facebook activity? Ahn (2013)
Using social learning analytics to observe
new media literacy skills

EO02 | Learning analytics for online discussions: Wise, Zhao e Hausknecht (2014)
embedded and extracted approaches

EO03 | Applying social learning analytics to mes- Herndndez-Garcia et al. (2015)
sage boards in online distance learning: a
case study

E04 | Re-thinking scientific literacy out-of-school: | Greenhow, Gibbins e Menzer (2015)
arguing science issues in a niche Facebook
application

EO05 | Examining micro-level knowledge sharing Wang et al. (2015)
discussions in online communities

Continua na préxima pagina
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Tabela 3 — continuacdo da péagina anterior

ID

Estudo

Referéncia

E06

EO07

E08

E09

E10

Ell

El12

El3

E14

E15

El6

E17

EI18

Towards automated content analysis of dis-
cussion transcripts: A cognitive presence
case

Analyzing social media and learning th-
rough content and social network analysis:
a faceted methodological approach
Interactivity in online discussions and lear-
ning outcomes

Epistemic network analysis and topic mo-
deling for chat data from collaborative le-
arning environment

How effective is your facilitation? Group-
level analytics of MOOC forums

Learning analytics to support self-regulated
learning in asynchronous online courses: A
case study at a women’s university in South
Korea

Cohesion network analysis of CSCL parti-
cipation

From social ties to network processes: do
tie definitions matter?

Fostering student engagement in online dis-
cussion through social learning analytics
SENS: network analytics to combine social
and cognitive perspectives of collaborative
learning

Comprehensive analysis of discussion fo-
rum participation: from speech acts to dis-
cussion dynamics and course outcomes
Exploring presence in online learning th-
rough three forms of computer-mediated
discourse analysis

Towards automatic content analysis of so-
cial presence in transcripts of online discus-

sions

Kovanovié et al. (2016)

Gruzd, Paulin e Haythornthwaite (2016)

Kent, Laslo e Rafaeli (2016)

Cai et al. (2017)

Poquet, Dawson e Dowell (2017)

Kim et al. (2018)

Dascalu et al. (2018)

Fincham, Gasevi¢ e Pardo (2018)

Chen et al. (2018)

Gasevic et al. (2019)

Joksimovic et al. (2019)

Zhu, Herring e Bonk (2019)

Ferreira et al. (2020)

Continua na préxima pagina
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Tabela 3 — continuagdo da péagina anterior

ID Estudo Referéncia
E19 | Lurkers versus posters: investigation of the Speily et al. (2020)
participation behaviors in online learning
communities
E20 | Predicting newcomer integration in online Nistor et al. (2020)

learning communities: automated dialog as-
sessment in blogger communities
E21 | Friendship and support networks among Mamas et al. (2020)

students with disabilities in middle school

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4 — Lacunas de pesquisa identificadas nos estudos

Estudo | I. Teorias | II. Métodos | III. Escala | IV. Mét. de rede | V. Amb. informais

EO1 X X 99 X

EO02 X N.E. X X
E03 X X 656 X X
E04 X 346 X

E05 X X N.E. X

E06 81 X X
E07 X 467 X

EO08 X 231 X X
E09 X 844 X X
E10 X 22791 X
Ell X 284 X X
E12 47 X X
E13 X X 227 X
El4 39 X X
E15 1989 X
El6 1797 X
E17 X 62 X X
E18 81 X X
E19 X 740 X

E20 2491 X

E21 X X 32 X

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — N.E.: ndo especificado.

A seguir apresenta-se uma discussdo sobre as lacunas de pesquisa evidenciadas nos
estudos analisados na RL. Em rela¢@o ao uso de bases tedricas para concepgdo das abordagens,
um ter¢co dos estudos nao associou de forma explicita as teorias educacionais aos resultados

apresentados. Entre as bases tedricas utilizadas nos demais estudos destacam-se a aprendizagem
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social e teorias relacionadas, como as teorias de capital social, aprendizagem social constru-
tivista e aprendizagem colaborativa apoiada por computador, do inglés Computer-Supported

Collaborative Learning (CSCL), entre outras.

Sobre a combinacao de métodos analiticos, 12 estudos (ou 57,14%) nao realizaram a
combinagdo entre a andlise das interacdes e andlise do contetdo das discussodes. Sete estudos
realizaram apenas a andlise das interagcdes, sendo que SNA foi a técnica mais utilizada. Dois
estudos concentraram-se em investigar somente o contetido das discussdes. Estes dados estao de

acordo com os argumentos apresentados na secao 3.4.2.

Em relacgdo a escala da analise de dados nos estudos, € possivel examinar a coluna “III.
Escala” da Tabela 4 que informa a quantidade de participantes envolvidos das discussdes online

investigadas:

dois estudos nao informaram a quantidade de participantes envolvidos nas discussoes

online;

15 estudos possuem menos de 1.000 estudantes envolvidos nas discussoes.;

trés estudos possuem entre 1.000 e 2.500 participantes envolvidos;

e por fim, apenas um estudo possui mais de 20.000 estudantes envolvidos nas discussoes.

A maioria dos estudos, mais precisamente 71,42%, envolve a andlise das discussdes de
menos de 1.000 participantes; trés estudos envolvem uma quantidade intermedidria, entre 1.000 e
2.500 participantes; e por fim, apenas um estudo realiza andlise de dados em larga escala, em que
sdo investigadas as discussoes de mais de 20.000 participantes. Com base nestes dados, pode-se
concluir que a maior parte dos estudos analisa os dados produzidos por uma quantidade de
participantes relativamente pequena. Trés revisoes sistemdticas que investigam discussoes online
em contextos de aprendizagem corroboram com esta evidéncia (CELA; SICILIA; SANCHEZ,
2015; DADO; BODEMER, 2017; JAN, 2019), pois a mediana da quantidade de participantes
envolvidos nos estudos analisados em tais revisdes € inferior a 1.000. A estatistica descritiva
do tamanho do conjunto de dados dos estudos apresentados na revisao de literatura descrita
neste capitulo e nas revisdes sistemadticas publicadas por Cela, Sicilia e Sdnchez (2015), Dado
e Bodemer (2017) e Jan (2019) € mostrada na Tabela 5. Assim, conclui-se que as informagdes
apresentadas sobre a escala da andlise de dados estdo de acordo com o argumento descrito
anteriormente, em que a maioria dos estudos que investigam discussdes e interagdes em contextos
de aprendizagem social online envolvem um pequeno nimero de participantes (FERREIRA
et al., 2020; DASCALU et al., 2018; JAN; VLACHOPOULOS; PARSELL, 2019; SWIECKI;
SHAFFER, 2020; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a).

A maioria dos estudos nao aplica métodos estatisticos de redes para investigar a inte-

racdo entre os participantes de discussdes online. A maior parte das abordagens utiliza apenas
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Tabela 5 — Estatistica descritiva para a quantidade de participantes envolvidos nos estudos analisados na
revisdo de literatura descrita neste capitulo e em trés revisdes sistematicas

Referéncia N | Min. | 1° Quartil | Mediana | 3° Quartil | Max.

Revisdo de literatura 19* 32 81 284 792 1.797
Cela, Sicilia e Sanchez (2015) | 33** 5 20 36 82 120
Dado e Bodemer (2017) 14 16 23 34 76 143

Jan (2019) 12 43 119 838 3.652 7.233

Fonte: Elaborada pelo autor.
Nota — N representa a quantidade de estudos analisados.

Observacdes — * Dois estudos ndo especificaram a quantidade de participantes envolvidos, portanto, foram
desconsiderados.
** Quatro estudos nao especificaram a quantidade de participantes envolvidos, portanto,
foram desconsiderados.

técnicas como a andlise de regressao ou a andlise de correlacdo de Pearson para validar suas
conclusdes. Contudo, os dados obtidos por meio da andlise de redes sociais ndo possuem a pre-
missa da interdependéncia exigida por essas técnicas, pois 0s nds e as conexdes que determinam
o valor das métricas de rede ndo sdo estatisticamente independentes (ZHU et al., 2016; MAMAS
et al., 2020; ANTONE et al., 2019). Portanto, é necessério utilizar métodos como o ERGM para
analisar dados obtidos de redes sociais e testar hipoteses relacionadas a efeitos estruturais de
rede, como discutido na secdo 2.4.1.3. Nesse contexto, apenas cinco estudos utilizam métodos

estatisticos de rede para validar suas conclusdes.

Em relacdo ao contexto dos estudos, apenas seis abordagens analisam as interacdes e
discussdes ocorridas em ambientes informais de aprendizagem. Apesar do crescente interesse
de educadores e pesquisadores em investigar as experiéncias de aprendizagem que ocorrem em
tais ambientes, este contexto permanece sub-representado na drea de pesquisa educacional, como

discutido na secdo 3.4.

3.6 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi apresentado o contexto de avaliacido da aprendizagem em ambientes
informais e algumas lacunas de pesquisa importantes desta drea. A conducio de um MS iden-
tificou duas lacunas importantes: a falta de bases tedricas da drea educacional na concep¢ao
dos estudos e a falta de combinacdo de métodos de andlise das interacdes e do discurso em
discussoes online. Adicionalmente, uma revisao de literatura sobre discussdes no contexto da
aprendizagem social online evidenciou outras trés lacunas de pesquisa: a falta de analise de dados
em larga escala, a falta de aplicagdo de métodos estatisticos para redes e a falta de abordagens
especificas para investigacdo dos ambientes informais. No préximo capitulo, € apresentado o

processo proposto neste trabalho de doutorado para cobrir tais lacunas de pesquisa.
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CAPITULO

SLIM: UM PROCESSO PARA AVALIACAO DA
APRENDIZAGEM SOCIAL EM AMBIENTES
INFORMAIS

4.1 Consideracoes iniciais

A motivacgao deste trabalho de doutorado consiste em avaliar condi¢des e comportamentos
associados a aprendizagem social online em OLC estabelecidas em ambientes informais de
aprendizagem. Processos da drea educacional, baseados em LA, podem orientar a anélise de
dados produzidos em larga escala pelos participantes de ambientes informais. Neste contexto, esta
secdo visa a descrever o processo SLIM. Ele define um conjunto de atividades e diretrizes cujo
objetivo € guiar a andlise de dados na avaliacdo da aprendizagem social em OLC. Inicialmente, a
secdo 4.2 oferece uma visao geral do processo. Na sequéncia, a se¢do 4.3 descreve as atividades

do processo SLIM. Por fim, a se¢ao 4.4 faz as consideragdes finais do capitulo.

4.2 Visao geral

SLIM baseia-se no modelo de referéncia para LA proposto por Chatti et al. (2012) e no
processo analitico para investigacao de dados educacionais sugerido por Chatti et al. (2012) e
Keim et al. (2008), ambos descritos na se¢do 2.3. O processo SLIM € composto por um conjunto
de atividades criadas com base nas lacunas de pesquisa evidenciadas no capitulo 3. A Figura
10 apresenta os conceitos-chave do processo de acordo com as quatro dimensdes do modelo de

referéncia para LA (CHATTI et al., 2012). Tais conceitos sao descritos nas proximas subsecgdes.
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Figura 10 — Descri¢do dos conceitos-chave do processo SLIM

Learning Analytics

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.1 Dimensao “O qué?”

Esta dimensao descreve o espaco de métricas que apoia o processo SLIM e o conjunto

de dados que sdo analisados ao longo da sua execugao.

4.2.1.1 O espaco de métricas

As métricas representam os aspectos da OLC que serdo mensurados durante as atividades
do processo SLIM. Elas foram propostas com base nas diretrizes sugeridas pelos frameworks
tedricos de criacdo de valor (WENGER; TRAYNER; De Laat, 2011) e na dimensdo presenca
social das comunidades de inquérito (GARRISON; ANDERSON; ARCHER, 1999), descritos
na secdo 2.5. Tais frameworks sugerem um conjunto de indicadores que permitem avaliar as
interagdes e discussdes em comunidades online. Contudo, seus autores ndao oferecem detalhes
sobre como utiliza-los na pratica. Assim, as métricas propostas nesta subsecdo sio usadas para

operacionalizar a avaliacdo da aprendizagem social, conforme descrito a seguir.

* Métricas estruturadas: sao calculadas com base nas estruturas de dados que representam
os topicos de discussdes assincronas criados nas OLC, conforme apresentado na Figura
2. Estas métricas podem ser de dois tipos: (i) as métricas de SNA avaliam a rede social
e as conexdes relacionais formadas a partir das interacdes dos participantes; elas sdo

calculadas com base na rede que representa tais interagdes, por meio do método de SNA,
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conforme descrito na secdo 2.4.1; e (ii) as métricas de estrutura avaliam os padrdes
de comunicacao evidenciados a partir da andlise da estrutura das discussoes, conforme

descrito na subsecao 2.4.1.2.

* Métricas nao estruturadas ou métricas do discurso: apoiam a compreensdo das dimen-
soes sociais do texto gerado pelos participantes das OLC durante as discussoes; elas sdo
calculadas por meio do framework LIWC e do método de andlise do discurso, como

apresentado na secdo 2.4.2.

A Tabela 6 apresenta as métricas estruturadas que apoiam o processo SLIM. As colunas
Indicadores e Elementos sdo baseadas nas diretrizes para avaliacio de comunidades e redes
sugeridas pelo framework de criacdo de valor, conforme apresentado na subsecdo 2.5.1. A coluna
Origem informa a estrutura de dados utilizada para o cédlculo da métrica, de acordo com a

representacio na Figura 2.

A Tabela 7 apresenta as métricas do discurso que apoiam o processo SLIM. O objetivo
de tais métricas € evidenciar a dimensao presenca social do framework tedrico das comunidades
de inquérito, conforme descrito na se¢do 2.5.2. Na primeira coluna da tabela sdo apresentadas as
trés categorias da presenca social. A coluna Métrica apresenta os atributos do framework LIWC,
e a coluna Referéncias descreve os estudos que evidenciam a importancia do uso da referida

métrica para identificacdo da presenca social em discussdes online.

4.2.1.2 Definicdo do formato dos dados de aprendizagem

O processo SLIM analisa os dados gerados pelos usuarios em ambientes informais de
aprendizagem. Tais dados compreendem informagdes relacionadas aos participantes, aos topicos
de discussao, aos comentarios publicados como resposta aos topicos de discussao e ao processo
de avaliacdo pelos pares executado durante a interacdo entre os participantes. Os dados analisados
ao longo do processo SLIM sdo especificados no formato JavaScript Object Notation (JSON). A
seguir € apresentada uma descricdo sintetizada de tais dados.

* Dados dos participantes

— Id: nimero inteiro auto-incremental que identifica o participante de forma tnica.

— Label: rétulo textual que identifica o participante de forma tnica na comunidade

online.

— Threads: nimero inteiro que representa a quantidade de topicos de discussao criada

pelo participante.

— Reputation: nimero inteiro que representa a reputacdo do participante, de acordo

com o sistema de avaliagcdo pelos pares.
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Tabela 6 — Métricas estruturadas

Indicadores Elementos Origem Métrica*
Rede Grau de entrada
Rede Grau de saida
Rede | Centralidade de intermediagdo
. Rede Centralidade de proximidade
Caracteristicas -
Nivel de dos participantes Rede Centralidade de autovetor
articipacio p P Rede Excentricidade
participag Rede HITS Hub
Rede HITS Authority
Rede PageRank
Participantes Arvore Numero de participantes
ativos Arvore Numero de discussoes
Nivel de Quantidade Arvore Tamanho das discussoes
.. de respostas
atividade
Tempos das Arvore Tempo da primeira resposta
Respostas P P P
Intgn 51dad~e Rede Densidade
das discussoes
Nivel de Comprlmerjto Arvore Comprlrpento
. das discussdes | Arvore Profundidade
engajamento i i . - .
Reciprocidade Rede Coeficiente de reciprocidade
Intens.ldade do Arvore Intensidade das discussdes
engajamento
Durey;ao do Arvore Duracdo do engajamento
engajamento
anlldad? das nghdad? Arvore Score das respostas
interacoes das discussdes
Componentes Rede Numero de componentes
Rede Caminho médio
Formato - Rede Coeficiente de agrupamento
Coesdo —
estrutural estrutural Rede Diametro
da rede Rede Triangulos
Rede Transitividade
Gargalos Rede Numero de gargalos

Fonte: Adaptada de Silva, Gimenes e Maldonado (2020b).

Nota — * A defini¢do das métricas e a referéncia dos estudos que as utilizam para avaliagdo em contextos
de aprendizagem sdo apresentadas nas se¢des 2.4.1.1 (métricas da origem Rede) e 2.4.1.2 (métricas
da origem Arvore).
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Tabela 7 — Métricas do discurso

Categoria Métrica Descricao Referéncias

liwe.pronoun Numero de pronomes Ferreira et al. (2020)
liwc.ppron Pronomes pessoais Ferreira et al. (2020)

' Lin, Yu e Dowell (2020)

liwce.i Pron. 1* pessoa do singular Lin, Yu e Dowell (2020)

' ' Zhu, Herring e Bonk (2019)

liwe.we Pron. 1* pessoa do plural Lin, Yu e Dowell (2020)
Afetiva Barbosa et al. (2021)
liwc.ipron Pronomes impessoais Ferreira et al. (2020)

liwc.affect

Processos afetivos

Ferreira et al. (2020)

liwc.posemo

Emocao positiva

Ferreira et al. (2020)
Zhu, Herring e Bonk (2019)

liwc.negemo

Emocao negativa

Ferreira et al. (2020)
Zhu, Herring e Bonk (2019)

liwc.work

Relacao com trabalho

Ferreira et al. (2020)

liwc.power

Relagdao com poder

Ferreira et al. (2020)

liwc.drives

Direcionamentos

Ferreira et al. (2020)

liwc.percept

Processos perceptivos

Ferreira et al. (2020)

liwc.negate

Negacoes

Ferreira et al. (2020)
Barbosa et al. (2021)

liwc.interrog

Interrogacoes

Ferreira et al. (2020)
Barbosa et al. (2021)

liwc.focuspresent

Foco no presente

Ferreira et al. (2020)

Interativa liwc.auxverb Verbos auxiliares Ferreira et al. (2020)
' Barbosa et al. (2021)

liwc.you Pronomes em 2? pessoa Ferreira et al. (2020)

liwc.assent Consentimento Ferreira ef al. (2020)

' Barbosa et al. (2021)

liwc.focuspast | Foco no passado Ferreira et al. (2020)

. .. . Ferreira et al. (2020)

Coesiva liwc.affiliation | Afiliacdes Barbosa et al. (2021)

liwc.social

Processos sociais

Lin, Yu e Dowell (2020)
Zhu, Herring e Bonk (2019)

Fonte: Adaptada de Silva, Gimenes e Maldonado (2020a).

— Metrics: array com as métricas de SNA egocéntricas que avaliam o comportamento

do participantes (métricas do elemento “Caracteristicas dos participantes” apresen-
tado na Tabela 6).

* Dados dos topicos de discussao

— Id: rétulo textual que identifica o topico de discussio de forma tnica na comunidade

online.

— User: participante criador do topico de discussdo.

— Date creation: data e hora de criacdo do tépico de discussio.
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Last reply: data e hora da dltima dltima resposta do tépico de discussao.
— Title: titulo do tépico de discussao.

— Text: texto do topico de discussao;

— URL: Uniform Resource Locator (URL) do topico de discussao.

— WC: quantidade de palavras do texto do topico de discussao.

— Score: pontuacdo do topico de discussdo, de acordo com o sistema de avaliagdo pelos

pares.

— Positive points ratio: propor¢ao dos pontos positivos atribuidos ao tépico de discussao,

em relacdo ao total de pontos.

— Structured metrics: array com as métricas apresentadas na Tabela 6 (exceto as do

elemento “Caracteristicas dos participantes”).

— Discourse metrics: array com as métricas apresentadas na Tabela 7, cujo objetivo é
avaliar o conteudo do texto dos comentdrios que fazem parte do tépico de discussao.

* Dados dos comentarios

— Id: nimero inteiro auto-incremental que identifica o comentério de forma tinica no
topico de discussao.

