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Vitor Rolim, Rafael Ferreira Mello e Rafael Dueire Lins

Abstract

The online learning expansion and the gradual implementation of blended learning in
face-to-face courses are responsible for a democratization revolution in education. Those
learning modalities require the provision of techniques, tools and theoretical frameworks
that make the educational experience of students as similar as possible to presential lear-
ning. Thus, this chapter will address the Model of the Community of Inquiry, a framework
widely used to analyze interactions in virtual learning environments, and how such a mo-
del is related to the educational online discussion analysis. This chapter presents the
technique called Epistemic Network analysis (ENA), that may be used to analyze textual
data, which is processed using text mining techniques. Such concepts are essential to as-
sist the instructor in the challenge of providing a relevant educational experience to the
student and to optimize the construction of knowledge.

Resumo

A expansdo do ensino a distdncia e implementacdo gradual do ensino hibrido (blended
learning) nos cursos presenciais, sdo responsdveis cada vez mais pela democratizacdo
do ensino superior, por ter como principio fundamental que o ensino possa ocorrer “em
qualquer lugar e a qualquer momento". Nessas modalidades de ensino existe a necessi-
dade da provisdo de técnicas, ferramentas e instrumentos teoricos que atuem de forma a
possibilitar que o estudante tenha um experiéncia educacional similar a do ensino presen-
cial. Assim, este capitulo abordard o conceito do modelo de Comunidade de Investigacado,
largamente utilizado para andlise de interacoes em ambientes virtuais de aprendizagem,
e como esse conceito pode estar relacionado a andlise de discussoes em foruns educa-
cionais. Serd apresentada a técnica chamada ENA (Epistemic Network Analysis), que
pode ser utilizada para andlise de dados textuais, e o processamento prévio desses dados
pode ser realizado pelas técnicas de mineragdo de texto. Esses conceitos serdo apresen-
tados ao longo do capitulo com o intuito de abranger o que envolve o desafio de prover
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uma experiéncia educacional satisfatoria ao aluno de forma a otimizar a construgdo do
conhecimento.

5.1. Foruns Educacionais

Recentemente o mundo tem experienciado uma grande difusdo de cursos a distancia fo-
cados principalmente em educacdo superior e MOOCs (do inglés Massive Open Online
Course). Apesar de existir inicialmente uma grande adesdo de alunos a esses cursos,
também existe grande evasao ao longo do tempo (Rivard, 2013). Um dos problemas que
explicam esse comportamento € a falta de relacionamento direto entre os alunos, fato que
no ensino presencial é constante (Wise et al., 2014). Diante desse contexto, interagdes
em féruns educacionais sdo fundamentais para facilitar a interacdo social em cursos to-
talmente online (T. Anderson & Dron, 2010). O férum de discussdo é uma ferramenta de
comunicacao assincrona online, tendo como func¢do principal promover a interacao entre
os participantes acerca de diferentes temas. Essa ferramenta desempenha um papel es-
sencial na experiéncia educacional dos alunos, incentivando-os a aumentar sua participa-
¢do no curso, respondendo a perguntas, compartilhando recursos e resolvendo problemas
(Hew & Cheung, 2008; Ferreira-Mello et al., 2019). Quando utilizado no meio educaci-
onal, fornece aos alunos um canal de comunica¢ao, onde alunos e professores interagem
para expressar suas dividas, opinides e respostas aos questionamentos existentes sobre
algum assunto. Comumente, o férum educacional possui professores ou tutores como
mediadores das interacdes para que se possa auxiliar os alunos no processo de aprendi-
zagem (Batista & Gobara, 2007; M. A. D. Ferreira et al., 2018; Rolim et al., 2017). A
referéncia (Freitas & Auxiliadora, 2009) apresenta varios contextos onde o féruns podem
ser utilizados, dentre eles:

Incentivar a criacdo de lacos entres os alunos a partir da discussao de temas especi-
ficos da disciplina;

Desenvolver a capacidade de debate critico acerca de algum tema ou assunto;

Dar uma resposta a dividas e comentarios;
e Guiar os estudos dos alunos baseados nas suas postagens;

Avaliar o aluno.