— Discussion Id: identificador do tépico de discussdo ao qual o comentério faz parte.

— Date: Data e hora de criagdo do comentéario.

— Source user: participante criador do comentario.

— Target user: participante criador do comentario ou tépico de discussao ao qual se

dirige a resposta.
— Score: pontuacao do comentdrio, de acordo com o sistema de avaliagdo pelos pares.
— WC: quantidade de palavras do comentario.
— Text: texto do comentério.

— Discourse metrics: array com as métricas apresentadas na Tabela 7, cujo objetivo é

avaliar o conteddo do texto do comentario.

4.2.2 Dimensao “Por qué?”

A secdo 3.3 descreve o conceito de avaliagdo no contexto de investigacdo da qualidade
das contribui¢des dos participantes da comunidade, por meio da andlise dos dados gerados no
processo de avaliacdo pelos pares. Nesta subsecdo, o termo avaliac@o € descrito no contexto do
processo SLIM, como um dos aspectos sob o qual se analisa os dados educacionais coletados.
Assim, na dimensao “por qué” sdo definidos os aspectos avaliagcdo e monitoramento de uma
OLC.



4.2. Visdo geral 73

* Avaliacdo: ao contrario dos ambientes formais, em que a avaliacdo estd relacionada a
mensurar resultados especificos da aprendizagem, avaliar no contexto dos ambientes
informais, e portanto do processo SLIM, significa analisar e identificar um conjunto
de condic¢des e padrées comportamentais associados a aprendizagem social (GRUZD;
PAULIN; HAYTHORNTHWAITE, 2016; SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020b;
SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a), que podem ser descritos da seguinte forma:

— as condicoes associadas a aprendizagem social sdo identificadas por meio das métri-
cas de SNA (subsecao 2.4.1.1), métricas de estrutura (subsecdo 2.4.1.2) e métricas

do discurso que evidenciam a presenca social em discussodes online (subsegdo 2.5.2);

— os padroes comportamentais associados a aprendizagem social sdao reconhecidos
por meio de modelos (descritos na subsecdo 4.2.4.2) e efeitos estruturais proeminentes

em redes sociais (subsecao 2.4.1.3).

* Monitoramento: uma necessidade comumente descrita em contextos de investigacdo de
ambientes informais de aprendizagem refere-se ao distanciamento de andlises estaticas
que observam uma OLC em um ponto especifico no tempo, € a busca por abordagens que
monitoram a dindmica de tais comunidades ao longo do tempo (SCHREURS; De Laat,
2014). Neste cendrio, o conceito de monitoramento se refere a andlise de periodos maiores
que um ano (HUDGINS et al., 2020), com o objetivo de investigar a dindmica temporal

do comportamento dos participantes da OLC.

4.2.3 Dimensao “Quem?”

Esta dimensao descreve os atores envolvidos ou partes interessadas na andlise e no

resultado das atividades do processo SLIM. Tais atores podem ser descritos como segue.

* Analistas de dados educacionais: estes profissionais estdo interessados nas conclusdes
obtidas por meio da andlise dos dados e nos resultados das atividades do processo SLIM,
cujo objetivo é gerar novos conhecimentos que ampliem o entendimento da aprendizagem
social online no contexto dos ambientes informais (GARCfA—PENALVO; COLOMO-
PALACIOS; LYTRAS, 2012; GREENHOW; GIBBINS; MENZER, 2015; GALANIS et
al., 2016; SPEILY et al., 2020).

* Moderadores ou administradores das OLC: possuem interesse na andlise temporal e na
evolucdo da dindmica dos participantes das comunidades ao longo do tempo (SCHREURS;
De Laat, 2014).

* Participantes das OLC: possuem interesse em conhecer o nivel de atividade da OLC. A
conscientiza¢ao sobre o grau de interacao e colaboracao existente entre os participantes

e seus pares pode levar a autorregulacao da interagcdo social e do compartilhamento de
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conhecimento em comunidades online (J OKSIMOVIC et al., 2015; CHEN et al., 2018;
SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a).

4.2.4 Dimensao “Como?”

Esta dimensao descreve os métodos e modelos que definem como o processo SLIM rea-

liza a andlise dos dados de aprendizagem coletados, conforme descrito nas subsecdes seguintes.

4.2.4.1 Métodos de analise

SLIM combina os dois métodos de andlise detalhados na secdo 2.4, com outros dois

métodos analiticos: (i) andlise de dados visual e exploratéria; e (if) método estatistico para redes.

Esses quatro métodos podem ser descritos como segue.

* Andlise de redes sociais (SNA): método baseado na teoria dos grafos que visa a inves-

tigar os processos de formacdo de uma rede social e as propriedades das suas conexdes
relacionais, com o objetivo de compreender como a criacdo e manutengdo de tal rede pode

apoiar a aprendizagem.

Analise do discurso: método que oferece técnicas para compreender a grande quantidade
de texto gerado em ambientes de aprendizagem, com o objetivo de apoiar o entendimento

das dimensdes sociais e cognitivas das interagdes online.

Analise de dados visual e exploratdria: este método propde a investigacdo e analise
visual dos dados por meio de graficos, com o objetivo de identificar padrdes e tendéncias,
detectar anomalias (outliers) e observar a validade de hipdteses propostas com base nos
dados (LANGER; MEISEN, 2021). Assim, o método apoia o analista de dados educaci-
onais a inferir conclusdes sobre as caracteristicas dos dados coletados e, especialmente,
sobre o dominio associado a eles, no caso deste trabalho de doutorado, a aprendizagem
social online. A andlise visual e exploratéria ndo mostra, necessariamente, resultados com
significancia estatistica proeminentes do conjunto de dados. Contudo, a visualiza¢do dos
dados de forma grafica permite criar novos insights, construidos a partir da perspectiva de

um especialista no dominio (MA et al., 2017).

Método estatistico para redes: este método descreve relagdes entre varidveis, revela
caracteristicas importantes e identifica padrdoes que ocorrem em uma rede. Seu objetivo é

comprovar hipéteses geradas a partir dos dados obtidos da rede de interacdes.

4.2.4.2 Criacdo de modelos

No contexto do processo SLIM, um modelo pode ser definido como o resultado da

aplicac@o de um algoritmo de aprendizagem de maquina, do inglés Machine Learning (ML), cujo

objetivo € reconhecer padrdes inerentes ou ocultos em conjuntos de dados (SCHELTER et al.,
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2018). Neste trabalho de doutorado, os modelos de ML sao criados com o intuito de identificar
padrdes comportamentais presentes nos dados educacionais coletados. Um modelo pode ser
formado por uma ou mais estruturas de dados, como conjuntos de regras, e vetores ou matrizes
de coeficientes que representam os padrdes reconhecidos. Os modelos que apoiam o processo

SLIM sao divididos em duas categorias que podem ser definidas como descrito a seguir.

* Modelos seccionais (ou transversais): apoiam a identificacdo de padrdes comportamen-
tais no aspecto Avaliacdo do processo SLIM (apresentado na subsecdo 4.2.2). Os modelos
seccionais analisam todo o conjunto de dados, ou representam determinada caracteristica
de uma entidade em um ponto especifico do tempo, ou seja, a varidvel tempo nao desem-
penha um papel significativo na andlise (PAL; PRAKASH, 2017, p. 8). No contexto deste

trabalho de doutorado, os modelos seccionais podem ser de dois tipos, descritos a seguir.

— Modelos de regressao linear: sio criados por meio de algoritmos de ML supervisio-
nados, baseados em técnicas de regressao linear. Regressdo € o processo de estimar a
relacdo entre varidveis independentes (ou de entrada) e a varidvel dependente (ou de
saida), sendo que tais varidveis sdo numéricas e de valor continuo (ARTASANCHEZ;
JOSHI, 2020, p. 117).

— Modelo de clusterizacao: € criado por meio de algoritmos de ML nao supervisio-
nados, baseados em técnicas de clusterizacido ou agrupamento. Tal modelo é usado
para analisar dados e reconhecer clusters (ou grupos) ocultos nesses dados, com o
objetivo de formar subgrupos cujos elementos sdo semelhantes entre si. Para identi-
ficar tais clusters sdo usadas métricas de similaridade, como a distancia euclidiana
(ARTASANCHEZ; JOSHI, 2020, p. 154).

* Modelos temporais: apoiam o aspecto Monitoramento do processo SLIM (apresentado
na subsecao 4.2.2). Os modelos temporais sdo compostos de inimeras observacdes quanti-
tativas sobre uma ou mais caracteristicas mensuraveis de uma entidade individual, tomadas
em pontos diferentes no tempo (PAL; PRAKASH, 2017, p. 16). Tais modelos sdo represen-
tados por meio do componente de tendéncias das séries temporais, cujo objetivo é capturar
a tendéncia de longo prazo em conjuntos de dados organizados em ordem cronoldgica
(PAL; PRAKASH, 2017, p. 23).

Além dos modelos de ML, o processo SLIM utiliza 0 ERGM, apresentado na subsecao
2.4.1.3, como modelo de probabilidade para criar inferéncias generalizaveis sobre os padroes de
comportamento de dados organizados em redes, apoiando assim o aspecto avaliacdo do processo
SLIM.
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4.3 Atividades do processo SLIM

A Figura 11 mostra um diagrama de atividades que representa o processo SLIM. As

atividades sao divididas em trés particdes que podem ser descritas como segue.

* A particdo Dados contém as atividades relacionadas a extracdo, limpeza e transformacao,

calculo das métricas e armazenamento dos dados.

* A particio Modelos contém as atividades relacionadas ao treinamento, do inglés firting,

avaliacdo e disponibilizacdo de modelos.

* A particdo Conhecimento contém as atividades relacionadas a gera¢do de conhecimento

sobre aprendizagem social online em ambientes informais.

Figura 11 — Representacio do processo SLIM por meio de um diagrama de atividades
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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As proximas subse¢des descrevem com mais detalhes as atividades do processo SLIM.

4.3.1 Atividades relacionadas aos dados

Esta subsecdo descreve as atividades relacionadas aos dados. Ao final da dltima atividade,
os dados coletados e transformados s@ao armazenados para que eles possam ser utilizados nas

atividades subsequentes.

4.3.1.1 Extracdo de dados

A extracdo de dados € a primeira atividade do processo SLIM. Ela se refere a coleta e
disponibilizacido dos dados das comunidades de aprendizagem para que eles sejam utilizados
ao longo da execucgdo do processo. A extracdo ndo realiza qualquer tipo de processamento com
os dados, portanto, nesta atividade, eles sdao chamados de dados educacionais brutos. Diversas
técnicas de extracdo podem ser utilizadas, como a leitura de grandes arquivos de dados, web
scrapping (SINGRODIA; MITRA; PAUL, 2019) e a utilizagdo de Interfaces de Programacao de
Aplicacgoes, do inglés Application Programming Interfaces (API). A avaliacdo de comunidades
de aprendizagem hospedadas em plataformas tecnolégicas, como as redes sociais, pode utilizar
as API disponibilizadas por tais plataformas, pois elas possibilitam a extracdo de dados em
formatos hierdrquicos e semi-estruturados como o JSON. A seguir descreve-se a especificacao

da atividade extragdo de dados.

* Entrada: URL da comunidade de aprendizagem, data inicial e data final da extracao de
dados.

e Diretrizes:

— D.1.1 conectar-se a plataforma tecnolégica da comunidade de aprendizagem ou a

fonte de dados por meio da URL especificada na entrada da atividade;

— D.1.2 extrair e armazenar em uma cole¢do de documentos JSON os dados dos
topicos de discussao criados na comunidade online entre a data inicial e a data final

especificada na entrada da atividade;

— D.1.3 extrair e armazenar em uma cole¢do de documentos JSON os dados dos

comentarios dos topicos de discussio extraidos na diretriz D.1.2;

— D.1.4 extrair e armazenar em uma colecdo de documentos JSON os dados dos
participantes envolvidos nos tdpicos de discussdo e comentdrios extraidos nas
diretrizes D.1.2 e D.1.3.

* Saida: trés cole¢des de documentos no formato JSON com os dados dos participantes,
tépicos de discussdo e dos comentdrios, de acordo o formato apresentado na subse¢do
4.2.1.2. Os dados referentes as métricas nao devem ser calculados, pois eles sdo processados

na atividade de calculo das métricas.
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4.3.1.2 Limpeza e transformacdo de dados

Dados coletados da Internet, na maioria dos casos, estdo em formato bruto (PENTREATH,
2015). Assim, a atividade de limpeza e transformacgao possui dois objetivos principais: (i) pré-
processar os dados de modo a identificar e corrigir possiveis inconsisténcias; e (ii) transformar os
dados para uma representacao que facilite a execucao das atividades subsequentes do processo.
Com base nestes conceitos, a seguir descreve-se a especificacdo da atividade de limpeza e

transformacao de dados.

* Entrada: cole¢oes de documentos JSON com os dados brutos produzidos na atividade de

extracao.
* Diretrizes:

— D.2.1 identificar dados faltantes ou inconsistentes; dados faltantes no formato numé-
rico devem ser preenchidos com zero; dados faltantes no formato texto devem ser

preenchidos com uma string vazia; dados inconsistentes devem ser removidos;

— D.2.2 identificar os outliers dos atributos Reputation dos participantes e Score dos
topicos de discussdo; de acordo com os argumentos descritos por Aguinis, Gottfred-
son e Joo (2013), tais valores devem ser identificados (e ndo removidos) por meio
da técnica de box plot, pois eles podem influenciar a atividade de treinamento e

avaliacdo dos modelos;

— D.2.3 excluir os tépicos de discussdo que ndo possuem comentdrios (respostas), pois

eles podem influenciar a atividade de treinamento e avaliagdo dos modelos;

— D.2.4 realizar a normalizacdo e correcdo ortografica das palavras nos atributos 7ext
referentes aos dados dos tépicos de discussao e comentdrios; o objetivo é minimizar

erros de digitacdo cometidos pelos participantes.

* Saida: trés colecdes de documentos no formato JSON com os dados educacionais trans-

formados.

4.3.1.3 Célculo das métricas e armazenamento dos dados

O objetivo desta atividade € calcular e armazenar as métricas que apoiam O processo

SLIM. Sua especifica¢do pode ser descrita como segue.

* Entrada: colecdes de documentos JSON com os dados educacionais processados na

atividade de limpeza e transformacao.

¢ Diretrizes:
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— D.3.1 com base nos atributos Source user e Target user da colecao de documentos
JSON com os comentarios publicados pelos participantes, criar a estrutura de dados
do tipo rede que representa todas as interagdes ocorridas no periodo sob andlise

(grafo direcionado conforme apresentado na Figura 2);

— D.3.2 com base na rede criada na diretriz D.3.1, calcular as métricas de SNA egocén-
tricas que avaliam o comportamento dos participantes (métricas do elemento “Carac-
teristicas dos participantes” apresentadas na Tabela 6); elas devem ser armazenadas

no atributo Metrics da cole¢ao de documentos JSON referente aos participantes;

— D.3.3 com base no atributo 7ext da cole¢do de documentos JSON com os comentarios
publicados pelos participantes, calcular as métricas do discurso apresentadas na

Tabela 7; elas devem ser armazenadas no atributo Discourse metrics.

— D.3.4 com base na cole¢do de documentos JSON que contém os tépicos de discussao
extraidos da comunidade, criar as estruturas de dados do tipo Arvore e Rede para

cada tépico de discussao;

— D.3.5 a partir das estruturas de dados criadas na diretriz D.3.4, calcular as métricas
estruturadas apresentadas na Tabela 6 (exceto as métricas de SNA egocéntricas,
calculadas na diretriz D.3.2); elas devem ser armazenadas no atributo Structured

metrics;

— D.3.6 para cada tépico de discussdo, recuperar os comentdrios pertencentes ao
mesmo; calcular a média de cada métrica do discurso dos comentarios pertencentes
ao topico; este valor agregado (média) deve ser armazenado no array Discourse

metrics do tépico de discussao;

— D.3.7 armazenar as colecdes de documentos JSON que representam os dados e
métricas dos participantes, topicos de discussao e comentarios em um banco de dados

nao-relacional.

* Saida: trés colegdes de documentos no formato JSON com os dados processados e métricas

calculadas, armazenados em um banco de dados ndo-relacional.

4.3.2 Atividades relacionadas aos modelos

A particdo denominada Modelos do diagrama apresentado na Figura 11 representa as
atividades responsaveis pela criacao, treinamento, avaliagdo e disponibilizacdo dos modelos
de ML que reconhecem os padrdes existentes nos dados. A Figura 12 mostra um diagrama
com o detalhamento de tais atividades. Cada atividade da particdo Modelos na Figura 11 é
representada por uma particao vertical na Figura 12, e as particdes horizontais representam
os modelos seccionais e temporais, respectivamente, conforme descrito na se¢do 4.2.4.2. As

atividades relacionadas aos modelos sdo descritas nas préximas subsecdes.
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Figura 12 — Diagrama que apresenta o detalhamento das atividades relacionadas aos modelos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.2.1 Definicdo das métricas de avaliacdo dos modelos

Esta atividade visa a definir as métricas de avaliacao que serdo utilizadas para analisar a
qualidade dos modelos criados. Os modelos seccionais podem ser modelos de regressdo linear
ou de clusteriza¢ao; os modelos temporais sao representados pelas séries temporais. A seguir,

descreve-se a especificacdo da atividade.

e Diretrizes:

— D.4.1 definir as métricas de avaliacdo dos modelos de regressao linear da seguinte

forma:

* D.4.1.1 métrica: coeficiente de determinagao ajustado (adjusted R-square); valor:
maior ou igual a 0,75 (LANTZ, 2019, p. 193);

* D.4.1.2 métrica: coeficiente de correlacdo de Pearson; valor: menor ou igual a
—0,5 ou maior ou igual a 0,5 (LANTZ, 2019, p. 176);

* D.4.1.3 métrica: significancia estatistica (p-value); valor: menor que 0,05;
— D.4.2 definir a métrica de avaliacdo do modelo de clusteriza¢do da seguinte forma:

x métrica: coeficiente de silhueta (silhouette coefficient); valor: maior que 0 (os

valores possiveis estdo no intervalo [—1,1]), pois valores positivos indicam
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que provavelmente o algoritmo criou uma divisao satisfatdria entre os clusters
(KASSAMBARA, 2017, p. 141);

— D.4.3 definir as métricas de avaliagdo dos modelos temporais da seguinte forma:

% D.4.3.1 métrica: coeficiente do teste Augmented Dickey-Fuller (ADF); valor:
menor que 0, pois valores negativos indicam que a série temporal é estaciondria
(PAL; PRAKASH, 2017, p. 65);

+ D.4.3.2 métrica: significancia estatistica (p-value); valor: menor que 0, 05;

* Saida: dados tabulados com as métricas de avaliagdo dos modelos.

4.3.2.2 Criac3o e treinamento dos modelos seccionais

Esta atividade visa a criar e treinar os modelos seccionais, com o objetivo de reconhecer
os padrdes presentes nos dados educacionais processados. Os modelos podem ser treinados
e avaliados iterativamente nas atividades subsequentes, com diferentes atributos de entrada e
hiper-parametros, até que as métricas de avaliacdo atinjam os valores determinados na atividade
de defini¢do das métricas. A atividade de criagdo e treinamento € responsdvel pela producdo de
trés modelos seccionais: (i) modelo dos participantes especialistas; (i) modelos dos tépicos de
discussdo bem avaliados; e (iii) modelo do estilo de discurso dos participantes. A especificacao

para criagdo e treinamento de tais modelos pode ser descrita como segue.

(i) Modelo dos participantes especialistas

Objetivo: identificar as métricas de SNA egocéntricas fortemente associadas a expertise

(atributo Reputation) dos participantes.

Tipo do modelo: regressao linear maltipla.

Entrada: colecido de documentos no formato JSON com os dados processados e métricas

dos participantes.

Diretrizes:

— D.5.1.1 definir o atributo Reputation como a varidvel dependente do modelo;

— D.5.1.2 definir os atributos do array Metrics (métricas de SNA egocéntricas) como

as varidveis independentes do modelo;

— D.5.1.3 treinar o modelo com os atributos definidos anteriormente.