Existem vdrios trabalhos na literatura que demonstram o ganho pedagdgico ad-
vindo da utilizacdo dos féruns educacionais, mesmo que os alunos envolvidos no pro-
cesso empreguem pouco tempo para essa atividade, por proporcionar desenvolvimento
do pensamento critico, criatividade e argumentacdo e promoc¢ao da (co-)construcio de
conhecimento em um grupo de alunos (Dawson et al., 2011; Cheng et al., 2011; Barbosa
et al., 2020). Apesar de todos os beneficios listados, o aumento da interacdo entre os
usudrios do férum faz crescer a quantidade de dados gerados pelos féruns, o que dificulta
o acompanhamento. Por isso, ao longo dos anos vérios trabalhos que utilizam técnicas de
mineracdo de texto para extrair informacdes especificas das discussdes em foruns educa-
cionais foram propostos.
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Alguns exemplos de aplicacdes de mineracdo de texto a féruns educacionais sao:
identificacdo de duvidas (Rolim et al., 2016a,b), verificacdo de pligio (Cavalcanti & Fer-
reira, 2018), monitoramento de colaboragcdo (Dionisio et al., 2017; M. Ferreira et al.,
2020), pontuagdo de atividade automaticamente (Wanas et al., 2008; Rolim et al., 2017)
e andlise de sentimentos (Azevedo et al., 2017; Hew et al., 2020). Contudo, nem sempre
esses métodos estdo diretamente alinhados a teorias educacionais existentes. Essas teo-
rias indicam que os aspectos sociais e cognitivos das mensagens dos alunos sao os mais
importantes de serem analisados em uma discussio online.

Quando se analisa mensagem num ambiente de férum, o mais comum ¢é olhar
para o lado social. Esse aspecto € extremamente importante, pois sem a participacdo dos
alunos no férum nao se consegue avaliar nenhum outro aspecto. Dentro desse contexto,
os modelos educacionais mais utilizados sdo:

e O Modelo de Murphy (Murphy, 2004) apresenta indicadores para reconhecimento
de colaboracdao em discussdes assincronas. As principais caracteristicas que esse
modelo tenta identificar na participagdao dos alunos sdo: (1) Reconhecimento de
presenca social, (2) Articulagdo de perspectivas individuais, (3) Acolhimento ou re-
flexdo das perspectivas dos outros, (4) Co-construcio de perspectivas e significados
partilhados, (5) Construcao de objetivos e propdsitos partilhados e (6) Producao de
artefatos partilhados. Todas essas caracteristicas estdo interligadas para direcionar
a avaliacao final do modelo.

e O Modelo de Comunidade de Investigacao (Garrison et al., 1999) que utiliza a Pre-
senca Social. Este modelo categoriza as interacdes em discussdes online em trés
categorias (Afetiva, Interativa e Coesiva), que por sua vez possuem varios indica-
dores. Mais detalhes sobre esse modelo serdo apresentados na proxima se¢ao.

Por outro lado, o aspecto cognitivo € extremamente importante no contexto educa-
cional. Por isso, existem vdrias teorias educacionais que exploram a cogni¢do dos alunos
a partir das interagdes em discussdes online. Como o objetivo deste capitulo ndo é apro-
fundar essas teorias, vamos listar aqui as mais utilizadas na literatura:

e A Taxonomia de Bloom (L. W. Anderson & Sosniak, 1994) avalia o nivel de pro-
cessamento cognitivo neste contexto. As categorias da Taxonomia de Bloom sdo:
conhecimento, compreensao, aplicacdo, andlise, sintese e avaliacdo. Os niveis dessa
taxonomia foram projetados para serem uma representacdo continua e nao catego-
rica. Contudo, existem trabalhos que agrupam indicadores para conseguir discreti-
zar esses valores.

e A Taxonomia SOLO (Biggs & Collis, 2014) avalia a complexidade estrutural refle-
tida na escrita e diferencia o contetido da discussdo entre o processamento profundo
e de superficial. As categorias que compdem a taxonomia, que sdo acompanhadas
por defini¢des e indicadores, sdo: pré-estrutural, ndo-estrutural, multi-estrutural,
relacional e abstrato estendido. Os usudrios da taxonomia tomaram os niveis rela-
cionais e abstratos estendidos para refletir em profundidade, em oposi¢do ao pro-
cessamento superficial.
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e O Modelo de Comunidade de Investigagcdo (Garrison et al., 1999) utiliza a Presenca
Cognitiva para avaliar o nivel de cogni¢do do aluno. Essa presenca € dividida entre:
evento desencadeador, exploracdo, integracao e resolucdo. Mais detalhes sobre esse
modelo serdo apresentados na proxima secao.

Este trabalho foca no modelo de Comunidade de Investigagdo que integra nao so os aspec-
tos sociais e cognitivos, mas também uma dimensao relacionada a metodologia utilizada
pelo professor durante a discussdo. A seguir sdo apresentados os principais conceitos
desse modelo.

5.1.1. Comunidade de Investigacao (COI)

Esta secdo detalha o modelo de Comunidade de Investiga¢ao (Community of Inquiry) que
dentre os diversos arcabougos tedricos existentes para modelagem educacional é um dos
que mais se destaca atualmente (Garrison et al., 1999).

Lipman descreve a comunidade de investigacdo como algo necessario para uma
boa experiéncia educacional e para que o aluno possa produzir resultados decorrentes de
um aprendizado profundo (Lipman, 1991). Ele descreve as caracteristicas de uma comu-
nidade de investigag¢do: questionar, raciocinar, conectar, deliberar, desafiar, e desenvolver
técnicas de soluciao de problemas. Ramsden argumenta que a oportunidade de negociar
significados, diagnosticar equivocos e desafiar crengas aceitas, sdo elementos essenci-
ais para um aprendizado profundo e uma boa experiéncia educacional (Ramsden, 1988).
Sob essa base tedrica, o conceito atual do modelo Col foi desenvolvido. Esse modelo €
composto por trés presencas (ou dimensodes) € o modelo Col assume que o aprendizado
ocorre através da interacdo dessas trés dimensdes. A presenca cognitiva (Cognitive Pre-
sence) (Garrison et al., 1999) € parte central do pensamento critico e descreve o processo
pelo qual o estudante pode produzir resultados de forma que possa atingir as metas esta-
belecidas. A presenca social (Social Presence), conforme Rourke et al. (1999), descreve
a importancia de humanizar as relagdes entre os participantes do curso, de forma que
possam se apresentar como ‘“‘pessoas reais". A presenca de ensino (Teaching Presence),
segundo T. Anderson et al. (2001), descreve o papel dos instrutores antes e durante o
curso. A composicao do modelo Col pode ser vista na Figura 5.1.

Cada presenca descrita no Col possui indicadores, esses indicadores representam
caracteristicas presentes no discurso do estudante (Ex.: palavras-chave, frases), e para
uma melhor aplicacdo esses indicadores sdo agrupados em categorias. Os conceitos des-
sas presencas, juntamente com suas respectivas categorias sao explorados nas subsecoes
desta secdo.

Esse dispositivo tedérico fornece uma modelagem precisa de como a constru¢ao
do conhecimento € desenvolvida por um determinado grupo de individuos, esse tipo de
informacao, sobretudo, é de grande importancia para a educagdo a distancia, principal-
mente pela limitacdo do acompanhamento dos alunos que existe nesse modelo educaci-
onal. A apresentacdo desse dispositivo a comunidade académica da drea de informatica
na educacao € fundamental, para que mais trabalhos usando esse dispositivo possam ser
desenvolvidos.
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Meio de Comunicacédo

Figura 5.1: Composi¢cao do modelo Col

5.1.2. Presenca Cognitiva

A presenca cognitiva é definida como a exploragdo, construcao, resolucdo e confirmacao
da compreensdo através da colaboragdo e reflexdo em uma comunidade de investigacao.
A presenca cognitiva € operacionalizada através da pratica de investigacdo (Practical In-
quiry - PI) (Garrison et al., 2010), que por sua vez é fundamentada no modelo delineado
por Dewey (1897), que afirma que uma boa experiéncia educacional deve ser baseada em
um processo de investigagdo reflexiva.