* Saida: modelo treinado dos participantes especialistas.
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(ii) Modelo dos topicos de discussao bem avaliados

Objetivo: identificar as métricas estruturadas fortemente associadas aos tépicos de discus-

sda0 mais bem avaliados pelos participantes (atributo Score).

Tipo do modelo: regressao linear maltipla.

Entrada: colecio de documentos no formato JSON com os dados educacionais processa-

dos e métricas dos topicos de discussao.

Diretrizes:

— D.5.2.1 definir o atributo Score como a varidvel dependente do modelo;

— D.5.2.2 definir os atributos do array Structured metrics como as varidveis indepen-

dentes do modelo;

— D.5.2.3 treinar o modelo com os atributos definidos anteriormente.

» Saida: modelo treinado dos tépicos de discussdao bem avaliados.

(iii) Modelo do estilo de discurso dos participantes

* Objetivo: identificar as métricas do discurso associadas aos topicos de discussdo mais

bem avaliados pelos participantes.

* Tipo do modelo: clusterizacdo por meio do algoritmo de ML Kmeans (HARTIGAN;
WONG, 1979) ou uma de suas variantes.

* Entrada: cole¢do de documentos no formato JSON com os dados processados e métricas

dos topicos de discussao.
* Diretrizes:

— D.5.3.1 encontrar o valor adequado do hiper-parametro k, que determina nimero de
clusters usado no algoritmo, por meio do método Elbow (BHOLOWALIA; KUMAR,
2014);

— D.5.3.2 definir o hiper-parametro nimero maximo de iteragées com o valor 10
(KASSAMBARA, 2017, p. 39);

— D.5.3.3 definir o hiper-pardmetro niimero de parti¢oes aleatorias iniciais com o valor
50 (KASSAMBARA, 2017, p. 41);

— D.5.3.4 criar uma matriz com as variaveis do atributo Discourse metrics dos topicos

de discussao; tais varidveis sdo equivalentes as varidveis independentes do modelo;
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— D.5.3.5 treinar o modelo com os hiper-parametros definidos e a matriz criada na
diretriz D.5.3.4;

— D.5.3.6 atribuir para cada topico de discussio o niimero do seu cluster correspondente,

de acordo com o treinamento realizado na diretriz D.5.3.5.

* Saida: modelo treinado do discurso dos participantes.

4.3.2.3 Avaliacdo dos modelos seccionais

O objetivo desta atividade € avaliar a qualidade dos modelos seccionais criados. A

especificacdo da atividade de avaliagdo dos modelos seccionais é descrita como segue.

* Entrada: tabela criada na atividade de defini¢do das métricas de avaliacdo dos modelos.
* Diretrizes:

— D.6.1 criar uma tabela com o resultado da avaliagdo dos modelos seccionais;

— D.6.2 comparar as métricas do resultado da avaliacdo com os valores definidos na

tabela descrita na entrada da atividade;
— D.6.3 se a qualidade dos modelos for satisfatdria:

* D.6.3.1 identificar as métricas estruturadas (varidveis independentes) significa-
tivas dos modelos de regressao linear por meio dos valores do coeficiente de
correlagcdo de Pearson e p-value, definidos nas diretrizes D.4.1.2 e D.4.1.3;

* 1.6.3.2 identificar o cluster mais representativo do modelo do estilo de discurso
dos participantes; tal cluster possui os valores médios mais altos para as métricas
significativas identificadas na diretriz D.6.3.1;

% 1.6.3.3 utilizar o valor dos centréides (LANTZ, 2019, p. 294) do cluster iden-
tificado na diretriz D.6.3.2 para determinar as métricas do discurso (variaveis
independentes) significativas;

— D.6.4 se a qualidade dos modelos ndo for satisfatdria, retornar a atividade de definicao
das métricas de avaliagdo dos modelos seccionais; tais métricas podem ser redefinidas,

caso necessario.

* Saida: dados tabulados com o resultado da avaliacdo, contendo: (i) métricas de avaliagao
dos modelos seccionais; (if) métricas estruturadas significativas dos modelos de regressao

linear; (iii) métricas do discurso significativas do modelo de clusterizagao.

4.3.2.4 Disponibilizacdo dos modelos seccionais

O objetivo desta atividade € disponibilizar os modelos seccionais para que eles possam
ser utilizados pelas atividades relacionadas aos modelos temporais. A especificacdo da atividade

pode ser descrita da seguinte forma.
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* Entrada: modelos treinados e avaliados que representam os modelos seccionais.
* Diretriz:

— D.7.1 salvar no formato adequado os modelos que representam os participantes
especialistas, os topicos de discussdo bem avaliados e o estilo de discurso dos

participantes.

* Saida: arquivos que representam os modelos seccionais e identificam as suas varidveis

independentes significativas.

4.3.2.5 Criag3o e treinamento das séries temporais

Esta atividade visa a criar e treinar os modelos de séries temporais, cujo objetivo é
reconhecer a dinamica temporal das comunidades online. A atividade ndo considera o modelo
dos participantes especialistas, pois tal modelo ndo leva em considerac¢io o aspecto temporal.
A atividade de criagdo e treinamento das séries temporais € responsavel pela producdo de dois
modelos: (i) modelo de séries temporais das métricas estruturadas; e (i) modelos de séries

temporais das métricas do discurso. A especificacdo da atividade pode ser descrita como segue.

(i) Modelo de séries temporais das métricas estruturadas

Objetivo: identificar tendéncias de longo prazo e reconhecer a dindmica temporal das

meétricas estruturadas.

Tipo do modelo: séries temporais.

Entrada: (i) métricas estruturadas (varidveis independentes) significativas dos modelos
que representam os tépicos de discussao bem avaliados; e (ii) colecdo de documentos no

formato JSON com os dados processados dos tépicos de discussao.

Diretrizes:

— D.8.1.1 definir os atributos descritos no item (i) da Entrada da atividade como as
varidveis independentes das séries temporais; a varidvel dependente serd representada

pelo tempo.

— D.8.1.2 considerando periodos de anélise superiores a um ano, definir o valor de 30
dias para as médias méveis das séries temporais, com o objetivo de obter um efeito
de suavizagdo das séries originais e reduzir o efeito de possiveis ruidos dos dados
(PAL; PRAKASH, 2017, p. 55);

— D.8.1.3 treinar o modelo com os dados processados dos topicos de discussao.

* Saida: componente tendéncia da série temporal que representa a dindmica das métricas

estruturadas ao longo do tempo.
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(ii) Modelo de séries temporais das métricas do discurso

* Objetivo: identificar tendéncias de longo prazo e reconhecer a dindmica temporal das

meétricas do discurso.
* Tipo do modelo: séries temporais.

* Entrada: (i) métricas do discurso (varidveis independentes) significativas dos modelos
que representam o estilo do discurso dos participantes; e (if) colecao de documentos no

formato JSON com os dados processados dos tépicos de discussao.
* Diretrizes:

— D.8.2.1 definir os atributos descritos no item (i) da Entrada da atividade como
varidveis independentes das séries temporais; a varidvel dependente serd representada

pelo tempo.

— D.8.2.2 considerando periodos de andlise superiores a um ano, definir o valor de
30 dias para as médias méveis das séries temporais, com o objetivo de obter um
efeito de suavizacao das séries originais e eliminar possiveis ruidos dos dados (PAL;
PRAKASH, 2017, p. 55);

— D.8.2.3 treinar o modelo com os dados processados dos topicos de discussdo.

 Saida: componente tendéncia da série temporal que representa a dindmica das métricas

do discurso ao longo do tempo.

4.3.2.6 Visualizacdo das séries temporais

Esta atividade visa a guiar o uso de técnicas de visualizacdo interativas a fim de ampliar
a cognicdo, identificar padrdes, obter insights e criar questdes de pesquisa especificas que
possibilitem uma compreensao mais ampla da aprendizagem social em comunidades online. A

especificacdo da atividade de visualizacdo das séries temporais pode ser descrita como segue.

* Entrada: componentes de tendéncia das séries temporais que representam a dindmica das

métricas estruturadas e do discurso ao longo do tempo;
* Diretrizes:
— D.9.1 aplicar um método de padroniza¢do nos componentes de tendéncia das séries

temporais, a fim de apresentar os valores das métricas na mesma escala;

— D.9.2 disponibilizar uma interface grafica que possibilite combinar e visualizar

diferentes componentes de tendéncia das séries temporais;

— D.9.3 possibilitar a aplicacao de filtros para analisar iterativamente diferentes perio-

dos de tempo dos componentes de tendéncia das séries temporais;
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— D.9.4 criar questdes de pesquisa especificas sobre a aprendizagem social em comuni-

dades online com base nos modelos seccionais e temporais analisados.
* Saida: questdes de pesquisa especificas criadas sobre a aprendizagem social em comuni-
dades online.
4.3.2.7 Avaliacdo das séries temporais

O objetivo desta atividade € avaliar a qualidade das séries temporais criadas. A especifi-

cacdo da atividade € descrita como segue.

* Entrada: tabela criada na atividade de definicdo das métricas de avaliagao dos modelos.

¢ Diretrizes:

D.10.1 criar uma tabela com o resultado da avaliacdo das séries temporais;

D.10.2 comparar as métricas do resultado da avaliacdo com os valores da tabela

descrita na entrada da atividade;

D.10.3 para cada uma das séries temporais (métricas estruturadas e do discurso
significativas), analisar se a qualidade do modelo € satisfatdria; excluir da atividade

de visualizacdo dos modelos as séries temporais cuja qualidade ndo € satisfatoria;

D.10.4 se todas as séries temporais possuirem qualidade nao satisfatoria, retornar a
atividade de definicao das métricas de avaliagdo dos modelos; tais métricas podem

ser redefinidas, caso necessario.

* Saida: dados tabulados com o resultado da avaliacdo, contendo: (i) métricas de avaliagao
das séries temporais; (ii) relacdo das séries temporais das métricas estruturadas com
qualidade satisfatoria; (iii) relacdo das séries temporais das métricas do discurso com

qualidade satisfatoria.

4.3.2.8 Disponibilizacdo das séries temporais

O objetivo desta atividade € disponibilizar os modelos de séries temporais para que eles
possam ser utilizados pelas partes interessadas na avaliacdo das comunidades de aprendizagem
online. A especificacdo da atividade de disponibilizacdo das séries temporais pode ser descrita
como segue.

* Entrada: modelos treinados que representam as séries temporais.

e Diretriz:

— D.11.1 salvar no formato adequado as séries temporais que representam a dindmica

ao longo do tempo das métricas estruturadas e do discurso.

 Saida: arquivos que representam as séries temporais.
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4.3.3 Atividades relacionadas ao conhecimento

A particdo denominada Conhecimento do diagrama apresentado na Figura 11 representa
as atividades responsaveis pela formulacgdo e teste de hipéteses que visam a gerar conhecimento
e proporcionar um entendimento mais amplo da aprendizagem social em ambientes informais.

As atividades relacionadas a geragdo de conhecimento sdo descritas nas proximas subsecoes.

4.3.3.1 Formulacdo de hipdteses

O objetivo desta atividade € formular um conjunto de hipéteses, com base nas questdes
de pesquisa criadas na atividade de visualizacdo dos dados. A especificacio da atividade de

formulacao de hip6teses pode ser descrita como segue.

* Entrada: (i) dados tabulados dos modelos seccionais e temporais; e (ii) questdes de

pesquisa especificas criadas sobre a aprendizagem social em comunidades online.
* Diretriz:

— D.12.1 formular um conjunto de hipdteses com base nos elementos do item Entrada

da especificacao desta atividade.

* Saida: conjunto de hipdteses.

4.3.3.2 Testes de hipoteses

O objetivo desta atividade € testar o conjunto de hipéteses criado anteriormente. Elas sdo
testadas por meio de modelos do tipo Exponential Random Graph (ERG) descritos na subsecdo

4.2.4.2. A especificacdo da atividade de testes de hipdteses pode ser descrita como segue.

* Entrada: conjunto de hipdteses.
* Diretrizes:

— D.13.1 criar um modelo ERG com os parametros adequados para testar cada hipdtese

ou conjunto de hipéteses;
— D.13.2 treinar os modelos ERG;

— D.13.3 aceitar ou rejeitar as hipdteses com base nos paradmetros dos modelos ERG;
uma hipdtese € aceita se o coeficiente de um parametro possui significancia estatistica,

considerando-se os seguintes critérios (LUKE, 2015, p. 179):

% 0 coeficiente do parametro possui p-value<0.05;

* 0 valor absoluto de z value do coeficiente € maior ou igual a 2; isso que significa
que o coeficiente do parametro €, no minimo, duas vezes maior que 0 seu erro

padrao;
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— D.13.4 analisar a necessidade de formular novas hipéteses com base nos resultados

da diretriz D.13.3; caso afirmativo, retornar a atividade de Formulacdo de hipéteses.

* Saida: tabelas com o resultado do teste de hipéteses.

4.3.3.3 Geracdo de conhecimento

O objetivo desta atividade € inferir conclusdes e gerar conhecimento sobre a aprendiza-
gem social online em ambientes informais, com base nos resultados dos testes de hipdteses. A

especificacdo da atividade de geracao de conhecimento pode ser descrita como segue.
* Entrada: tabelas com o resultado dos testes de hipéteses.

e Diretriz:

— D.14.1 a partir dos resultados dos testes de hipdteses, inferir conclusdes e gerar

conhecimento sobre a aprendizagem social online em ambientes informais.

* Saida: conclusdes e conhecimento sobre a aprendizagem social online em ambientes

informais.

4.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou o processo SLIM, a especificacdo das suas atividades e diretrizes,
cujo objetivo € sistematizar a andlise de dados educacionais na avaliagdo de comunidades online.
SLIM visa a evidenciar como a aprendizagem social online ocorre nos ambientes informais de
aprendizagem. Assim, o préximo capitulo apresenta a caracteriza¢do das duas comunidades que

serdo utilizadas como estudo de caso para o processo SLIM.
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CAPITULO

CARACTERIZACAO DAS COMUNIDADES
DE APRENDIZAGEM

5.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo apresenta a caracteriza¢do das comunidades de aprendizagem online avalia-
das neste trabalho de doutorado, seus participantes, moderadores, nivel de atividade e principais
temas discutidos. Tal caracterizacdo é importante para reconhecer efetivamente o grupo de
usudrios investigado como uma comunidade de aprendizagem. Sdo analisadas duas comunidades
da rede social Reddit': learnprogramming* e MachineLearning®. A rede social Reddit foi esco-
lhida devido ao seu uso massivo em diferentes paises do mundo. Por sua vez, as comunidades
learnprogramming e MachineLearning foram selecionadas, pois seus membros se concentram
na discussao de dois temas especificos: aprendizagem de programacao e conceitos relacionados
a machine learning, respectivamente. Inicialmente, a se¢do 5.2 apresenta a rede social Reddit. A
secdo 5.3 descreve as caracteristicas gerais das comunidades investigadas. A secdo 5.4 analisa os
tépicos de discussdao, chamados de submissoes, e 0s seus comentdrios. A secdo 5.5 apresenta
uma analise das atividades dos participantes. Por fim, a secdo 5.6 faz as consideracdes finais do

capitulo.

5.2 A rede social Reddit

Reddit é um site de féruns com caracteristicas de redes sociais. E composto por comunida-
des, também chamadas de subreddits, em que os participantes compartilham seus conhecimentos,

suas experiéncias e dividas sobre os mais diversos assuntos. Esta rede social permite que os

http://www.reddit.com
http://www.reddit.com/r/learnprogramming
3 http://www.reddit.com/r/MachineLearning

2
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usudrios criem e compartilhem conteddos em torno de um determinado tema. Em uma espécie de
férum, um participante inicia um tépico de discussdo ao publicar uma submiss@o. Esta submissdo
pode ser respondida por comentérios de outros participantes, ou mesmo por aquele que a criou.
Comentdrios, por sua vez, podem ser respondidos por outros comentérios, criando uma hierarquia
de respostas. Outra caracteristica importante € que os participantes podem permanecer andonimos,
por meio da defini¢do de identidades tempordrias, 0 que os encoraja a discutir sobre os mais
diversos assuntos (CAPLAN; TURNER, 2007). Dados de 2020 mostram o uso massivo da rede
social Reddit. Ela € constituida por 52 milhdes de usudrios ativos por dia. Esta métrica é contabi-
lizada por meio dos usudrios que efetuam login na rede social. Portanto, pessoas que acessam a
rede somente para visualizar alguma mensagem ou assistir um video ndo sdo consideradas como
usudrios ativos. Ao todo sdo 303 milhdes de submissoes e 2 bilhdes de comentérios publicados

anualmente®.

No Reddit, os participantes precisam se registrar e efetuar login para criar ou responder
uma submissdo. Os participantes, conhecidos como redditors, podem avaliar positivamente ou
negativamente as submissoes, criando o seu score. Além disso, eles também podem associar
pontos positivos (upvote) ou negativos (downvote) as respostas dos outros participantes. Esses
pontos sdo chamadas de karma. Tanto o score da submissdo quanto a pontuacdo do karma fazem
parte do sistema de avaliagdo por pares do Reddit. Em geral, os votos positivos associados
a uma submissao indicam a opinido da comunidade sobre ela. Assim, as submissdes com as
melhores respostas normalmente possuem as pontuacdes mais altas (HUDGINS et al., 2020). Da
mesma forma, a pontuagdo do karma define o nivel de atividade e popularidade dos participantes.
Portanto, aqueles com as maiores pontuacdes sao reconhecidos como especialistas ou experts pela
comunidade (SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a). A Figura 13 apresenta a estrutura
de uma submissdo publicada na comunidade learnprogramming e alguns dos seus principais

elementos.

A comunidade learnprogramming foi criada em 24 de setembro de 2009 e possuia
3.440.477 participantes inscritos a época da coleta de dados, em margo de 2021. Seu objetivo
¢ discutir questdes relacionadas a aprendizagem de qualquer linguagem de programacao. A
comunidade MachineLearning foi criada em 29 de julho de 2009 e possuia 1.935.702 parti-
cipantes inscritos a época da coleta de dados. Seu objetivo € discutir questdes relacionadas a
aprendizagem de médquina. Ambas as comunidades apresentam intimeras diretrizes sobre como
publicar e responder perguntas da maneira correta. As submissdes devem fornecer todas as
informacdes contextuais da questdo a ser discutida, na forma de uma boa descricao e um titulo
curto e intuitivo. Existem recomendagdes para que os participantes verifiquem as mensagens mais
antigas antes de publicar uma nova questio. As proéximas se¢des apresentam a caracterizacio

destas comunidades.

4 http://redditblog.com/2020/12/08/reddits-2020-year-in-review
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Figura 13 — Submiss@o em que um usuario publica uma divida sobre a sintaxe da linguagem C

14 hours ago -
e Score e titulo

{} w r/learnprogramming - Posted by
da submissao

16 semi colon not required to terminate if statement?

I'm using C, if that makes any difference. The following is trivial, valid code:
int a = 10;

if( a < 20 ) {
printf(®a is less tham 20\n" );

Initializing a requires semi-colon. The if statement doesn't. Come to think of it, neither do function
definitions. Probably a moronic question, but why is that?

EDIT: to clarify, I was thinking the semi-colon goes after the } ie

if( a < 20) {
printf(”a is less tham 20\n" );

:3 36 Comments Award (’9 Share El save <& Hide 3 Report 5% Upvote

‘ 14h

Simple answer is: that's how the language designers wanted it.

4} 17 {'7 I:] Reply Give Award Share Report Save

Estrutura hierarquica de respostas

. \ 48m
You might also say that because it has the braces, there's no possibility of parsing ambiguity,

which is ostensibly why semicolons are used in the first place.

‘[}Voto J\—L/ [:] Reply Give Award Share Report Save

. J lOP - 12m

I think this answer should get more upvotes.