O processo do PI se desenvolve a partir de um evento inicial que é seguido pe-
las etapas de percepcao, deliberagcdo, concepcdo e acdo. O sucesso desse modelo ndo
estd restrito ao processo de reflexdo, envolve também o relacionamento interpessoal e o
compartilhamento do conhecimento adquirido. Além disso, deve haver sinergia entre os
participantes, e pensamentos e acdes propositivas se tornam parte essencial desse processo
(Garrison et al., 1999).

O modelo PI € divido em quatro categorias, que seguem uma sequéncia logica,

sdo elas:

e Evento desencadeador (Triggering event) - esta categoria € autoexplicativa, pois
se trata de um evento inicial, que se da pela identificacio de um problema para em
seguida ser realizada a investigagdo;

e Exploracao (Exploration) - nesta categoria os envolvidos sdo motivados a buscar
por informacgdes, explorar o problema de forma que as alternativas possam ser dis-
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cutidas de forma reflexiva e se obtenha entendimento do problema inicial;

e Integracio (Integration) - os estudantes constroem um significado do conheci-
mento obtido na fase de exploracdo, integrando o conhecimento a concepcdo de
ideias coerente;

e Resolucao (Resolution) - também autoexplicativa, esta categoria aborda a resolucao
do problema inicial, aplicando as hipétese e ideias desenvolvidas, e o sucesso dessa
aplicagdo ird definir a continuidade desse processo.

5.1.3. Presenca Social

Garrison & Arbaugh (2007) definem a presencga social como uma capacidade de auto-
projetar e estabelecer relacionamentos pessoais e propositivos. Em contraste com a inte-
racao face-a-face, em uma discussdo on-line, é essencial expressar certas habilidades para
estabelecer uma comunicacao sécio-emocional de forma textual.

Como mencionado anteriormente, a presenca social € responsdvel por humanizar
os relacionamentos nas discussoes on-line trazendo-as para o ambito pessoal, tornando-se
assim parte fundamental do modelo Col. A presenca social estd além de apenas criar re-
lacionamentos pessoais, ela deve promover a coesdao do grupo através do estabelecimento
de uma comunicagdo aberta e propositiva conforme Rourke et al. (1999).

A presenca social possui alguns indicadores que sdo agrupados em trés categorias:
Afetiva, Interativa e Coesiva. A categoria Afetiva estd associada a emocdes, sentimen-
tos e expressoes de humor. Esta categoria visa examinar a tradu¢do de emocoes reais em
texto. A categoria Interativa estd focada na troca de mensagens, se propde a implemen-
tar uma comunicagdo aberta entre os participantes. Alguns fatores tem um forte valor
nessa categoria, como: a interacdo social, elogios, expressdes de apreciacido e conscién-
cia mutua. A categoria Coesiva tenta descobrir o sentido de unido e compromisso do
grupo e estd associada ao aspecto cognitivo da experiéncia educacional. As mensagens
normalmente citam uma terceira pessoa.

As trés categorias da presencga social podem ser definidas em termos de os par-
ticipantes se identificarem com a comunidade, comunicar-se propositivamente em um
ambiente de confianga e desenvolver relacionamentos interpessoais. De fato, a interagao
social deve ser encorajada nas discussoes on-line.

5.1.4. Presenca de Ensino

A presenca de ensino € um elemento de ligacdo na criacdo de uma comunidade de in-
vestigacdo. O desenvolvimento apropriado das presencas sociais € cognitivas € o esta-
belecimento de um pensamento critico em uma comunidade de investigacdo se deve a
presenca de um professor, e o sucesso e a falha da experiéncia estdo diretamente ligadas
a capacidade de gestdo, mediacdo e lideranca desse professor (Garrison et al., 1999).

Diferentemente das outras duas presengas, a presenca de ensino comeca antes do
inicio do curso, o que envolve todos os preparativos para que o curso seja conduzido de
forma a garantir uma boa experiéncia educacional, e continua durante o curso, com o
professor assumindo um papel de facilitador e fornecendo direcionamentos aos alunos
(T. Anderson et al., 2001).
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A presenca de ensino € responsdvel por balancear as questdes sociais e cognitivas
de modo que atendam os resultados esperados. Os indicadores desta presenca sdao agru-
pados em trés categorias: Projeto e Organizacao, Facilitando o Discurso, e Instrucao
Direta.

O Projeto e Organizacido estd diretamente relacionado ao desenho e planeja-
mento do curso, em um processo andlogo ao do curso presencial, também envolve a ad-
ministragdo do grupo e das atividades individuais durante a execugdo do curso. A segunda
categoria (Facilitando o Discurso, estd concentrada na produtividade e na aquisicao va-
lida de conhecimento, estd preocupada com a integridade académica da comunidade co-
laborativa de alunos. Esta categoria se sobrepde com a presenga social, onde o professor
assume o papel de criar e manter a presencga social. Na terceira categoria o professor
avalia o discurso do aluno e a eficicia do processo educacional.

5.2. Modelagem de tépicos

Na era virtual em que vivemos, uma grande quantidade de dados é gerada a cada se-
gundo!. Esses dados tém um potencial valor associado, a depender da “riqueza” de infor-
macodes neles escondidas. No entanto, € muito dificil, ou impossivel, para o ser humano
extrair essas informacdes para si mesmo sem recursos computacionais, dada a diversidade
de fontes, tipos e complexidade dos dados coletados, além do grande volume. Reduzindo
a escala do problema ao nivel institucional, a demanda por indexagdo e recuperagdo de
informacdo, bem como pela interpretabilidade dos dados € crescente devido a grande
quantidade de documentos produzidos diariamente.

O entendimento dos dados € um desafio atribuido ao campo da ciéncia de dados,
e ainda tem muitas tarefas em aberto, embora muitas outras tenham sido resolvidas com
excelentes resultados. Podemos atribuir uma parte dessas tarefas relacionadas aos dados
nao estruturados, dados textuais especificamente.

Observando a demanda pela interpretabilidade dos dados, uma subdrea da mine-
racdo de dados denominada mineragdo textual cresceu bastante nas dltimas duas décadas.
Nesse contexto, sdo utilizadas técnicas adequadas para o tratamento de dados nao es-
truturados (i.e., textos), normalmente baseadas em processamento de linguagem natural
(PLN), como por exemplo, a modelagem de topicos (Topic modeling).

A modelagem de topicos (MT) faz uso de técnicas baseadas em distribui¢des pro-
babilisticas para descobrir os topicos abordados em uma grande colecdo de documentos
(D. M. Blei, 2012). Diferentemente dos mecanismos de buscas baseados em palavras-
chave, a MT permite que documentos sejam agrupados de acordo com o tema, e as rela-
coes entre diversos temas de um mesmo documento. Portanto, a MT permite organizar e
sumarizar documentos em quantidades que seriam humanamente impossivel. Para enten-
der de forma pratica o funcionamento dessa técnica, observe-se o exemplo abaixo?:

Exemplo 1: “Apds ser ingerida, a vitamina C participa de diversas acoes
bioquimicas vitais para o organismo. Ela melhora o sistema imunologico, a
pele, o humor e evita problemas oftalmologicos e derrames. O nutriente tam-

Fonte: https://www.domo.com/learn/data-never-sleeps-5
Fonte: https://www.minhavida.com.br/alimentacao/tudo-sobre/17559-vitamina-c

106



IX Congresso Brasileiro de Informética na Educacao (CBIE 2020)
IX Jornada de Atualizacdo em Informatica na Educacao (JAIE 2020)

bém conta com forte agcdo antioxidante, combatendo os radicais livres. Este
nutriente pode ser obtido especialmente em algumas frutas, como a laranja,
goji berry, acerola, kiwi e goiaba, e verduras, como a couve e o brocolis.”

O Exemplo 1 apresenta um texto que aborda os beneficios da vitamina C. Ao
utilizarmos a MT nesse caso, poderiamos identificar que esse documento pertence tanto
ao topico relacionado a satde, por possuir palavras como “bioquimicas", “organismo",
“imunologico", quanto ao topico relacionado a alimentagdo, por possuir palavras como
“nutriente", “frutas", “laranja". O modelo indicaria a composi¢do das distribui¢des pro-
babilisticas de cada tépico contido no documento levando em consideragdo a distribui¢ao
de cada palavra.