‘[}Vote G [:] Reply Give Award Share Report Save

. 10P - 14h

Ya see, I knew it was a dumb question lolol

‘[} 2 4} :] Reply Give Award Share Report Save

Fonte: Adaptada de REDDIT (2021).
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5.3 Caracteristicas gerais das comunidades

Para a investigacdo apresentada neste trabalho de doutorado, foram coletados os dados
dos participantes, submissdes, comentarios e informacdes relacionadas a avaliagao por pares,
no periodo entre 01 de Janeiro de 2019 e 31 de Dezembro de 2020. Este intervalo foi consi-
derado pois a andlise de longos periodos, superiores a um ano, sdo capazes de fornecer mais
detalhes sobre o engajamento dos participantes, as atividades desenvolvidas e o ciclo de vida das
comunidades online (HUDGINS et al., 2020).

A Figura 14 apresenta o volume mensal de submissdes e comentdrios em cada uma das
comunidades no periodo investigado. Ao observar a reta pontilhada dos graficos que representam
a tendéncia de crescimento, observa-se que tanto o nimero de comentarios quanto submissoes

aumentaram entre 2019 e 2020 em ambas as comunidades.

Figura 14 — Evolucdo do nimero de submissdes € comentdrios em cada comunidade

learnprogramming learnprogramming
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 8 apresenta o nimero total e algumas proporgdes referentes aos dados coletados.
A comunidade learnprogramming apresenta uma quantidade maior de submissdes, participantes

Unicos ativos e comentdrios. Contudo, em termos proporcionais, os valores sao proximos para
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Tabela 8 — Detalhes dos dados coletados nas comunidades entre 01/01/2019 e 31/12/2020

learnprogramming | MachineLearning | TOTAL
Submissoes 69.447 22.124 91.571
Participantes tinicos ativos 95.335 35.702 131.037
Comentarios 442.243 152.625 594.868
Participantes / submissoes 1,37 1,61 1,43
Comentarios / participantes 4,63 4,27 4,53
Comentarios / submissdes 6,37 6,89 6,49

Fonte: Elaborada pelo autor.

ambas as comunidades. Considera-se um participantes ativo aquele que publicou, no minimo,
uma submissdo ou comentério no periodo investigado. Existe uma intersec¢ao de 2.402 partici-
pantes ativos nas duas comunidades. Esse valor corresponde a 2,51% e 6,72% dos participantes
ativos das comunidades learnprogramming e MachineLearning, respectivamente. Neste contexto,
considera-se que foram coletados dados educacionais em larga escala, pois a quantidade total de
participantes envolvidos, 131.037 considerando a soma dos participantes ativos das comunidades
learnprogramming e MachineLearning, € superior a quantidade apresentada nos estudos da
Tabela 5 (secdo 3.5).

5.4 Analise das submissoes e comentarios

Nesta etapa, foram analisadas as submissdes e os comentérios publicados pelos par-
ticipantes de cada comunidade em relacdo ao comprimento do texto (nimero de palavras) e
ao seu score. Assim como as submissdes, 0s comentédrios também podem ser avaliados pelos
participantes, portanto, também possuem um score. A Tabela 9 apresenta a média, a mediana
e o Desvio Padrio (DP) do score e do comprimento do texto. E possivel observar que o score
de uma submissao é, em média, 5,04 vezes maior que o score de um comentario. Uma possivel
interpretacdo € que os autores das submissdes recebem mais suporte social do que os autores dos
comentdrios. Outra interpretacdo possivel € que as submissdes recebem mais votos positivos pois
naturalmente atraem mais aten¢do que os comentarios associados a elas. Além disso, nota-se
que os valores do score sdo, na média e mediana, sempre positivos, indicando que geralmente
0s participantes incentivam uns aos outros com votos positivos, ao invés de inibi-los com votos

negativos.

Em relacdo ao comprimento médio do texto (em quantidade de palavras), € possivel
observar que na comunidade learnprogramming as submissdes sao aproximadamente duas vezes
maiores que os comentarios, enquanto na MachineLearing a média de quantidade de palavras das
submissdes e comentdrios sdo similares. Além disso, 50% das submissdes possuem pelo menos
85 palavras na learnprogramming, enquanto na MachineLearning a mediana do comprimento do

texto é de quatro palavras. O alto valor de DP mostra que h4 grande variabilidade tanto no score
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Tabela 9 — Estatistica descritiva para o score e quantidades de palavras nas comunidades

learnprogramming MachineLearning
Média | Mediana DP Média | Mediana DP
Score da submissio 19,11 1 167,79 | 24,97 1 118,01
Score dos comentarios 3,57 1 22,11 5,28 2 17,05
Palavras da submissao 118,81 85 143,10 | 64,55 4 136,31
Palavras dos comentarios | 59,27 35 79,48 | 61,43 37 81,78

Fonte: Elaborada pelo autor.

quanto no comprimento de submissdes e comentdrios, em ambas as comunidades.

A Figura 15 apresenta a distribuicdo para o tamanho, comprimento e profundidade
das submissdes. Estes trés conceitos foram definidos na subse¢ao 2.4.1.2. A linha pontilhada
representa a média aritmética e o quadrilatero pontilhado representa o desvio padrao. O resultado
€ bastante similar para ambas as comunidades. Nesta distribuicdo foram excluidos os outliers,
pois algumas submissdes eram bastante longas e possuiam tamanho maximo de 1.233 e 1.517
para as comunidades learnprogramming e MachineLearning, respectivamente. O alto valor do
desvio padrdo revela que hd grande variabilidade no tamanho, e pouca variagdo no comprimento

e profundidade das submissdes.

5.4.1 Diversidade e intensidade das interacoes

A partir de um grafo direcionado com pesos nas arestas que representam o numero de
interagdes entre os vértices (como representado na Figura 2-¢), foram calculadas as distribuicodes
dos graus de entrada e de saida. O grau de entrada de um vértice € a quantidade de comentarios
que o participante correspondente recebeu em suas publicacdes. O grau de saida de um vértice
€ a quantidade de comentarios publicados por um participante. Portanto, os graus de entrada
e saida sdo métricas de diversidade de interagcdo. O resultado foi bastante similar para as duas
comunidades e pode ser observado na Tabela 10. Uma inspe¢do minuciosa do grau de entrada
revela que aproximadamente 70% dos participantes receberam pelo menos um comentario em
suas publicacdes, e 6,50% (learnprogramming) ou 7,13% (MachineLearning) receberam 10
ou mais comentdrios, o que sugere altos niveis de troca de informacdes nas comunidades. A
andlise do grau de saida mostra que 87,09% (learnprogramming) ou 83,65% (MachineLearning)
dos participantes comentaram pelo menos uma vez as publicagdes dos seus pares, e 5,23%

(learnprogramming) ou 6,16% (MachineLearning) comentaram 10 ou mais vezes.

Os graus de entrada e saida sdo métricas de diversidade de interacdo. No entanto,
também ¢é importante investigar a sua intensidade. Nesse caso, foram analisados os pesos
das arestas do grafo, que representam o nimero de comentérios publicados ou recebidos por
uma mesma dupla de participantes. O resultado é apresentado na Tabela 11 e foi similar nas duas

comunidades: 13,12% (learnprogramming) ou 11,30% (MachineLearning) dos participantes
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Figura 15 — Distribuicdo dos valores de Tamanho, Comprimento e Profundidade das submissdes
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — Desvio padrao para as métricas da comunidade learnprogramming - Tamanho: 16,75; Compri-
mento: 8,35; Profundidade: 2,41. Desvio padrio para as métricas da comunidade MachineLearning
- Tamanho: 23,34; Comprimento: 7,76; Profundidade: 2,05.

Tabela 10 — Diversidade na interag¢do entre participantes

learnprogramming | MachineLearning
Grau de entrada > 1 70,17% 70,73%
Grau de entrada > 2 42.,95% 35,47%
Grau de entrada > 3 28,99% 24.91%
Grau de entrada > 5 16,04% 15,09%
Grau de entrada > 10 6,50% 7,13%
Grau de saida > 1 87,09% 83,65%
Grau de saida > 2 40,14 % 38,21%
Grau de saida > 3 24.56% 24.34%
Grau de saida > 5 12,75% 13,69%
Grau de saida > 10 5,23% 6,16%

Fonte: Elaborada pelo autor.

interagiram um com o outro duas ou mais vezes, e apenas 0,74% (learnprogramming) ou 0,56%
(MachineLearning) dos participantes interagiram entre si cinco ou mais vezes. Este resultado
corrobora a filosofia da rede social Reddit, em que o objetivo principal € o engajamento em torno

de conteddos em que os participantes possuem interesse, independentemente de quais deles
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interagem na discussdo, pois a identidade dos participantes sequer € revelada, em muitos casos.

Tabela 11 — Intensidade na interag@o entre participantes

learnprogramming | MachineLearning
Intensidade > 2 13,12% 11,30%
Intensidade > 3 3,86% 3,04%
Intensidade > 5 0,74% 0,56%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Também foram calculadas algumas métricas estruturais a partir da rede contendo todas
as interacdes de cada comunidade no periodo analisado. Mais especificamente, foi calculado o
diametro e a transitividade da rede, além da média, mediana e desvio padrdo de trés métricas
egocéntricas: grau, excentricidade e o nimero de tridngulos. A Tabela 12 mostra os resultados
obtidos para cada métrica. No geral, observa-se que os valores sdo semelhantes para as duas
comunidades. A baixa transitividade combinada com alto didmetro e excentricidade dos nds
corrobora o fato de que as interacdes dos usudrios sao baseadas principalmente no conteido
das submissdes e comentdrios, independentemente dos participantes que os geram. Também foi
observada uma grande variacdo (alto DP) na distribui¢do do nimero de tridngulos, indicando
que esse numero varia substancialmente em diferentes nds. Essa € uma consequéncia da grande

variagdo no nimero de submissdes e comentdrios realizados por diferentes participantes.

Tabela 12 — Métricas estruturais de rede e egocétricas

_ Métricas egocéntricas
Meétricas de rede Grau Excentricidade Triangulos
Diam. | Transit. | Média | M; | DP | Média | M; | DP | Média | M, DP
LP 67 0,0023 9,32 3 17836 | 10,11 | 10 | 1,26 | 3,76 0 | 109,68
ML 82 0,0015 8,55 2 167,03 | 8,98 9 | 1,14 | 3,65 0 | 49,52

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observacdes — LP refere-se a comunidade learnprogramming; ML refere-se a comunidade MachineLear-
ning; M, refere-se a Mediana.

Em resumo, a andlise realizada nesta subse¢cdo mostra que nas duas comunidades o
modelo de interacio € centrado em torno do contetido das submissdes e comentarios, € nao nos
participantes que os criam. Esse comportamento € positivo e estd de acordo com os argumentos
descritos por Jenkins (2009) e Haythornthwaite (2018), em que os autores descrevem que
uma caracteristica fundamental para realizar a transi¢ado de uma comunidade online para uma
comunidade de aprendizagem online passa da simples busca por informacdes pessoais para
préticas coletivas associadas a cultura de troca de informagdes e organizada em torno de um

dominio de conhecimento.
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Figura 16 — Ndmero de comentérios publicados mensalmente por moderadores e ndo moderadores na
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — Estatistica descritiva para o total de comentérios publicados mensalmente - Média: 18.410,16;

Mediana: 17.521; Desvio Padrdo: 3.632,24. Estatistica descritiva para o total de comentarios
publicados mensalmente por moderadores - Média: 869,12; Mediana: 855; Desvio Padrao: 144,95

Figura 17 — Nimero de comentérios publicados mensalmente por moderadores e ndo moderadores na
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — Estatistica descritiva para o total de comentédrios publicados mensalmente - Média: 6331,37; Medi-

ana: 5932; Desvio Padrdo: 1530,09. Estatistica descritiva para o total de comentarios publicados
mensalmente por moderadores - Média: 460,25; Mediana: 254; Desvio Padrao: 465,84
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5.4.2 O papel dos moderadores

De forma geral, os participantes de uma comunidade de aprendizagem online consideram
benéfica a presenca de moderadores, pois eles acompanham as contribui¢cdes dos participantes e
intervém regularmente para orientd-los ou para monitorar a adesdo dos comentdrios ao topico de
discussao (HAYTHORNTHWAITE et al., 2018). A atividade de moderagdo no Reddit requer
uma reputacio, mensurada em uma determinada pontuagio de karma. A época da andlise dos
dados, as comunidades learnprogramming e MachineLearning possuiam oito e nove moderado-
res, respectivamente. A Figura 16 e a Figura 17 mostram o nimero de comentarios publicados
mensalmente por moderadores e nao moderadores durante o periodo investigado. A comuni-
dade learnprogramming apresentou um nimero consistente de comentarios de moderadores,
variando de 3,76% (Dezembro de 2020) a 5,93% (Fevereiro de 2019) do total de comentarios. A
comunidade MachineLearning teve poucos comentarios publicados por moderadores em 2019,
cerca de 0,37% do total. No entanto, essa taxa aumentou para 12% no ano de 2020. Estes dados
demonstram que as duas comunidades possuem um grupo de moderadores que costuma publicar

conteddos regularmente.

5.4.3 Analise do conteudo das discussoes

Nesta subsecao serdo realizados dois tipos de andlise para investigar o conteido pu-
blicado pelos participantes das duas comunidades: (i) uma andlise qualitativa para descrever
as caracteristicas das submissdes mais bem avaliadas pelos participantes; e (ii) a aplicagdo de
uma técnica de mineragdo de textos para identificar os topicos e os termos mais frequentes das
submissdes e seus comentdrios. Tais andlises sdo importantes para fornecer um panorama geral
sobre o conteudo criado e compartilhado pelos participantes das duas comunidades no periodo

sob investigac¢ao.

5.4.3.1 Submissées de maior repercussio (ou mais bem avaliadas)

A andlise qualitativa visa a descrever as principais caracteristicas das submissdes de maior
repercussao nas duas comunidades. O Quadro 4 descreve as dez submissdes mais bem avaliadas
na comunidade learnprogramming. A coluna tamanho refere-se a quantidade de comentérios da
submissao. Ao analisar o quadro, percebe-se que o titulo criado pelos usudrios para identificar a
discussdo € longo e descreve com clareza o problema que serd debatido. Em média, cada uma das
submissdes mais bem avaliadas possui 249 comentdrios. Elas se referem a temas variados, como
experiéncias de iniciantes na drea de programacao, dicas de programadores mais experientes
para os iniciantes ou indicac¢ao de cursos de programacdo gratuitos. O Quadro 5 descreve as
dez submissdes mais bem avaliadas na comunidade MachineLearning. E possivel perceber uma
diferenca entre os titulos das submissdes desta comunidade e learnprogramming, pois eles sao
mais curtos e normalmente apenas sinalizam, de forma sucinta, o assunto que sera discutido.

As submissdes de maior repercussio possuem, em média, 135 comentdrios. Elas se referem a
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projetos ou temas de pesquisa da drea de machine learning, com a exce¢do de um topico que

discute o possivel plagio do artigo de um pesquisador da drea.

Quadro 4 — As dez submissdes mais bem avaliadas na comunidade learnprogramming

Score

Data

Tamanho

Titulo

8472

14/08/2020

339

I wrote a syllabus for learning Python and Django. Four
people have gone through it, two are interviewing and
one got a job. It’s based on using a somewhat even mix of
coding challenges, personal projects and books.

6907

04/09/2020

89

Please do not downvote someone who is asking for help in
solving a code that looks stupid.

6378

13/03/2020

144

The Massachusetts Institute of Technology has a class
called 'The missing semester of your computer science
education’ It is a collection of things that most developers
and data scientists typically teach themselves on the job.

6151

10/06/2019

325

The online course for "Automate the Boring Stuff with
Python"is free to sign up this week.

5262

04/11/2019

290

"Automate the Boring Stuff with Python"Udemy course is
free to sign up for with code NOV2019FREE

4912

08/06/2020

138

After 2 years of learning programing, I knew how to write
code, but didn’t know how to make an application. So now,
I’m writing the guide that I wish I had at that time. Here’s
part 1.

4833

27/04/2020

334

Spent the last 100 days learning to code, and told no one.
Hey Reddit, this is my first post ever. Seems like a cool
community so I thought I'd share my story.

4656

19/06/2020

93

Had to teach my "Learn Python for Research"PhD course
remotely and decided to make the recordings and material
publicly available for those interested. Feel free to check
it out!

4490

22/11/2019

217

If you are learning programming(newbie), these may be
your treasures on the internet!

4482

29/10/2020

522

EVERYTHING JUST CLICKED. dude everything is just
an object. LITERALLY ITS ALL OBJECTS. THATS WHY
ITS OOP. I AM SCREAMING.
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Quadro 5 — As dez submissdes mais bem avaliadas na comunidade MachineLearning

Score Data Tamanho | Titulo

6732 | 10/05/2020 167 ][‘520]ect] From books to presentations in 10s with AR +

4501 | 25/04/2020 90 [R?se'arch] First Order Motion Model applied to animate
paintings.

3272 | 27/09/2020 110 [P.rOJect] Us'm(.g oil portrazt.s and First Order Model to
bring the paintings back to life.

2817 | 27/12/2020 90 [Project] l?omg a clone ofl?ock.?t League for Al experi-
ments. Trained an agent to air dribble the ball.
[Research] Consistent Video Depth Estimation (SIG-

2589 | 02/05/2020 101 GRAPH 2020) - Links in the comments.
[Research] Wolfenstein and Doom Guy upscaled into rea-

2533 | 20/06/2020 100 listic faces with PULSE

2483 | 12/10/2019 495 [?ZSCMSS.ZOI"Z] Siraj has a new paper: "The Neural Qubit’.
It’s plagiarised
[Research] [RIFE: 15FPS to 60FPS] Video frame interpo-

2476 | 15/1172020 135 lation , GPU real-time flow-based method

2417 | 01/11/2020 33 [Project] A little seasonal homage...

2214 | 25/04/2000 97 [Research] Adversarial Latent Autoencoders (CVPR2020

paper + code)

5.4.3.2 Minerac3o de textos e temas mais discutidos

Para identificar os temas mais discutidos nas duas comunidades durante o periodo sob

investigacdo, foi aplicada LDA: uma técnica de mineragdo de textos da familia de modelos

probabilisticos, cujo objetivo € detectar topicos a partir de um conjunto de documentos. Nesse

contexto, de acordo com as defini¢cdes de Blei, Ng e Jordan (2003), pode-se apresentar os

conceitos descritos a seguir.

* Uma palavra, ou termo, € a unidade discreta de andlise, definida como um item de um

vocabuldrio indexado no formato {1,2,3,...,V}. Os termos sdo representados por meio de

elementos de um vetor em que um dnico elemento € igual a um e os demais sdo iguais a

zero. Assim, o enésimo termo no vocabulério € representado por w em um vetor V, em

que w, = 1 e w, =0, sendo que n # u.
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* Um documento é uma sequéncia de N termos denotada por w = (w1, w2, ws,...,wy ), em

que wy € o enésimo termo da sequéncia.
* Um corpus é uma cole¢do de M documentos denotada por D = (dy,d>,d3,...,dy).

* Um tépico 7; € uma distribuicdo de w termos unicos, em que cada um tem a propor¢ao

P, ou seja, Py, representa a importancia relativa do termo w para a defini¢ao do tépico k.

No contexto deste capitulo, um documento representa uma submissao e seus comentarios,
e um corpus representa o conjunto de submissdes criadas em cada uma das comunidades,
de acordo com a Tabela 8. Assim, a aplicagdo de LDA possibilita identificar os topicos que
representam os temas mais relevantes discutidos pelos participantes. Tal técnica foi aplicada
ao corpus das comunidades learnprogramming e MachineLearning, considerando k (nimero
de topicos) igual a 10, 20 e 30. Apds andlise qualitativa verificou-se que o valor de k = 10
produziu os topicos mais distintos entre si. A Figura 18 e a Figura 19 apresentam os termos mais
frequentes e os trés tépicos com a maior frequéncia de termos das duas comunidades. Os termos
sdo ordenados de acordo com o seu indice de saliéncia (CHUANG; MANNING; HEER, 2012).