A modelagem de tépicos é uma técnica de mineracdo de texto bastante consoli-
dada e utilizada do nao s6 no meio académico como também para resolver demandas do
mercado das mais diversas dreas. Nesse contexto, a importancia de abordar esse tema no
curso se da pela atualidade da técnica e pela utilizacdo crescente em trabalhos recentes.
Ademais para a drea educacional podemos utilizar essa técnica para auxiliar a entender o
que € discutido nos féruns de discussao.

5.2.1. Evolucao da Técnica

Atualmente existem vérios algoritmos que podem ser usados para aplicacdoes de MT. Den-
tre eles, o mais conhecido é o LDA (Latent Dirichlet Allocation) (D. M. Blei et al.,
2003a). Contudo outros algoritmos o precederam servindo como base para o seu desen-
volvimento e outros algoritmos surgiram posteriormente a sua criagdo motivados por suas
limitacdes, como a auséncia de correlagcdes entre os topicos, a informacgdo prévia neces-
séria sobre quantos topicos existem na colecdo de documentos e a falta de rétulos nos
tépicos gerados. Por isso, nesta secao serdo apresentados os principais algoritmos de MT
junto com uma comparagdo entre eles. Como a MT ndo € o objeto de andlise principal
deste capitulo, mas apenas um meio, ndo entraremos em detalhes dos algoritmos. Os
principais algoritmos de TM sao:

Latent Semantic Analysis (LSA) Também chamado de Latent Semantic Indexing (LSI),
Deerwester et al. (1990) identifica os termos para inferir o topico latente a partir desses
termos. Esta técnica foi pioneira e foi inicialmente idealizada para recuperacdo de in-
formacdes. Este método faz uso de uma representacdo de bag-of-words para criar uma
matriz contendo documentos e termos como linhas e colunas, respectivamente. Na etapa
seguinte, a matriz € decomposta usando SVD (Decomposi¢do em Valores Singulares) nas
outras 3 matrizes para cada tépico: (T) contendo os termos; (S) com os valores singulares
da matriz diagonal; (D) contendo os documentos.

Latent Dirichlet Allocation (LDA) D. M. Blei et al. (2003b) define LDA como um
modelo de corpus probabilistico generativo. Esta técnica teve como base duas outras téc-
nicas: LSA (Deerwester et al., 1990) e Probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA)
(Hofmann, 1999). Diferentemente da LSA, que usa decomposi¢dao em valor singular na
matriz termo-documento, o LDA assume uma distribui¢do de Dirichlet sobre os tépicos
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latentes. E importante mencionar que um tépico (no contexto de LDA) é uma distribuicio
de palavras sobre um vocabulério fixo; cada tépico possui 0 mesmo vocabuldrio, porém
com distribuic@o diferente para cada palavra. O algoritmo LDA tem duas etapas princi-
pais: i) Etapa de inicializacido: o algoritmo atribui cada palavra a um tépico temporario
usando a distribuicdo Dirichlet; ii) Etapa iterativa: o algoritmo atualiza as atribuicdes
de topicos (para cada palavra em cada documento) com base em quio comum € aquela
palavra especifica entre topicos e quao comuns sao topicos no documento atual. Apds a
conclusdo da etapa iterativa, o algoritmo retorna um modelo treinado que pode ser usado
para extrair topicos de um novo documento.

Hierarchical Dirichlet Process (HDP) ¢é um modelo bayesiano ndao paramétrico para
problemas de agrupamento envolvendo vérios grupos de dados (Teh et al., 2005). Esta
técnica aborda o problema da necessidade de que o numero de tépicos (valor K) seja
informado a priori no momento de geracdo dos modelos LDA, usando o processo de
Dirichlet. Além disso, os grupos de dados podem compartilhar os tépicos, causando um
efeito de dependéncia.

Correlated Topic Models (CTM) O CTM foi proposto para atender a uma limitacdo
do modelo LDA, e fornece uma correlagdo entre os topicos. CTM € um modelo hierar-
quico em que as proporcdes dos topicos exibem correlagdo através da distribui¢do normal
logistica (D. Blei & Lafferty, 2006) em vez da distribui¢do de Dirichlet e incorpora uma
estrutura de covariancia entre os topicos, no entanto, ele usa a abordagem metodolédgica
do LDA (Shanmugam, 2019).