Tal indice é calculado com base nos conceitos descritos a seguir.

Para cada termo w € calculada a sua probabilidade condicional P(T |w): a probabilidade de

que o termo observado w foi gerado pelo tépico latente 7.

Em seguida, é calculada a probabilidade marginal P(T): a probabilidade de que qualquer
termo w’ selecionado aleatoriamente tenha sido gerado pelo tépico latente 7.

A partir desses conceitos, € calculado o indice de distin¢do do termo w, que € definido
como a divergéncia entre P(T'|w) e P(T):
P(T|w)

distincao(w) = ;P(T|w) X logm

O indice de distingdo descreve, no sentido da teoria da informacdo, o quanto o termo
w € informativo para determinar o topico gerador T, em compara¢cdo com um termo w’

selecionado aleatoriamente. Assim, o indice de saliéncia é definido pelo seguinte produto:

saliencia(w) = P(w) X distincao(w)
Ao analisar a Figura 18, € possivel inferir as conclusdes descritas a seguir.

* Entre os termos mais frequentes utilizados pelos participantes da comunidade learnpro-
gramming (Fig. 18-A) estao palavras genéricas usadas no dominio da drea de tecnologia,
como project, tutorial, resource e language, sendo esta dltima a mais frequente em toda a
comunidade. Também destacam-se palavras relacionadas a atividades sociais ou recursos
utilizados pelos usudrios (palavras como find, share, tip e guideline), e referéncias a propria

comunidade (palavras como team e community).
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Figura 18 — Termos mais frequentes e os trés topicos mais relevantes para a comunidade learnprogram-

ming
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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* No primeiro topico (Fig. 18-B) a palavra mais frequente € language, o que sugere
discussdes em torno de diferentes linguagens de programacdo. Neste topico, aparecem o
nome de trés linguagens, indicando que estas sdo as mais discutidas pelos participantes
da comunidade: python, java e javascript. Também & possivel identificar alguns termos
que indicam discussoes relacionadas as grandes dreas de tecnologias de implementagao:
web, data, programming, game, app e database. Os termos course, job e work indicam
discussdes relacionadas ao mercado de trabalho e cursos de aperfeicoamento. Por fim,
¢ importante destacar o uso frequente da palavra thanks, que foi citada mais de 20.000
vezes. Mensagens com referéncias a palavras de agradecimento podem indicar que um
participante aprendeu algo que foi demonstrado por outro participante (GRUZD; PAULIN;
HAYTHORNTHWAITE, 2016).

* O segundo tépico (Fig. 18-C) basicamente se refere a diversos conceitos ou palavras-
chaves que s@o comuns a maioria das linguagens de programag¢do, como array, function,
loop, string, int, return, recursion, list, method, class e pointer, entre outras. Portanto, este
tépico possui termos que sugerem discussdes sobre conceitos basicos das linguagens de

programacao.

* Por fim, o terceiro topico (Fig. 18-D) possui termos relacionados a discussdo de lin-
guagens de programacio ou frameworks tecnoldgicos mais especificos, como selenium?,
ﬂutter6, kotlin’ e scala®. Estes termos sdo citados com menor frequéncia, portanto, eles
aparecem em um ndmero menor de discussdes, em contraponto ao primeiro topico que

apresenta os termos mais citados e se refere a tecnologias de propésito geral.

De forma andloga, ao analisar a Figura 19 € possivel inferir as conclusdes descritas a

seguir sobre o conteiido das discussdes na comunidade MachineLearning.

* Entre os termos mais frequentes utilizados pelos usudrios da comunidade (Fig. 19-
A) estdo as palavras visit, beginner e learnmachinelearning, sendo que esta ultima faz
referéncia a uma comunidade’ do Reddit para aprendizagem de temas relacionados 2
machine learning; este pode ser um indicativo de que tal comunidade é sugerida (visir) para
iniciantes (beginners) que publicam na comunidade MachineLearning, cujos participantes
preferem discutir temas mais avangados. Alguns conceitos e tecnologias da drea de machine
learning aparecem entre os termos mais frequentes, como pytorch'?, tf ou tensorflow'! e

python. Também existem termos que se referem ao poder de processamento necessario

http://www.selenium.dev

http://flutter.dev

http://kotlinlang.org

http://www.scala-lang.org
http://www.reddit.com/r/learnmachinelearning
http://pytorch.org

http://www.tensorflow.org
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Figura 19 — Termos mais frequentes e os trés topicos mais relevantes para a comunidade MachineLearning
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Fonte: Elaborada pelo autor.

para lidar com grandes conjuntos de dados, como gpu (sigla de Graphics Processing Unit),
nvidia, gpus e cpu. Por fim, a palavra thanks € citada quase 10.000 vezes, e assim como na
comunidade learnprogramming pode indicar que um participante aprendeu algo que foi

demonstrado.

* No primeiro tépico (Fig. 19-B) existem muitos termos referentes ao processo de treina-
mento de modelos de machine learning, como model, data, learning, training, example,
dataset e feature. Corroborando com o argumento que a comunidade MachineLearning
visa a discutir temas mais avancados da drea, existem muitos termos relacionados a pu-
blicacdo de artigos cientificos, como arxiv (arquivo para preprints eletronicos de artigos

cientificos), paper, problem, author e research.
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* Dos 30 termos que compdem o segundo topico (Fig. 19-C), 13 possuem alta frequéncia
(acima de 10.000) e possuem palavras como visit, beginner € learnmachinelearning. Os
demais termos do segundo topico e a maioria dos termos do terceiro topico (Fig. 19-D)
sdo palavras com baixa frequéncia, muitas delas relacionadas ao processo de treinamento
de modelos ou tecnologias da drea de machine learning, como weights, amd, torch, intel,

mliflow, airflow, pytorch e tf.

5.5 Analise das atividades dos participantes

As atividades dos participantes das comunidades se referem as submissdes e aos co-
mentarios publicados por eles, além da execucdo do processo de avaliagdo por pares, em que
as submissodes e os comentdrios dos outros participantes sdao votados. A Figura 20 apresenta
o lifespan dos participantes em cada comunidade. O [lifespan representa a diferenca, em dias,
entre a primeira e a ultima publicacdo do participante no periodo sob investigacdo. Conse-
quentemente, aqueles que tiveram apenas uma atividade na comunidade foram descartados.
A distribuicao do lifespan é bastante semelhante em ambas as comunidades. Como os dados
analisados correspondem ao intervalo de dois anos, entre 2019 e 2020, o lifespan mais longo
possivel € 731 dias. Observa-se que ha poucos participantes com lifespan maior que 600 em
cada uma das comunidades, e que a maioria dos participantes permanece ativo por menos de 200
dias. A média aritmética do lifespan em dias da comunidade learnprogramming é 137,25 e em
MachineLearning é 188,06.

Figura 20 — Distribuicdo do lifespan em dias.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise da pontuacio do karma dos participantes também € importante, pois tal andlise
mostra como eles avaliam a participagdo dos seus pares. Foram excluidos os participantes

considerados outliers, pois alguns deles possuiam pontuacdo de karma com valores discrepantes,
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como -385 e 4.158 na comunidade learnprogramming. Assim, foram excluidos 12.182 e 5.527
participantes nas comunidades learnprogramming e MachineLearning, respectivamente. A
Figura 21 mostra a distribui¢ao do karma nas duas comunidades. Os nimeros mostrados em cada
um dos boxplots representam a quantidade de participantes em cada intervalo e seu percentual
em relagd@o ao total, entre parénteses. O resultado foi bastante similar em ambas as comunidades.
Ao realizar uma andlise mais detalhada na comunidade learnprogramming, é possivel utilizar a
distribui¢do do valor do karma para dividir os seus participantes em seis grupos, como descrito a

seguir (Q1 e Q3 significam primeiro quartil e terceiro quartil, respectivamente).

Figura 21 — Distribui¢do da pontuagdo de karma e a quantidade de participantes em cada intervalo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

* Grupo 1: 140 participantes (ou 0,17% do total) possuem karma abaixo do limite inferior;
este grupo representa os participantes que foram avaliados majoritariamente de forma
negativa, ou seja, as suas publicagdes ndo foram reconhecidas como contribui¢des de

qualidade pelos seus pares.

* Grupo 2: 4.414 participantes (ou 5,31% do total) possuem karma entre o limite inferior e
Q1; este grupo possui participantes que foram avaliados tanto de forma negativa quanto

positiva.

* Grupo 3: 22.645 participantes (ou 27,23% do total) possuem karma entre Q1 e a mediana;
a partir deste grupo, todos os participantes foram avaliados majoritariamente de forma

positiva.
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* Grupo 4: 30.664 participantes (ou 36,87% do total) possuem karma entre a mediana e Q3;

este representa o maior dos seis grupos.

* Grupo 5: 16.744 participantes (ou 20,14% do total) possuem karma entre Q3 e o limite

superior.

* Grupo 6: por fim, 8.546 participantes (ou 10,28%) do total possuem karma acima do
limite superior; este grupo representa os participantes cujas publicacdes foram mais bem

avaliadas pela comunidade.

Com base nesta andlise, € possivel estabelecer que o grupo 6 representa os especialistas
(ou experts) da comunidade, pois o valor e a qualidade das suas contribui¢des foram devidamente
reconhecidas pelos seus pares. Wenger, McDermott e Snyder (2002) argumentam que nas
comunidades que visam a cria¢do e o compartilhamento de conhecimento com base em préticas
sociais, o grupo central de participantes, que representa aqueles mais ativos e cuja participagao
¢ frequentemente legitimada por toda a comunidade, corresponde a um grupo de 10 a 15
porcento do total de participantes (WENGER; MCDERMOTT; SNYDER, 2002, p. 56). Esta
evidéncia corrobora com o argumento que o grupo 6 representa os especialistas da comunidade

learnprogramming, pois ele representa 10,28% do total de participantes.

A mesma andlise pode ser feita com os participantes da comunidade MachineLearning,
pois a distribui¢do dos valores de karma foi bastante semelhante a de learnprogramming. Portanto,
em MachineLearning o grupo de especialistas (grupo 6) é formado por 3.054 participantes, ou
10,12% do total.

5.6 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou a caracteriza¢do das duas comunidades online da rede social
Reddit investigadas nesta tese de doutorado: learnprogramming e MachineLearning. Tal caracte-
rizacdo € importante para fornecer um panorama sobre as submissdes e comentarios publicados,
as atividades e o perfil dos participantes, além dos temas mais discutidos no periodo sob in-
vestigacdo. A andlise das caracteristicas gerais das comunidades indicou que as discussdes sao
realizadas em torno de determinados assuntos, e ndo dos participantes que as publicam. Tal
caracteristica € importante para qualificar as comunidades investigadas como comunidades de
aprendizagem online. A anélise do conteiddo das submissdes mostrou que, em cada comunidade,
as discussOes frequentemente abordam temas relevantes das suas respectivas dreas, aprendizagem
de programacdo e machine learning. Por fim, a anélise da atividade dos participantes mostrou que
os membros das comunidades cujas contribui¢des sdo as mais bem avaliadas representam cerca
de 10% do total de participantes ativos. No préximo capitulo, as duas comunidades caracterizadas

serdo avaliadas por meio da aplicagdo de um estudo de caso para o processo SLIM.
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CAPITULO

UM ESTUDO DE CASO PARA O PROCESSO
SLIM

6.1 Consideracoes iniciais

Neste capitulo € apresentado um estudo de caso para o processo SLIM. O estudo foi
conduzido por meio da aplicacdo do SLIM na avaliacdo das comunidades de aprendizagem
learnprogramming e MachineLearning, caracterizadas no Capitulo 5. O objetivo geral do estudo
de caso € investigar a efetividade da aplicacdo do processo SLIM na geracdo de conhecimento
sobre a aprendizagem social online em ambientes informais, por meio da avaliacdo de comunida-
des de aprendizagem. O restante do capitulo estd organizado como segue. A secdo 6.2 descreve
o planejamento para o estudo de caso. A se¢do 6.3 descreve a aplicacdo do estudo de caso. Por

fim, a sec@o 6.4 faz as consideracdes finais sobre o capitulo.

6.2 Um estudo de caso para o processo SLIM

Estudos de caso sdo métodos de pesquisa observacionais conduzidos pela observagdo de
um projeto ou atividade em andamento, cujo objetivo € investigar uma entidade ou fendmeno
em seu contexto real, em um intervalo de tempo especifico. Tais estudos utilizam diferentes
fontes de evidéncias, como documentagdes, registros de arquivos, observacao direta, observagao

participante, artefatos fisicos, entre outros (WOHLIN et al., 2012).

Os estudos de caso sdo a estratégia selecionada quando perguntas com as palavras “como”
ou “por que” sdo propostas, quando o foco estd em um fendmeno contemporaneo em contextos da
vida real, quando o investigador tem pouco controle sobre os eventos estudados e ndo é possivel,
ou ¢ dificil, manipular o comportamento dos individuos envolvidos no estudo (HOLLWECK,
2015). Ao conduzir um estudo de caso, existem cinco etapas principais que devem ser seguidas
(WOHLIN et al., 2012):
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* planejamento do estudo de caso - os objetivos sao definidos e o estudo € planejado;

* preparacao para a coleta de dados - sdo definidos procedimentos e protocolos para a

coleta de dados;
* coleta de dados - execucdo da coleta de dados do estudo de caso;
« analise dos dados coletados - os dados coletados sdo analisados;

* redacao de relatérios - é realizada a documentagdo do estudo de caso.

As préximas subsecodes descrevem a execucdo das etapas referentes ao estudo de caso

apresentado neste capitulo.

6.2.1 Planejamento do estudo de caso

A etapa de planejamento € crucial para a execu¢do bem sucedida de um estudo de caso.
Um plano deve conter alguns elementos, como a descricdo do seu objetivo, a especificacdo da
Questdo de Pesquisa (QP) que serd investigada, a defini¢ao do tipo de estudo e os métodos
de coleta de dados (WOHLIN et al., 2012). No estudo de caso apresentado neste capitulo, os

elementos do planejamento foram definidos como descritos a seguir.

* Objetivo: investigar a efetividade da aplicacdo do processo SLIM na geracdo de conheci-
mento sobre a aprendizagem social online em ambientes informais, por meio da avaliacdo

de comunidades de aprendizagem.

* Questao de pesquisa: as questdes de pesquisa definem o que € necessario investigar para
cumprir o objetivo do estudo (RUNESON; HOST, 2009). A QP que motivou e guiou este
trabalho de doutorado foi a seguinte: “como a andlise dos dados gerados pelos participantes
de comunidades online pode contribuir para ampliar a compreensdo e gerar conhecimento
sobre a aprendizagem social em ambientes informais de aprendizagem?” Esta QP ird
nortear a criagdo de questdes mais especificas nas atividades relacionadas a criagcdo de

conhecimento do processo SLIM.

* Tipo do estudo: um estudo de caso pode pertencer aos tipos exploratério, descritivo ou
explicativo (RUNESON; HOST, 2009). Neste trabalho de doutorado foi desenvolvido um
estudo exploratdrio que visa a formulacao e a confirmacao de hipdteses baseadas na QP

definida anteriormente.

» Métodos de coleta de dados: a coleta de dados de um estudo de caso pode ser realizada
por diferentes métodos. No método direto, o pesquisador estd em contato em tempo real
com os sujeitos envolvidos no estudo, por meio do uso de técnicas como entrevistas. No

método indireto, o pesquisador coleta dados sem interagir com os sujeitos envolvidos, por
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meio de técnicas como a instrumentacao de ferramentas e andlise de arquivos de dados
(RUNESON; HOST, 2009). No estudo de caso descrito neste capitulo, foi utilizado o
método indireto de coleta de dados, pois foram extraidos dados de diferentes aspectos da

participacao dos usudrios em comunidades de aprendizagem online.

6.2.2 Preparacao para a coleta de dados

Na etapa de preparagdo foi implementado um script na linguagem de programacgao

Python para realizar a coleta, limpeza, transformacao, cdlculo das métricas e armazenamento dos

dados das comunidades da rede social Reddit descritas e caracterizadas no capitulo 5. Tal script

foi implementado de acordo com as diretrizes das atividades do processo SLIM relacionadas aos

dados, especificadas na subsecdo 4.3.1. Detalhes técnicos da implementacao de tais atividades

sdo descritas como segue:

* extracao dos dados (subsecdo 4.3.1.1) - Reddit disponibiliza uma API que possibilita

extrair dados referentes as suas comunidades a partir da especificacdo de uma data inicial
e data final de coleta; assim, na atividade de extracao foram utilizadas as bibliotecas para
a linguagem Python PSAW' e PRAW? para conectar-se 2 API Reddit e coletar os dados

descritos na subsecdo 4.2.1.2;

limpeza e transformacao dos dados (subsecdo 4.3.1.2) - foram utilizadas bibliotecas
Python para limpeza e transformacio de dados, como pandas®, numpy* e statsmodels’; a
normalizagdo e correcdo das palavras em atributos que representam o texto dos comentarios
dos participantes foi realizada por meio da biblioteca ekphrasis®;

calculo das métricas e armazenamento dos dados (subsecdo 4.3.1.3) - os dados foram
armazenados em cole¢des do banco de dados nio-relacional MongoDB; nas diretrizes de

célculo das métricas foram utilizados os seguintes recursos:

— métricas de SNA: calculadas por meio da biblioteca Python networkx®;
— métricas de estrutura: calculadas por meio da biblioteca Python treelib’;

— métricas do discurso: calculadas por meio da biblioteca Python pyliwe!?.

O 0 N A AW =

http://github.com/dmarx/psaw
http://praw.readthedocs.io
http://pandas.pydata.org
http://numpy.org
http://www.statsmodels.org
http://github.com/cbaziotis/ekphrasis
http://www.mongodb.com
http://networkx.org/
http://treelib.readthedocs.io

10" https://github.com/dfederschmidt/pyliwc
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6.2.3 Coleta de dados

O objetivo desta etapa € efetivamente realizar a coleta dos dados que serdo analisados no
estudo de caso. Os dados foram coletados a partir da execuc¢do do script descrito na se¢io 6.2.2.
A descricao dos dados coletados e a caracterizacao das comunidades de aprendizagem foram

apresentadas no capitulo 5.

6.2.4 Analise dos dados coletados

A andlise dos dados é conduzida de forma diferente para dados quantitativos e qualitati-

vos, conforme discutido nas préximas subsecoes.

6.2.4.1 Anélise dos dados quantitativos

A andlise dos dados quantitativos geralmente inclui etapas como a andlise de métricas
estatisticas descritivas, andlise de correlacdo e criacio de modelos (WOHLIN et al., 2012).
Métricas de estatistica descritiva, como valores médios, desvio padrao, histogramas e graficos de
dispersdo, sdo usadas para obter uma compreensao dos dados que foram coletados. A andlise de

correlagdo e a criagdo de modelos possibilitam reconhecer padrdes inerentes aos dados.

No estudo de caso, a etapa de andlise dos dados quantitativos foi realizada em duas fases,

como descrito a seguir.

* Criacao e analise dos modelos seccionais: foi guiada pelas diretrizes das atividades
do processo SLIM relacionadas a criagdo e treinamento (subse¢do 4.3.2.2), avaliagdo
(subsecdo 4.3.2.3) e disponibilizacdo (subsecado 4.3.2.4) dos modelos seccionais. Tais
atividades foram automatizadas por meio da implementacdo de um pipeline de ML.
Um pipeline € um elemento que representa a automatizagdo da sequéncia de atividades
necessarias a constru¢do de um modelo de ML (GERON , 2019, p. 38). Tal elemento é
comum em sistemas baseados nas técnicas de ML, pois ha muitos dados que precisam
ser transformados e processados ao longo do treinamento e avaliagdo dos modelos. A
implementacio foi realizada por meio da biblioteca Python Scikit-learn'!, cujo objetivo
€ apoiar a criagdo de pipelines que envolvem tarefas de ML supervisionadas ou nao-

supervisionadas.

* Criacao e analise dos modelos temporais: foi guiada pelas diretrizes das atividades do
processo SLIM relacionadas a criacdo e treinamento (subsecdo 4.3.2.5), visualizagcdo
(subsecdo 4.3.2.6), avaliacao (subsecdo 4.3.2.7) e disponibiliza¢do (subsecao 4.3.2.8)
dos modelos temporais. Para apoiar a atividade de visualizagdo dos modelos temporais
(diretrizes D.9.1 a D.9.4), foi implementado um Learning Analytics Dashboard (LAD).

Um LAD € uma ferramenta baseada em interfaces gréficas, geralmente de pagina tnica,

I http://scikit-learn.org
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que apresenta de forma visual o estado atual e tendéncias detectadas ao longo do tempo
de indicadores-chave de dados educacionais, com o objetivo de proporcionar tomadas de
decisao rapidas (SCHWENDIMANN et al., 2016). O LAD foi implementado utilizando
o framework Dash'?. Assim, ele permite realizar de forma interativa a andlise visual e
exploratoria dos dados educacionais investigados no processo SLIM e apoiar a criagdo de

questdes de pesquisa sobre a dindmica das OLC.

6.2.4.2 Analise dos dados qualitativos

O objetivo basico da andlise dos dados qualitativos € inferir conclusdes a partir dos
dados coletados, mantendo uma cadeia de evidéncias em que o pesquisador deve ser capaz de
acompanhar tais conclusdes. Duas técnicas podem ser aplicadas durante a andlise de dados
qualitativos: a formulacdo de hipéteses e a confirmacdo de hipéteses (RUNESON; HOST, 2009).
A técnica de formulacdo visa a encontrar hipéteses a partir dos dados coletados e analisados.
Por sua vez, as técnicas de confirmacao de hipdteses podem ser usadas para confirmar se uma
hipdtese € realmente verdadeira, por meio de métodos estatisticos apropriados ou a andlise de
mais dados (WOHLIN er al., 2012). As duas técnicas podem ser usadas iterativamente e em
combinacdo. Assim, hipéteses primeiramente sdo formuladas e depois confirmadas. Uma vez

confirmadas, novas hipéteses podem ser geradas dando inicio a um novo ciclo de confirmagao.

A andlise dos dados qualitativos foi realizada de acordo com as diretrizes das atividades
do processo SLIM relacionadas a produgao de conhecimento: formulacdo de hipdteses (subse¢do
4.3.3.1), teste de hipéteses (subsecdo 4.3.3.2) e geracdo de conhecimento (subsecdo 4.3.3.3). Os
modelos do tipo ERG construidos na atividade de teste de hipdteses foram treinados por meio da

biblioteca para o ambiente R ergm!>.

6.2.5 Redacao de relatérios

A redacgdo de relatérios € a etapa que tem o objetivo fundamental de comunicar os
resultados do estudo de caso. Assim, ela produz a principal fonte de informacdo para analisar a
qualidade do estudo. Os relatérios produzidos podem ter diferentes formatos e ser direcionados
para diferentes publicos (WOHLIN et al., 2012). A comunicacao dos resultados do estudo de

caso apresentado neste capitulo serd realizada na proxima se¢do desta tese de doutorado.

6.3 SLIM: aplicacao do estudo de caso

Esta se¢do apresenta os resultados do estudo de caso em que as atividades do processo
SLIM foram aplicadas, com o objetivo de investigar a sua efetividade durante a avaliacdo da

aprendizagem social online nas comunidades learnprogramming e MachineLearning. Apods

12" http://plotly.com/dash
13" http://cran.r-project.org/web/packages/ergm
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a execucao das etapas de planejamento (subsecdo 6.2.1) e preparagdo para a coleta de dados
(subsecdo 6.2.2) do estudo de caso, as proximas subse¢des descrevem a execucgdo das etapas de

coleta e analise dos dados.

6.3.1 Execucao da coleta de dados

A etapa de coleta de dados foi executada pelo script descrito na subsecdo 6.2.2. Os

parametros de entrada da atividade de extracdo de dados foram definidos da seguinte forma:

e data inicial da coleta: 01/01/2019;
¢ data final da coleta: 31/12/2020;
e URL das comunidades:

— http://www.reddit.com/r/learnprogramming;

— http://www.reddit.com/r/MachineLearning.

O total de dados coletados das duas comunidades foi apresentado na Tabela 8 (subsecao
5.3). Na atividade de limpeza e transformacao dos dados foram excluidas 6.491 e 4.694 sub-
missdes sem respostas das comunidades learnprogramming e MachineLearning, respectivamente.
Por fim, na atividade de calculo das métricas e armazenamento dos dados, as métricas estru-
turadas e do discurso foram calculadas e armazenadas nas respectivas cole¢des de documentos
JSON no banco de dados MongoDB.

6.3.2 Analise dos dados quantitativos

A etapa de andlise dos dados quantitativos foi guiada pelas atividades do processo SLIM
relacionadas aos modelos e automatizadas no pipeline de ML descrito na subsecdo 6.2.4.1. Apos
a defini¢do das métricas de avaliacdo, os modelos seccionais e temporais foram criados, treinados,

avaliados e disponibilizados, conforme descrito nas proximas subse¢des.

6.3.2.1 Criacdo e analise dos modelos seccionais

O processo SLIM prevé a criacdo e andlise de trés modelos seccionais (conforme descrito
na subse¢do 4.3.2.2): (i) modelo dos participantes especialistas; (ii) modelo dos topicos de
discussao bem avaliados; e (iii) modelo do estilo de discurso dos participantes. Na criagcdo e
treinamento destes modelos foram descartados os topicos de discussdo excluidos na atividade
de limpeza e transformacgdo dos dados. Assim, foram considerados 62.956 e 17.430 tépicos de
discussdo nas comunidades learnprogramming e MachineLearning, respectivamente. A avaliacdao

dos trés modelos foi guiada pelas diretrizes D.6.1 a D.6.4.
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A criagdo e o treinamento dos modelos dos participantes especialistas foram guiados
pelas diretrizes D.5.1.1 a D.5.1.3. A Tabela 13 mostra o resultado dos modelos para as duas
comunidades. O coeficiente de determinacao ajustado calculado pela atividade de avaliacdo foi de
0,7511 e 0,8053 para as comunidades learnprogramming e MachineLearning, respectivamente.
Portanto, a qualidade dos modelos foi considerada satisfatoria. Assim, foi possivel identificar
quatro métricas significativas (destacadas em negrito) para cada comunidade: (i) grau de entrada,
centralidade de intermediacdo e pagerank foram consideradas significativas para ambas as
comunidades; (ii) grau de saida foi considerada significativa apenas para learnprogramming; €
(iii) e a centralidade de autovetor apenas para MachineLearning. Apesar desta diferenca entre
as métricas significativas identificadas nos modelos, é possivel evidenciar a importancia da
quantidade de participacdo, da popularidade e da mediacio do fluxo de informagdo para que um

participante seja reconhecido como especialista pelos seus pares.

Tabela 13 — Coeficientes de correlacdo de Pearson para o modelo dos participantes especialistas

Comunidade learnprogramming

1. Reputacdo (karma) 1,00 6. Centralidade de autovetor 0,16

2. Grau de entrada 0,80* 7. Excentricidade -0,04

3. Grau de saida 0,59* 8. HITS Hub 0,24

4. Centralidade de intermediacao | 0,65%%* 9. HITS Authority 0,14

5. Centralidade de proximidade 0,01 10. Pagerank 0,75%%*
Comunidade MachineLearning

1. Reputagdo (karma) 1,00 6. Centralidade de autovetor | 0,76%**

2. Grau de entrada 0,84+*% 7. Excentricidade -0,03

3. Grau de saida 0,38%* 8. HITS Hub 0,22

4. Centralidade de intermediacao | 0,52%%% 9. HITS Authority 0,01

5. Centralidade de proximidade 0,01 10. Pagerank 0,85% %%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — *** significa p-value <0,001; * significa p-value <0,05;
Coeficiente de determinagao ajustado para a comunidade learnprogramming: 0,7511;
Coeficiente de determinacdo ajustado para a comunidade MachineLearning: 0,8053.

A criac@o e o treinamento dos modelos das discussoes bem avaliadas foram guiados
pelas diretrizes D.5.2.1 a D.5.2.3. A Tabela 14 mostra o resultado dos modelos para as duas
comunidades. O coeficiente de determinacdo ajustado calculado pela atividade de avaliacdo foi de
0,8200 e 0,7980 para as comunidades learnprogramming e MachineLearning, respectivamente.
Portanto, a qualidade dos modelos foi considerada satisfatéria. A aprendizagem em comunidades
online depende amplamente do nivel de atividade e da participacao continua de seus membros
(HAYTHORNTHWAITE; LAAT, 2010). Assim, como esperado, os modelos de ambas as
comunidades possibilitaram identificar trés métricas de estrutura significativas que representam
quantidade de interacdo: nimero de participantes, tamanho e comprimento das submissdes. Em
relacdo as métricas de SNA, o nimero de gargalos evidencia a importancia dos participantes que

podem mediar a comunicac¢do entre os diferentes componentes da rede, a fim de facilitar o fluxo
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Tabela 14 — Coeficientes de correlagdo de Pearson para o modelo das discussdes bem avaliadas

Comunidade learnprogramming
Métricas de estrutura Métricas de SNA

1. Score da submissdo 1,00 9. Densidade -0,18

2. Numero de participantes | 0,87%%% 10. Reciprocidade -0,02

3. Tamanho 0,84+** 11. Nimero de componentes 0,00

4. Tempo da 1* resposta 0,00 12. Caminho médio -0,03

5. Comprimento 0,79%%* 13. Coeficiente de agrupamento | 0,01

6. Profundidade 0,25%** 14. Diadmetro 0,37***
7. Intensidade das discussdes | 0,03 15. Namero de tridngulos 0,64%**
8. Duracgdo do engajamento | 0,23 16. Numero de gargalos 0,56%**

Comunidade MachineLearning
Métricas de estrutura Métricas de SNA

1. Score da submissdo 1,00 9. Densidade -0,26

2. Numero de participantes | 0,85%%* 10. Reciprocidade 0,05

3. Tamanho 0,81%* 11. Numero de componentes 0,01

4. Tempo da 1° resposta 0,00 12. Caminho médio 0,04

S. Comprimento 0,70%** 13. Coeficiente de agrupamento | 0,05

6. Profundidade 0,45%%* 14. Diametro 0,51 %***
7. Intensidade das discussdes | 0,20 15. Nimero de tridngulos 0,52%%**
8. Duragdo do engajamento | 0,21 16. Nimero de gargalos 0,78%*%*

Nota — *** significa p-value <0,001; ** significa p-value <0,01;

Coeficiente de determinagao ajustado para a comunidade learnprogramming: 0,8200;
Coeficiente de determinagao ajustado para a comunidade MachineLearning: 0,7980.

das informagdes (SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020b). Além disso, a importancia do
numero de tridngulos é uma caracteristica que leva a transitividade, um indicativo da existéncia
de uma comunidade online ndo restritiva em que a informacao pode fluir livremente (JAN,
2019). Por fim, a identificacdo do didmetro como uma métrica significativa na comunidade
MachineLearning permite sugerir que as informagdes compartilhadas pelos membros de tal
comunidade atingem os participantes mais distantes da rede, quando comparada a comunidade

learnprogramming.

A criagdo e o treinamento dos modelos do estilo de discurso dos participantes foram
guiados pelas diretrizes D.5.3.1 a D.5.3.6. Inicialmente, foi utilizado o método Elbow para
encontrar o valor adequado do hiper-parametro k do algoritmo Kmeans. O resultado é apresentado
na Figura 22. A linha tracejada na vertical mostra que o nimero adequado de clusters para ambas
as comunidades € igual a quatro. Apds o treinamento dos modelos foram geradas a Figura 23 e
a Figura 24, que representam a qualidade dos modelos do estilo de discurso das comunidades
learnprogramming e MachineLearning, respectivamente. Nos quatro clusters de ambos 0s
modelos, o coeficiente de silhueta foi positivo, sendo que o seu comprimento médio foi de
0,0825 e 0,0725. Isso significa que o método de clusterizacdo foi capaz de separar as submissoes

das comunidades de forma adequada, ou seja, a qualidade dos modelos € satisfatdria.
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Figura 22 — Resultado da aplicagdo do método Elbow
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 23 — Resultado da avaliacdo do modelo de clusterizagao para a comunidade learnprogramming

Avaliagdo dos clusters da comunidade learnprogramming
Comprimento médio do coeficiente de silhueta: 0,0825
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 24 — Resultado da avaliagdo do modelo de clusterizag¢do para a comunidade MachineLearning

Avaliagdo dos clusters da comunidade MachineLearning
Comprimento médio do coeficiente de silhueta: 0,0725
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A determinagao do cluster mais representativo gerado pelo método de clusterizagao foi
guiada pelas diretrizes D.6.3.2 e D.6.3.3. A Tabela 15 mostra os valores médios das métricas
estruturadas significativas identificadas durante a avaliacdo dos modelos das discussdes bem
avaliadas. Considera-se que os clusters com os valores mais altos (destacados em negrito)
possuem as discussdes mais bem avaliadas pelos participantes. Ao analisar a Tabela 15, é possivel
evidenciar que o cluster 1 apresentou a maior média para todas as métricas na comunidade
learnprogramming, exceto para o nimero de gargalos. O motivo pelo qual essa métrica nao
possui a média mais alta no cluster 1 precisa de mais investigacdo. O cluster 2 apresentou a
maior média para todas as métricas na comunidade MachineLearning. Portanto, o cluster 1 e o
cluster 2 foram identificados como os mais representativos das comunidades learnprogramming
e MachineLearning respectivamente, ou seja, eles possuem os topicos de discussdo mais bem

avaliados pelos participantes.

Para identificar as métricas do discurso significativas, foram analisadas as coordenadas
normalizadas dos centréides do cluster mais representativo de cada comunidade. O centréide é
um valor no intervalo [0, 1] que indica o valor médio de cada métrica no cluster. Os valores mais
significativos sdo os mais proximos de um. Os resultados, apresentados na Figura 25 e na Figura
26, foram bastante semelhantes para ambas as comunidades. Eles evidenciam oito métricas
que podem ser consideradas importantes para identificar um estilo de discurso relacionado as
discussdes mais bem avaliadas pelos participantes das comunidades: liwc.posemo liwc.affect,

liwc.negemo, liwc.percept, liwc.drives, liwc.focuspresent, liwc.affiliation e liwc.assent.
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Tabela 15 — Valores médios das métricas estruturadas significativas para cada um dos clusters

Comunidade learnprogramming
Cluster Cluster O | Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
Tamanho do cluster 18.524 12.814 15.123 16.495
% of Total 29,43% 20,35% 24.,02% 26,20%
Score 42,58 85,18 36,08 14,75
Numero de participantes 5,23 5,85 4,74 3,69
Tamanho 7,22 8,63 6,75 3,88
Comprimento 3,51 4,17 3,28 2,50
Diametro 2,35 2,40 2,29 1,60
Numero de tridngulos 0,14 0,15 0,10 0,05
Numero de gargalos 1,89 2,23 2,05 2,30
Comunidade MachineLearning

Cluster Cluster O | Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3
Tamanho do cluster 5411 3.118 5.636 3.265
% of Total 31,04% 17,89% 32,34% 18,73%
Score 71,58 10,25 116,77 48,78
Numero de participantes 6,34 2,36 8,54 3,82
Tamanho 8,32 1,66 13,04 4,46
Comprimento 3,91 1,22 532 1,92
Diametro 2,17 1,10 2,94 1,33
Numero de tridngulos 0,30 0,02 0,44 0,39
Numero de gargalos 2,45 2,02 2,50 2,27

Figura 25 — Resultado da andlise dos centrdides para o modelo do estilo de discurso na comunidade
learnprogramming
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — O cluster 1 apresentou as discussdes mais bem avaliadas pelos participantes; as métricas do
discurso cujos valores dos centrdides no cluster 1 foram superiores quando comparados aos
demais clusters foram as seguintes: liwc.posemo liwc.affect, liwc.negemo, liwc.percept, liwc.drives,
liwe.focuspresent, liwc.affiliation e liwc.assent.



120 Capitulo 6. Um estudo de caso para o processo SLIM

Figura 26 — Resultado da andlise dos centrdides para o modelo do estilo de discurso na comunidade
MachineLearning
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — O cluster 2 apresentou as discussdes mais bem avaliadas pelos participantes; as métricas do
discurso cujos valores dos centréides no cluster 2 foram superiores quando comparados aos
demais clusters foram as seguintes: liwc.i, liwc.posemo liwc.affect, liwc.negemo, liwc.percept,
liwe.drives, liwc.focuspresent, liwc.affiliation e liwc.assent.

6.3.2.2 Criacdo e analise dos modelos temporais

O processo SLIM prevé a criagdo e andlise de dois modelos temporais (conforme descrito
na subsecdo 4.3.2.5): (i) modelo de séries temporais das métricas estruturadas; e (if) modelo de
séries temporais das métricas do discurso. Apds a atividade de criacdo e treinamento, guiada
pelas diretrizes D.8.1.1 a D.8.2.3, o LAD descrito na subse¢do 6.2.4.1 foi utilizado para visualizar
os modelos temporais. O aspecto visual do LAD € apresentado na Figura 27. Seus principais

componentes podem ser descritos como segue.

* Defini¢do de parametros (Figura 27-A) - refere-se aos seguintes parametros que configuram

a visualizacao de dados:

— selecione uma ou mais comunidades - permite selecionar os dados de uma ou mais

comunidades, com o objetivo de comparar as suas similaridades e diferencas;

— selecione a escala - permite aplicar um método para padronizar as métricas que

compdem as séries temporais, a fim de apresentar os seus valores na mesma escala;

— selecione o tipo do modelo - permite selecionar a exibi¢cao dos dados das métricas

estruturadas ou métricas do discurso.

* Visualizacdo das séries temporais (Figura 27-B) - exibe o comportamento ao longo do
tempo das métricas estruturadas e de discurso significativas, identificadas por meio da
andlise dos modelos seccionais. O periodo de visualizagdo das métricas pode ser alterado

para investigar diferentes intervalos de tempo.
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Figura 27 — Componentes visuais do LAD
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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* Selecionar métricas (Figura 27-C) - permite desabilitar determinadas métricas, com o

objetivo de enfatizar diferentes grupos de métricas ao longo da anélise.

Antes de prosseguir com a andlise de dados visual, as séries temporais foram avaliadas de
acordo com as diretrizes D.10.1 a D.10.4. O resultado € apresentado na Tabela 16. Na comunidade
learnprogramming todas as séries temporais apresentaram qualidade satisfatéria, portanto, serdo
consideradas na atividade de andlise visual e exploratdria. Na comunidade MachineLearning
quatro métricas (em itdlico) ndo mostraram qualidade satisfatdria, pois apesar do coeficiente ADF
possuir valor negativo, elas ndo apresentaram p-value <0,05. Assim, as séries temporais relativas
as métricas didmetro, processos perceptivos, foco no presente e afiliagdes serdo desconsideradas

na andlise visual e exploratoria da comunidade MachineLearning.

Tabela 16 — Coeficientes do teste ADF para avaliacdo das séries temporais

Comunidade learnprogramming
Métricas estruturadas Métricas do discurso

Score da discussao -28.347%*%* Processos afetivos -5.772%%%
Numero de participantes -1.81* Emocao positiva -11.07%%**
Numero de discussdes -1.25% Emocao negativa -26.4 1%
Tamanho da discussao -28.61 %% Direcionamentos -5.61%%*
Comprimento da discussdo | -28.86%** Processos perceptivos | -27.48%%%
Diametro -24.18%%* Foco no presente -7.98%%*
Numero de tridngulos -27.46%%*%* Consentimento -24 .88 ***
Numero de gargalos -9.84#%* Afiliagdes -25.35%%*
Comunidade MachineLearning

Métricas estruturadas Meétricas do discurso
Score da discussao -3.01%%* Processos afetivos -6.95%#%
Numero de participantes -2.59% Emocao positiva -5.46%%*
Numero de discussdes -1.18* Emocao negativa -6.52%%*
Tamanho da discussdo =379 Direcionamentos -3.02*
Comprimento da discussdo | -3.69%** Processos perceptivos | -2.34
Didametro -2.15 Foco no presente -1.72
Numero de tridngulos -17.67%%* Consentimento N Vicko
Numero de gargalos -4.94%H% Afiliagcoes -2.43

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — *** significa p-value <0,001; * significa p-value <0,05.