Supervised LDA (SLDA) E um modelo estatistico para documentos rotulados, ou seja,
atua como uma extensdo do LDA com aprendizagem supervisionada. Assim, 0 nimero
de topicos (valor K) é conhecido a priori. Um rétulo € anexado a cada documento, para
melhor prever os novos documentos ndo rotulados, usando os tépicos latentes gerados
pelo modelo (Mcauliffe & Blei, 2008).

Labeled LDA (LLDA) E considera que esta técnica é uma extensdo natural de LDA
e Multinomial Naive Bayes, eles também definem este modelo probabilistico como um
modelo de tépico que restringe LDA ao definir uma correspondéncia um-para-um entre os
topicos latentes de LDA e os rétulos (Ramage et al., 2009). Além disso, como no SLDA,
o valor K € conhecido a priori.

Como mencionado anteriormente, o algoritmo mais comumente utilizado € o LDA,
principalmente pelo fato de estar disponivel em diversas bibliotecas de processamento de
linguagem natural e por usar pouco recurso computacional para realizar a geracdo dos mo-
delos. Mais vantagens e desvantagens dos algoritmos mencionados podem ser observadas
na Tabela 5.1.

Os algoritmos apresentados sdao a evolugdo natural do LDA (exceto LSA), elimi-
nando algumas de suas limita¢cdes amplamente conhecidas. Embora alguns dos algorit-
mos oferecam uma solucao para as limitagdes, a escolha de qual algoritmo utilizar deve

108



IX Congresso Brasileiro de Informética na Educacao (CBIE 2020)
IX Jornada de Atualizacdo em Informatica na Educacao (JAIE 2020)

Tabela 5.1: Vantagens e desvantagens de cada algoritmo de modelagem de tépico

Algoritmo V: Desval
Precisa informar o nimero de tépicos antes de gerar o modelo;
LDA _ ) Gera_modelos_ usando pouco recurso .computacional; Nao possui relacionamento hierdrquico entre os tépic.os;
Disponivel em diversas bibliotecas em diversas linguagens de programagao. Nio € possivel gerar o modelo com documentos categorizados;
Os tdpicos gerados ndo sao rotulados.
Consome mais recurso computacional na geragdo do modelo;
LSA Procura gerar modelos compardveis aos que um ser humano faria. Existem poucas bibliotecas com esse algoritmo implementado;
Possui as mesmas limitagcoes do LDA.
HDP Possui relacionamepto hierdrquico entre os tépicos; A quantidade de tGpicos gerf)dos pode ndo ser o ideal para o problema abordado;
Nio € necessdrio informar o niimero de t6picos. Os topicos gerados nio sao rotulados.
. . Lo . Precisa informar o nimero de topicos antes de gerar o modelo;
CTM Possui relacionamento hierdrquico entre os topicos. . i . A
Existem poucas bibliotecas com esse algoritmo implementado.
SLDA Possibi]_ita gerar o modclo com df»cumcmos categorizados; ) Ncccssidudc. dc_ documentos rolulado.'s prC\.'iamcntc;
A quantidade de tépicos € conhecida na geracao do modelo. Existem poucas bibliotecas com esse algoritmo implementado.
LLDA _ Gera rétqlos para cada.tépicn gerado; ) Necessidad§ de_ documentos rotulad0§ preyiamente;
A quantidade de tépicos € conhecida na geracao do modelo. Existem poucas bibliotecas com esse algoritmo implementado.

levar em conta o problema que etd sendo estudado e como os dados a serem utilizados
estdo estruturados.

5.2.2. Aplicacoes de Modelagem de Tépico

A técnica de modelagem de topicos é comumente utilizada na drea de processamento de
linguagem natural. E possivel encontrar facilmente diversos artigos aplicando esta técnica
para os mais diferentes tipos de problemas em diferentes dreas do conhecimento, como
area de educacdo (Rolim, Ferreira, et al., 2019), saide (Paul & Dredze, 2014), neg6cios
(Maskeri et al., 2008), economia (D’ Amato et al., 2017) e muitos outros. Essa técnica
fornece percep¢des compreensiveis, mostrando como os termos € até mesmo 0s topicos
estdo relacionados, em uma cole¢do de documentos, e isso explica a ampla adocdo da
técnica.