A Figura 28 mostra as séries temporais que representam o comportamento das métricas
estruturadas ao longo do tempo em ambas as comunidades. A métrica diametro foi desabilitada
no grafico de learnprogramming para facilitar a comparacao entre as duas comunidades. A
comunidade learnprogramming apresentou tendéncia de crescimento das métricas referentes
ao numero de participantes e nimero de discussdes. Este cendrio também resultou em uma
tendéncia de crescimento das métricas relacionadas a quantidade de participagcdo (tamanho,

comprimento e score das discussdes), embora ela tenha sido menos intensa. Altos niveis de
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Figura 28 — Séries temporais das métricas estruturadas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

atividade e participacdo em OLC sdo a chave para o sucesso de tais comunidades. Os participantes
sd0, a0 mesmo tempo, produtores e consumidores de informagdo. Assim, eles t€m um papel
importante na criacdo de artefatos de conhecimento e no compartilhamento destes com seus
pares (SPEILY et al., 2020). A comunidade MachineLearning também apresentou uma tendéncia
de crescimento referente ao nimero de participantes e o nimero de discussdes. No entanto, esta
tendéncia nao resultou em uma maior quantidade de participacao, pois as métricas de tamanho,
comprimento e score das discussdes (além do ndmero de tridngulos e nimero de gargalos)
apresentaram tendéncias de diminui¢io consistentes ao longo do periodo investigado. A andlise

da Figura 29, descrita a seguir, pode auxiliar a esclarecer este cendrio.

A Figura 29 mostra as séries temporais que representam o comportamento das métricas do
discurso ao longo do tempo em ambas as comunidades. Na comunidade learnprogramming foram

desabilitadas as métricas direcionamentos, foco no presente, consentimento e afiliacdes pois
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Figura 29 — Séries temporais das métricas do discurso
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Fonte: Elaborada pelo autor.

elas ndo apresentaram tendéncias crescentes ou decrescentes significativas ao longo do tempo.
As métricas emogdo positiva (palavras como love, good e nice) e processos afetivos (palavras
como admire, dear e laugh) apresentaram tendéncia de crescimento, enquanto as métricas
processos perceptivos (palavras como feeling, hear e look) e emog¢do negativa (palavras como
angry, bad e nasty) apresentaram suave tendéncia de diminui¢do. Por outro lado, na comunidade
MachineLearning, todas as métricas do discurso apresentaram tendéncia de diminuicdo, exceto
emocao negativa, que manteve-se estdvel, mas apresentou tendéncia de crescimento proximo
ao inicio do ano de 2020. Para investigar o papel das emogdes positivas € negativas com
mais detalhes, apenas estas duas métricas foram consideradas em um intervalo de andlise
visual encurtado para o periodo entre outubro de 2019 e dezembro de 2020. O resultado é
mostrado na Figura 30. A comunidade learnprogramming apresentou alternancia nas tendéncias
de crescimento das emogdes positiva e negativa, com prevaléncia da emog¢ao positiva a maior

parte do tempo. Por outro lado, MachineLearning apresentou uma tendéncia de crescimento de
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Figura 30 — Comportamento das métricas de emog¢do positiva e emog¢do negativa no periodo entre outu-
bro/2019 e dezembro/2020
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Fonte: Elaborada pelo autor.

emocdo negativa superior a emocao positiva proximo de fevereiro de 2020 até o final do periodo

sob anélise.

As emocgdes desempenham um papel critico durante o processo de aprendizagem e a
resolugdo de problemas com tecnologias de educacionais (AZEVEDO et al., 2017). Pesquisas ex-
perimentais evidenciam que as emogdes positivas facilitam o uso de estratégias de aprendizagem
flexiveis e criativas, como elaboracdo, organizac¢do e metacognicdo (ARTINO; JONES, 2012);
enquanto a ativacao de emocgdes negativas leva a estratégias mais rigidas, como formas superfi-
ciais de processamento de informacdes (PEKRUN, 2006). Além disso, estudos demonstraram
que comentdrios com a prevaléncia de emocdes negativas em discussdes online possuem menor
probabilidade de receber respostas de outros participantes, e resultaram em menor prestigio para
os seus autores (ZOU et al., 2021). Assim, a andlise visual e exploratéria permitiu identificar

um contexto relacionado a expressdo de emoc¢des em discussdes online que poderia levar a
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niveis mais baixos de atividade e participacdo na comunidade MachineLearning. Tal contexto
foi considerado na elaboragdo de questdes de pesquisa especificas sobre a aprendizagem social

online em ambientes informais, como descrito a seguir.

Elaboracio de questoes de pesquisa especificas sobre a aprendizagem social
online em ambientes informais

Com base nas caracteristicas das OLC e na analise dos modelos seccionais e temporais, foram
elaboradas as quatro questdes de pesquisa especificas descritas a seguir. Tais questdes apoiaram

a formulacgdo de hipdteses, conforme apresentado na préxima subsecgao.

QP1. Uma caracteristica fundamental das OLC é possibilitar a interacdo entre participantes
com diferentes niveis de conhecimento (SPEILY er al., 2020). Esta caracteristica pode
ser investigada por meio da homofilia: um efeito que afirma que os usudrios de uma rede
interagem majoritariamente com outros semelhantes a si, considerando um determinado
atributo (HALBERSTAM; KNIGHT, 2016). Tal efeito reflete a tendéncia de uma rede criar
ligacdes entre nés que possuem os mesmos atributos. No contexto desta QP, o atributo a
ser considerado € o nivel de expertise do participante (karma). Deve-se considerar que uma
ligacdo entre os nds da rede significa interagdo, ou seja, troca de conhecimento. Portanto,
comprovar a inexisténcia da homofilia significa evidenciar a interacao entre participantes
especialistas e regulares (ndo especialistas). Assim, pergunta-se: as OLC promovem a

troca de conhecimento entre participantes especialistas e regulares?

QP2. O modelo dos participantes especialistas (Tabela 13) correlaciona as métricas de centrali-
dade, como grau, centralidade de intermediacdo, centralidade de autovetor e Pagerank a
quantidade de participagdo, representada pelo grau de saida. Assim, o objetivo desta QP é
investigar o processo de formagdo da rede e identificar se os participantes com os valores
mais altos para as métricas de centralidade estdo associados a maior quantidade de partici-
pacdo. Neste contexto, questiona-se: o0 valor das métricas de centralidade determina a

quantidade de participacao dos membros da comunidade?

QP3. O modelo das discussdes bem avaliadas (Tabela 14) e o modelo dos participantes espe-
cialistas (Tabela 13) evidenciam a importancia da participacdo tanto na avaliacao das
discussdes quanto no reconhecimento de um participante como expert pelos seus pa-
res. Assim, pergunta-se: os participantes especialistas possuem niveis de atividade e

popularidade mais altos que os participantes regulares?

QP4. As séries temporais das métricas do discurso (Figura 29 e Figura 30) evidenciam que a
prevaléncia de emog¢ao negativa estd associada ao menor nivel de participagado e atividade
da comunidade MachineLearning. Portanto, questiona-se: periodos com prevaléncia de
emocao negativa produzem menos frequentemente efeitos estruturais de rede asso-

ciados a aprendizagem social online?
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6.3.3 Analise dos dados qualitativos

A andlise dos dados qualitativos foi realizada com base nas atividades do processo SLIM

relacionadas ao conhecimento, conforme descrito nas préximas subsecoes.

6.3.3.1 Formulacido de hipdteses

As QP especificas sobre aprendizagem social online em ambientes informais foram

utilizadas para embasar a formulag@o das hipéteses descritas a seguir.

QP1. As OLC promovem a troca de conhecimento entre participantes especialistas e regulares?

* H1.1: Inexiste o efeito de homofilia entre os participantes regulares das OLC.
* H1.2: Inexiste o efeito de homofilia entre os participantes especialistas das OLC.
» H1.3: Inexiste o efeito de homofilia entre os participantes regulares e especialistas

das OLC.

QP2. O valor das métricas de centralidade determina a quantidade de participacdo dos membros

da comunidade?

* H2.1: valores mais altos para a centralidade de grau indicam maior quantidade de

participacao.

* H2.2: valores mais altos para a centralidade de intermedia¢@o indicam maior quanti-
dade de participagao.

» H2.3: valores mais altos para a centralidade de autovetor indicam maior quantidade
de participacao.

* H2.4: valores mais altos para a métrica pagerank indicam maior quantidade de

participacao.

QP3. Os participantes especialistas possuem niveis de atividade e popularidade mais altos que

os participantes regulares?
* H3.1: os participantes especialistas possuem nivel de atividade mais alto, ou seja,
publicam mais submissdes e comentdrios que os participantes regulares?
* H3.2: os participantes especialistas possuem nivel de popularidade mais alto, ou seja,

recebem mais comentarios em suas publicacdes que os participantes regulares.

QP4. Periodos com prevaléncia de emog¢ao negativa produzem menos frequentemente efeitos

estruturais de rede associados a aprendizagem social online?

e H4.1: periodos com a prevaléncia de emog¢do negativa produzem menos frequente-

mente o efeito de reciprocidade.



128

Capitulo 6. Um estudo de caso para o processo SLIM

* H4.2: periodos com a prevaléncia de emog¢ao negativa produzem menos frequente-

mente o efeito de conectividade simples.

* H4.3: periodos com a prevaléncia de emog¢ao negativa produzem menos frequente-

mente o efeito de propagacdo da atividade.

* H4.4: periodos com a prevaléncia de emog¢do negativa produzem menos frequente-

mente o efeito de propagacdo da popularidade.

* H4.5: periodos com a prevaléncia de emog¢do negativa produzem menos frequente-

mente o efeito de transitividade.

* H4.6: periodos com a prevaléncia de emog¢do negativa produzem menos frequente-

mente o efeito de maltipla conectividade.

6.3.3.2 Testes de hipdteses e geracdo de conhecimento

Nesta subsecao sao treinados e avaliados os modelos ERG para testar as hipoteses

definidas anteriormente. Os critérios para aceitar ou rejeitar uma hipdtese sao definidos pela

diretriz D.13.3. As conclusdes dos testes de hipoteses sdo usadas para gerar conhecimento sobre

a aprendizagem social online em ambientes informais, de acordo com a diretriz D.14.1. Sobre os

modelos ERG apresentados nesta subsecdo, deve-se fazer as seguintes observagoes:

)

(ii)

(1ii)

(iv)

as hipéteses relacionadas a QP1, QP2 e QP3 foram testadas em modelos ERG treinados
com base na estrutura do tipo rede que representa as interagdes dos participantes em
todo o periodo sob investigacao; tal rede foi criada de acordo com a diretriz D.3.1; foram
atribuidos aos nés o valor da pontuacdo do karma e os valores das métricas de SNA
egoceéntricas calculadas para cada participante, com o objetivo de avaliar a influéncia de

tais valores na formacao da rede;

foram excluidos da rede descrita no item (i) os participantes considerados outliers, com
base no valor da pontuagdo do karma; assim, de acordo com os critérios apresentados
na subsecdo 5.5, foram excluidos 12.182 e 5.527 participantes na rede das comunidades

learnprogramming e MachineLearning, respectivamente;

considerando os valores da distribui¢do da pontuagdo do karma apresentada na Figura
21 (subsecao 5.5), foram considerados participantes especialistas aqueles cuja pontuacao
do karma estava acima do limite superior de tal distribuicao; assim, foram considerados
especialistas 8.546 e 3.054 participantes nas comunidades learnprogramming e Machi-
neLearning, respectivamente; os especialistas foram identificados por meio do atributo

karma = 1, e os demais (regulares ou ndo especialistas) karma = 0;

em todos os modelos ERG foi adicionado um parametro do tipo baseline, representado

pelo termo edges da biblioteca para o ambiente R ergm; este termo produz um modelo
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de rede aleatério que tem o mesmo niimero de nds da rede observada, e seu objetivo é

facilitar a comparacao entre diferentes modelos (LUKE, 2015, p. 167).

Com base nestas observacgdes, para cada questao de pesquisa foi criado e treinado um

modelo ERG, conforme descrito nos préximos paragrafos.

QP1 [H1.1 a H1.3]: As OLC promovem a troca de conhecimento entre par-
ticipantes especialistas e regulares?

O resultado do teste de hipéteses da QP1 foi bastante similar para ambas as OLC, o que
permitiu inferir as mesmas conclusdes para as comunidades learnprogramming e MachineLe-
arning. A Tabela 17 mostra o modelo ERG que testa as hipéteses de H1.1 a H1.3. Valores de
coeficiente positivos indicam que o efeito ocorre mais frequentemente que o esperado em redes
aleatdrias. Por sua vez, valores negativos indicam que o efeito ocorre menos frequentemente que
o esperado. Assim, coeficientes positivos ou negativos podem ser usados para detectar efeitos
de rede, no caso da QP1, a homofilia. Todos os parametros possuem significancia estatistica e

podem ser interpretados como segue.

Tabela 17 — Modelo ERG que investiga a interagc@o entre participantes especialistas e regulares (QP1)

comunidade learnprogramming
Parametro ERGM Coeficiente | Erro padrao | z value
Baseline -11,41478*** 0,01509 -756,48
H1.1 Homofilia (karma =0) | -1,10240%*%* 0,01964 -56,12
H1.2 Homofilia (karma = 1) | 1,46196**%* 0,03380 43,25
H1.3 Homofilia (karma) -0,95619%%*%* 0,01904 -50,22
comunidade MachineLearning
Parametro ERGM Coeficiente | Erro padrao | z value
Baseline -10,47511%%* 0,01463 -715,83
H1.1 Homofilia (karma = 0) | -1,04005%%*%* 0,01873 -55,53
H1.2 Homofilia (karma =1) | 1,42806%** 0,03354 42,58
H1.3 Homofilia (karma) -0,91290%** 0,01825 -50,03

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — ##* gignifica p-value <0,001.

H1.1 O coeficiente do parametro é negativo, portanto, ndo foi detectado o efeito de homofilia

entre os participantes regulares. Assim, a hipétese H1.1 foi aceita.

H1.2 O coeficiente do parametro é positivo, portanto, foi detectado o efeito de homofilia entre

os participantes especialistas. Assim, a hip6tese H1.2 foi rejeitada.

H1.3 O coeficiente do parametro é negativo, portanto, nio foi detectado o efeito de homofilia

entre os participantes regulares e especialistas. Assim, a hipétese H1.3 foi aceita.
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Conclusao sobre a QP1: o teste da hipétese H1.1 confirma que os participantes regulares in-
teragem majoritariamente com os participantes especialistas. Apesar de H1.2 confirmar que
0s participantes especialistas interagem majoritariamente entre si, a hipétese H1.3 confirma
que predomina a interacdo entre especialistas e participantes regulares. Portanto, os testes de
hipdteses confirmam que as OLC promovem a troca de conhecimento entre participantes com

diferentes niveis de conhecimento.

QP2 [H2.1 a H2.4]: o valor das métricas de centralidade determina a quan-
tidade de participacao dos membros da comunidade?

As métricas de centralidade atribuidas aos nds da rede de interagdes possuem valores
continuos. Logo, para reforcar os efeitos discriminantes de tais métricas, elas passaram por
um processo de discretizacdo, com base nos seguintes critérios: os valores acima do terceiro
quartil (25% com valores mais altos) foram rotulados com 1, e os demais foram rotulados com
0. Assim, foram criadas duas categorias para cada métrica de centralidade. Para aceitar ou
rejeitar as hipéteses de H2.1 a H2.4 € necessdrio comparar os coeficientes de cada categoria das
métricas. No modelo ERG, valores de coeficientes mais altos indicam maior probabilidade da
quantidade de participacdo (grau de saida). O resultado do teste das hipoteses da QP2 € mostrado
na Tabela 18 e foi similar para ambas as OLC, o que permitiu inferir as mesmas conclusoes
para as comunidades learnprogramming € MachineLearning. Todos os parametros possuem

significancia estatistica e podem ser interpretados como segue.

H2.1 O valor do coeficiente da categoria grau = 1 € maior que o da categoria grau = 0. Assim,

a hipétese H2.1 foi aceita.

H2.2 O valor do coeficiente da categoria intermediacao = 1 é maior que o da categoria

intermediacao = (. Assim, a hip6tese H2.2 foi aceita.

H2.3 O valor do coeficiente da categoria autovetor = 1 € menor que o da categoria autovetor = 0.
Assim, a hipétese H2.3 foi rejeitada.

H2.4 O valor do coeficiente da categoria pagerank = 1 € maior que o da categoria pagerank = 0.
Assim, a hipotese H2.4 foi aceita.

Conclusao sobre a QP2: os testes das hipdteses H2.1, H2.2 e H2.4 confirmaram que as centra-
lidades de grau, intermediacao e pagerank sao determinantes para identificar a quantidade de
participacdo dos membros do comunidade. Por outro lado, valores mais altos para a centralidade
de autovetor ndo determinaram a quantidade de participagdo, uma vez que a hipotese H2.3 foi

rejeitada.
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Tabela 18 — Modelo ERG que investiga a influéncia das métricas de centralidade na quantidade de

participacdo (QP2)
comunidade learnprogramming
Parametro ERGM Coeficiente | Erro padrao | zvalue
Baseline -10.76908*** 0,03253 -331,00
grau =0 -0,69374%%* 0,03425 -20,26
H2.1 Grau grau = | 0,48056% 0,03441 13,96
H2.2 Intermediacio intermediacao =0 | -1,24493%%* 0,02503 -49.74
’ ¢ intermediacao = 1 1,13866%** 0,02503 45,50
H2.3 Autovetor autovetor = 0 0,75105%** 0,02929 25,64
> AUV autovetor=1 | -0,72106%** | 0,02907 -24,80
pagerank =0 -0,38835%*** 0,03324 -11,68
H2.4 Pagerank pagerank = 1 0316647+ 0,03322 9,53
comunidade MachineLearning
Parametro ERGM Coeficiente | Erro padrao | zvalue
Baseline -9,47386%** 0,03349 -282,897
grau =0 -0,90902%*%*%* 0,03069 -29,624
H2.1 Grau grau = 1 0,742 14% % 0,03123 23,77
H2.2 Intermediacio intermediacao =0 | -1,38711%** 0,02202 -62,983
) ¢ intermediacao = 1 1,31250%%** 0,02224 59,01
H2.3 Autovetor autovetor = 0 0,47893%%** 0,03404 14,068
o Al autovetor = 1 -0,47494% %% 0,03395 -13,99
pagerank = 0 -0,20835%%#* 0,03082 -6,759
H3.4 Pagerank pagerank = 1 0,19374%%% 0,03071 6,31

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — *** gignifica p-value <0,001.

QP3 [H3.1 e H3.2]: Os participantes especialistas possuem niveis de ativi-
dade e popularidade mais altos que os participantes regulares?

O resultado do teste de hipdteses da QP3 foi similar para ambas as OLC, o que permitiu
inferir as mesmas conclusdes para as comunidades learnprogramming e MachineLearning. Para
aceitar ou rejeitar as hip6teses H3.1 e H3.2, € necessédrio comparar os coeficientes relacionados
aos efeitos de propagacao da atividade e popularidades dos participantes regulares e especialistas.
Valores de coeficientes mais altos indicam maior probabilidade da ocorréncia de tais efeitos. O
resultado € apresentado na Tabela 19. Todos os parametros possuem significancia estatistica e

podem ser interpretados como segue.

H3.1 Nas comunidades learnprogramming e MachineLearning, o coeficiente do pardmetro de
propagacao da atividade dos participantes regulares € negativo, enquanto o coeficiente dos

participantes especialistas € positivo. Assim, a hipétese H3.1 foi aceita.

H3.2 Na comunidade learnprogramming, o coeficiente do parametro de propagacao da popu-

laridade dos participantes regulares € negativo, enquanto o coeficiente dos participantes
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Tabela 19 — Modelo ERG que investiga o nivel de atividade e popularidade entre participantes especialistas

e regulares (QP3)
comunidade learnprogramming
Parametro ERGM Coeficiente | Erro padrao | zvalue
Baseline -11.01744%%* 0,01532 -718,945
.. Regulares (karma=0) -0,92965%%** 0,01905 -48,793
H3.LAtividade | p o ialistas (karma=1) | 0,19973%%% |  0.02996 6,666
. Regulares (karma=0) -1,28335%** 0,01982 -64,754
H3.2 Popularidade -5 0 & ictas (karma=1) | 0,15016%%% 0,03849 3,901
comunidade MachineLearning
Parametro ERGM Coeficiente | Erro padrao | zvalue
Baseline -9,90128%#:** 0,01803 -549,024
.. Regulares (karma=0) -0,84984 0,02656 -31,992
H3.1 Atividade |- 0 calistas (karma=1) | 0,16082%%* 0,04456 3,609
. Regulares (karma=0) -1,6301 1%#** 0,02408 -67,693
H3.2 Popularidade | = Tistas (karma=1) | -0,17984%%% | 0,04307 4,175

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota — *#** gignifica p-value <0,001.

especialistas € positivo. Na comunidade MachineLearning, os coeficientes do parametro de
propagacgdo da popularidade tanto dos participantes regulares quanto dos especialistas sdo
negativos, contudo, o dos especialistas possui valor mais alto. Neste contexto, a hipétese
H3.2 foi aceita.

Conclusao sobre a QP3: os testes das hipéteses H3.1 e H3.2 confirmaram a importancia da
quantidade de participac@o para que as contribui¢des dos membros das comunidades sejam reco-
nhecidas pelos seus pares, pois os participantes especialistas apresentaram niveis de atividade e

popularidade mais altos que os participantes regulares.

QP4 [H4.1 a H4.6]: Periodos com prevaléncia de emocao negativa produ-
zem menos frequentemente efeitos estruturais de rede associados a apren-
dizagem social online?

Na rede utilizada para treinamento do modelo ERG referente as hipdteses de H4.1 a H4.6
foram consideradas apenas as interacdes ocorridas no periodo de janeiro a dezembro de 2020,
pois de acordo com as evidéncias apresentadas na discussdo da Figura 30, tal periodo mostra
uma prevaléncia da emog¢ao negativa na comunidade MachineLearning, enquanto a comunidade
learnprogramming apresenta alternancia entre as emogdes negativa e positiva, com prevaléncia
da emocdo positiva. Assim, para aceitar ou rejeitar as hipéteses da QP4 € necessdrio comparar os
coeficientes dos efeitos estruturais das duas comunidades. O resultado € apresentado na Tabela

20. Todos os parametros possuem significancia estatistica e podem ser interpretados como segue.
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Tabela 20 — Modelo ERG que investiga a menor frequéncia de efeitos estruturais de redes associados a
aprendizagem social online na prevaléncia de emocao negativa (QP4)

Parametro ERGM Coeficiente | Erro padrao | zvalue
. ) learnprogrammin 8,095062*** 0,334221 24,22
H4.1 Reciprocidade Machpineiearningg 6,275010%%% | 0,080510 | 77,94
H4.2 Conectividade | learnprogramming | 0,275605%*%* 0,007749 35,57
Simples MachineLearning 0,036740%*** 0,000010 3674
learnprogramming 1,613400%** 0,610400 2,64
MachineLearning 1,511380%*** 0,060460 25,00
learnprogramming | 1,150820%** 0,075160 15,31
MachineLearning 0,860600%** 0,333700 2,579
learnprogramming | 14,876856*** 0,877302 16,958
MachineLearning 7,311422%%** 0,202530 36,100
H4.6 Muiltipla learnprogramming | -1,684824%%** 0,040402 -41,702
conectividade MachineLearning | -2,270117%*% 0,012326 -184,177

Fonte: Elaborada pelo autor.

H4.3 Atividade

H4.4 Popularidade

H4.5 Transitividade

Notas — **%* significa p-value <0,001; ** significa p-value <0,01.
Baseline para o modelo da comunidade learnprogramming: coeficiente: -12,110940™; erro
padrdo: 0,009202; z value: -1316,12.
Baseline para o modelo da comunidade MachineLearning: coeficiente: -11,147695""; erro
padrdo: 0,008741; z value: -1275,33.

H4.1 O coeficiente de reciprocidade da comunidade MachineLearning ¢ menor que o da comu-

nidade learnprogramming. Portanto, H4.1 foi aceita.

H4.2 O coeficiente de conectividade simples da comunidade MachineLearning é menor que o

da comunidade learnprogramming. Portanto, H4.2 foi aceita.

H4.3 O coeficiente de propagacdo da atividade da comunidade MachineLearning é menor que o

da comunidade learnprogramming. Portanto, H4.3 foi aceita.

H4.4 O coeficiente de propagacao da popularidade da comunidade MachineLearning é menor

que o da comunidade learnprogramming. Portanto, H4.4 foi aceita.

H4.5 O coeficiente de transitividade da comunidade MachineLearning é menor que o da comu-

nidade learnprogramming. Portanto, H4.5 foi aceita.

H4.6 Os coeficientes de multipla conectividade das duas comunidades sdo negativos, contudo, o
de MachineLearning € menor que o da comunidade learnprogramming. Portanto, H4.6 foi

aceita.

Conclusao sobre a QP4: os testes das hipéteses de H4.1 a H4.6 mostram que todos os coefici-
entes da comunidade MachineLearning sao menores que o de learnprogramming no periodo

investigado. Nesse contexto, € possivel evidenciar que a prevaléncia da emocao negativa esta
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associada a produciao menos frequente de efeitos estruturais de rede relacionados a aprendizagem
social online. Este resultado estd em conformidade com as evidéncias apresentadas em estudos

que descrevem o papel das emogdes positivas e negativas em outros contextos de aprendizagem
(AZEVEDO et al., 2017; XIONG; FENG; TANG, 2020; ZOU et al., 2021).

6.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os resultados de um estudo de caso para o processo SLIM. O
objetivo de tal estudo foi investigar a efetividade da aplicacdo do processo SLIM na geracao
de conhecimento sobre a aprendizagem social em ambientes informais, por meio da avaliagao
de duas comunidades online da rede social Reddit e realizagdo de testes de hipoteses. Com
base na questdo de pesquisa que motivou e guiou este trabalho de doutorado e na avaliacao
dos modelos criados pelo processo SLIM, foram formuladas 15 hipéteses com o objetivo de
identificar padrdes comportamentais associados a aprendizagem social online. Apos o teste de
tais hipéteses, 13 delas foram aceitas e suas conclusdes permitiram gerar conhecimento sobre o
comportamento dos participantes em ambientes informais de aprendizagem, conforme descrito

no préximo capitulo.
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CAPITULO

CONCLUSOES

7.1 Consideracoes iniciais

Este trabalho de doutorado apresentou o SLIM, um processo formado por um conjunto de
atividades e diretrizes para guiar a andlise de dados educacionais produzidos pelos participantes
de ambientes informais de aprendizagem, como as redes sociais e as comunidades online. Seu
objetivo € evidenciar como a aprendizagem social ocorre nos contextos informais, por meio
da avaliacdo de comunidades online. Neste cendrio, a aplicacdo do SLIM responde a principal
questdo de pesquisa formulada no trabalho de doutorado: “como a andlise dos dados gerados
pelos participantes de comunidades online pode contribuir para ampliar a compreensao e gerar

conhecimento sobre a aprendizagem social em ambientes informais de aprendizagem?”

Os resultados do estudo de caso apresentado no capitulo 6 possibilitaram identificar
evidéncias e inferir conclusdes que ampliaram o entendimento sobre como a aprendizagem
social online acontece nos ambientes informais. Tais evidéncias e conclusdes foram inferidas por
meio dos seguintes pontos: (i) a definicdo de um conjunto de métricas que identifica condi¢des
associadas a aprendizagem social; (ii) a criacio de um conjunto de modelos que reconhece
padrdes comportamentais associados a aprendizagem social; (iii) a especificacdo de atividades e
diretrizes que orientam a andlise dos dados extraidos das comunidades online; e (iv) a formulagdo
e teste de hipdteses, baseadas na andlise dos dados educacionais, que geram conhecimento sobre
a aprendizagem social. Esses pontos atendem a necessidade de pesquisadores e profissionais
na compreensdo das atividades de aprendizagem em ambientes informais, uma 4rea ainda

sub-representada na literatura sobre tecnologias educacionais.

O restante deste capitulo estd estruturado como descrito a seguir. A secdo 7.2 apresenta
as principais contribui¢des do trabalho de doutorado. A secdo 7.3 descreve as limitagdes da
pesquisa desenvolvida. A secdo 7.4 sugere possiveis trabalhos futuros. Por fim, a secdo 7.5

apresenta as publicacdes resultantes do trabalho.
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7.2 Contribuicoes da pesquisa

As principais contribui¢des da pesquisa realizada neste trabalho de doutorado s@o suma-

rizadas como descrito a seguir.

» Caracterizacao do estado da arte da avaliacao de comunidades online - um MS foi
conduzido para caracterizar o cendrio atual da avaliagdo de OLC em ambientes informais de
aprendizagem (SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020c). Além disso, foi realizada uma
revisdo de literatura com o objetivo de complementar as lacunas de pesquisa evidenciadas
pelo MS.

* Definicao de um conjunto de métricas associadas a aprendizagem social online - um
conjunto de métricas quantitativas foi definido com o objetivo de identificar, a partir dos
dados coletados, condicdes associadas a aprendizagem social online. Tais métricas foram
sugeridas com base nos frameworks tedricos de criacao de valor e presenga social, descritos
na fundamentacdo tedrica desta tese de doutorado. Assim, elas podem ser utilizadas para
avaliar as interacdes sociais (SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020b) e o discurso
(SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a) produzido pelos participantes dos ambientes

informais de aprendizagem.

* Definicao de um conjunto de modelos associados a aprendizagem social online - um
conjunto de modelos de ML e do tipo ERG foi criado, treinado, avaliado e disponibilizado
com o objetivo de identificar nos dados coletados padrdes comportamentais e efeitos

estruturais de rede associados a aprendizagem social online.

* Definicio de um processo para guiar a analise de dados em ambientes informais -
com base nas lacunas de pesquisa descritas no capitulo 3 desta tese de doutorado, foi
definido o processo SLIM, com o objetivo de sistematizar a avaliagdo da aprendizagem
social online em ambientes informais (SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2020a). SLIM
€ formado por um conjunto de atividades e diretrizes que guiam o analista de dados

educacionais na avaliacdo das OLC estabelecidas em contextos informais.

* Automatizacio do processo SLIM - com o objetivo de automatizar as principais ativida-
des do processo SLIM, foram implementados e disponibilizados os seguintes elementos:
(i) um script para automatizar a extracgao, limpeza, transformacao, cdlculo das métricas
e armazenamento dos dados de comunidades de aprendizagem online; (ii) um pipeline
para automatizar as atividades de criacdo, treinamento e avaliacdo dos modelos de ML que
apoiam o processo SLIM; e (iii) um LAD para ampliar a cognicdo e o entendimento sobre
a dinamica temporal das OLC investigadas (SILVA; GIMENES; MALDONADO, 2021).
Os elementos implementados podem ser utilizados para apoiar, de forma automética, a

avaliacdo de comunidades online de outros contextos informais de aprendizagem, como as
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redes sociais Twitter e Facebook, ou comunidades do tipo Q&A como Stack 0verﬂ0w1,

desde que os dados sejam armazenados no formato especificado pelo processo SLIM.

» Caracterizacio de comunidades online da rede social Reddit - no capitulo 5 desta tese
de doutorado € apresentada a caracterizacdo de duas comunidades de aprendizagem online
da rede social Reddit, com a descricdo dos seus participantes, moderadores, nivel de
atividade e principais temas discutidos. Tal caracterizagdo € importante, pois apresenta
inimeros graficos e estatisticas que mostram como reconhecer efetivamente um grupo de

usudrios como uma comunidade de aprendizagem online.

* Geracao de conhecimento sobre a aprendizagem social online em ambientes infor-
mais - no estudo de caso sobre a aplicagdo do processo SLIM, foram elaboradas quatro
QP especificas e formuladas quinze hipdteses baseadas nos resultados da avaliagao das
comunidades online. As conclusdes inferidas a partir do teste destas hipdteses permitiram
criar um entendimento mais amplo sobre como a aprendizagem social ocorre em ambientes

informais, como sumarizado a seguir:

— a participagdo, o nivel de atividade e popularidade sdo conceitos-chaves na aprendiza-
gem social; os testes de hipdteses confirmaram que tais conceitos sdo determinantes
para que os membros da comunidade reconhecam entre os seus pares os especialistas

que detém um maior nivel de conhecimento;

— as métricas de centralidade de grau, intermediacdo e pagerank foram reconhecidas
como determinantes para identificar a quantidade de participacao dos membros da
comunidade; assim, os participantes que ocupam uma posi¢ao centralizada na rede

sdo aqueles que interagem mais frequentemente com os seus pares;

— as comunidades de aprendizagem online promovem a interacdo entre membros
especialistas e regulares (ndo especialistas), o que evidencia a troca de informacdes
entre participantes com diferentes niveis de conhecimento; tal conclusio foi inferida
pois os testes de hipdteses identificaram a inexisténcia do efeito de homofilia entre

participantes especialistas e regulares.

— os testes de hipdteses permitiram evidenciar a influéncia das emogdes positiva e
negativa na producdo de efeitos estruturais de rede associados a aprendizagem
social; tais evidéncias foram detectadas pois periodos com a prevaléncia da emocao
negativa sobre a positiva produziram, por exemplo, menor nivel de interagdo, menor
quantidade de respostas as discussoes publicadas, menor conectividade local e menor

propensao a participagao.

' http://stackoverflow.com
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7.3 Limitacoes da pesquisa

Entre as limitacdes da pesquisa, pode-se destacar as descritas a seguir.

* Uso de métodos de observacao indireta: o processo SLIM utiliza o método indireto de
coleta de dados. A literatura sobre tecnologias educacionais apresenta fortes evidéncias que
a andlise dos dados produzidos pelos participantes das OLC, como a pontuacao referente a
reputacdo dos participantes e os votos positivos associados a um tépico de discussao e as
suas respostas, podem ser usados para avaliar a frequéncia e a qualidade das contribuicdes
dos membros das comunidades online. A andlise em larga escala envolvendo uma grande
quantidade de participantes e tépicos de discussao, por um longo periodo de tempo (acima
de um ano), tende a reduzir possiveis ruidos nesses dados e aumentar a probabilidade que
eles reflitam a expertise dos participantes e a qualidade das interacdes. Contudo, métodos
de observacao direta, como a aplica¢ao de questiondrios que investiguem a efetividade da
aprendizagem social, podem ser usados para complementar os resultados apresentados

neste trabalho de doutorado.

* Analise do discurso com nimero limitado de atributos: o processo SLIM utiliza na
andlise do discurso um subconjunto dos atributos do framework LIWC. Existem diversos
estudos que evidenciam a relevancia de tais atributos na identificacdo da presenca social
em discussdes assincronas online. No entanto, pode-se investigar a influéncia que outros
atributos do framework LIWC possuem no discurso gerado pelos participantes das OLC

investigadas.

7.4 Trabalhos futuros

Com base nas limitacdes discutidas previamente e em oportunidades de pesquisa des-
critas na literatura sobre tecnologias educacionais, identificou-se algumas possibilidades para a

condugdo de trabalhos futuros no contexto desta tese de doutorado, como descrito a seguir.

* Inclusdao de métodos de observacio direta: a drea da pesquisa educacional possui al-
guns instrumentos, no formato de questiondrios, que podem ser usados para investigar
a efetividade da aprendizagem social em discussdes assincronas. Tais instrumentos po-
dem ser aplicados entre participantes das OLC analisadas, com o objetivo de ampliar as

possibilidades de generalizacdo das evidéncias apresentadas neste trabalho de doutorado.

* Aprimoramento da analise do discurso: investigar a influéncia de outros atributos do
framework LIWC no discurso gerado pelos participantes de grandes comunidades de
aprendizagem online. Adicionalmente, podem ser utilizados métodos especificos para a

investigacdo da emogdo positiva e negativa, como a andlise de sentimentos.
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* Criacao de novos modelos: incluir no processo SLIM novos modelos de ML que reconhe-
cam comportamentos associados a aprendizagem social ndo investigados atualmente, como
o conceito da Legitimacao da Participacao Periférica (LPP). Considerando a evolu¢do da
rede de interacdes ao longo do tempo, a LPP identifica individuos que deixam uma posicao
periférica rumo a uma posicao central da comunidade, onde encontram-se os participantes
especialistas. Diversos estudos descrevem a necessidade de investigar o tempo necessario
para que os membros de uma comunidade sejam reconhecidos como especialistas pelos

Seus pares.

» Formulacao e teste de novas hipoteses: com base nos elementos que automatizam a apli-
cac¢do do processo SLIM, outras comunidades de aprendizagem podem ser caracterizadas
e avaliadas. A avaliagdo de tais comunidades pode permitir a elaboracdo de novas questdes
de pequisa, a formulacao e o teste de hipdteses que podem gerar novos conhecimentos e

ampliar o entendimento sobre a aprendizagem social online em ambientes informais.

* Criacao de diretrizes para incrementar o nivel de atividade e participa¢ao: de forma
geral, as abordagens que visam a avaliar comunidades de aprendizagem oferecem resulta-
dos que mensuram um ou mais dos seus aspectos, como o nivel de atividade e participacao.
No entanto, comumente tais abordagens ndo oferecem diretrizes que podem guiar agdes
com base no resultado dos aspectos mensurados. Neste contexto, pode-se adicionar ao
processo SLIM atividades que orientem os responsdveis pela comunidade a como regular

os niveis de atividade e participacao.

* Investigacao do impacto da integracao entre ambientes formais e informais de apren-
dizagem: a drea de pesquisa em tecnologias educacionais descreve amplamente as vanta-
gens do uso dos ambientes informais de aprendizagem. Alguns destes beneficios, como a
interacdo entre participantes com diferentes niveis de conhecimento, foram evidenciados
por meio dos testes de hipéteses apresentados no capitulo 6. Neste contexto, podem ser
propostos experimentos que investiguem o impacto do uso dos contextos informais no

desempenho dos estudantes em ambientes formais de aprendizagem.

7.5 Publicacoes resultantes

As publicacdes resultantes das atividades conduzidas neste trabalho de doutorado sao

descritas como segue.

» SILVA, R. E;; GIMENES, 1. M. S.; MALDONADO, J. C. The challenge of evaluating vir-
tual communities of practice: a systematic mapping study. In: Interdisciplinary Journal

of Information, Knowledge, and Management. 2020, v. 15, n. 1, p. 39-64.
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SILVA, R. F,; GIMENES, 1. M. S.; MALDONADQO, J. C. Assessing virtual communi-
ties of practice in informal learning environments. In: 2020 IEEE 20th International
Conference on Advanced Learning Technologies (ICALT). 2020, p. 117-121.

SILVA, R. F.; GIMENES, I. M. S.; MALDONADQO, J. C. An approach for assessing online
communities in informal learning environments. In: Anais do XXXI Simpdésio Brasileiro
de Informatica na Educacao. 2020, p. 642-651.

SILVA, R. F,; GIMENES, 1. M. S.; MALDONADOQO, J. C. Analyzing learners’ behavior
and discourse within large online communities: a Social Learning Analytics Dashboard.
In: XXXII Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao. 2021.

Encontram-se em avaliacdo as publicac¢des descritas a seguir.
SILVA, R. F; GIMENES, I. M. S.; MALDONADOQO, J. C. SLIM: a process for assessing

social learning within large online communities in informal environments. In: Journal of

Universal Computer Science, 2021.
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