Na area educacional, a modelagem de tépicos pode ser utilizada para visualizar
os tépicos que sdo abordados no discurso do estudante no ambiente virtual, assim como
relacionar essa informagdo com outras que também podem ser extraidas do texto; um
exemplo disso € apresentado no trabalho de Rolim e colegas (Rolim, de Mello, et al.,
2019) relacionam o tépico da postagem do aluno com a sua categoria (divida, neutra,
resposta) para identificar pontos fracos e fortes do aluno na disciplina cursada. Outro
exemplo da usabilidade da modelagem de t6picos na drea de informadtica na educacdo é
a possibilidade de através dos tépicos das postagens dos alunos verificar a evolucao das
fases da presenca cognitiva do modelo COI (R. Ferreira et al., 2018).

5.2.3. Modelagem de topicos na pratica

Esta secdo apresenta exemplos préticos de como criar um modelo LDA para a realizacao
da modelagem de tépicos numa colecido de documentos utilizando a ferramenta gratuita
Topic Modeling Tool® que possui uma interface grafica para as etapas de treinamento
e visualizacao dos topicos gerados pelo algoritmo LDA. Essa ferramenta permite, com
poucos passos criar uma aplicacdo de TM. A Figura 5.2 apresenta a tela de configuracao
do algoritmo de modelagem de tépicos com todos os principais parametros necessarios.

Os arquivos que serdo utilizados para gerar o modelo de tépicos devem ter o di-
retorio indicado no campo “Input Dir", cada documento deve ser um arquivo no formato

3https://senderle.github.io/topic-modeling-tool/documentation/2017/01/06/quickstart.html
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[ JON ) TopicModelingTool
= Input Dir...

/Users/senderle/Desktop/Workspace =4 Output Dir...

Number of topics: 10 Optional Settings...
.,_-:f Learn Topics

Console

Clear Console

Figura 5.2: Tela inicial do Topic Modeling Tool

“TXT"e o contetido deve ser o corpo do texto. No campo de “Output Dir"deve ser in-
formado o diretério que os resultados serao salvos. Nas configuracdes do “Optional Set-
tings"os valores padrdo j4 definidos ndo devem ser alterados. Em seguida na tela inicial
(Figura 5.2) o numero de topicos dever ser inserido no campo de “Number of topics"e
logo ap6s o modelo pode ser gerando clicando em “Learn Topics". Os resultados sdo
gerados tanto em arquivos do tipo “CSV"quanto em péginas “HTML"para uma melhor
visualizagdo.

5.3. Analise de redes epistémicas

A andlise de redes epist€émicas (ENA, do inglés Epistemic Network Analysis) € uma téc-
nica comumente utilizada em combina¢do com TM para andlise de interacdes em féruns
educacionais. Para entender o funcionamento do ENA, € necessdrio entender o processo
de concepgdo desta técnica, que se inicia no desenvolvimento do conceito de epistemic
Sframes (quadros epistémicos) como um mecanismo pelo qual os alunos podem usar expe-
riéncias em jogos eletronicos e outros ambientes de aprendizagem interativos para ajuda-
los a lidar de maneira eficaz com situagdes fora do contexto original de aprendizagem
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(D. W. Shaffer, 2006). De acordo com a hipétese do quadro epistémico (D. W. Shaffer et
al., 2009):

a. um quadro epistémico conecta as habilidades, conhecimentos, valores, identidade e
epistemologia, que um individuo assume esse quadro por fazer parte de uma comu-
nidade;

b. esse quadro € internalizado através dos processos de treinamento e inducdo pelos
quais levam o individuo a se tornar membro dessa comunidade;

c. uma vez internalizado, o quadro epistémico de uma comunidade € usado quando um
individuo encara uma situagao sob o ponto de vista de um membro da comunidade.

Tendo compreendido esse conceito fundamental, pode-se afirmar que o ENA ¢
uma forma de andlise de rede para avaliar os quadros epist€émicos (D. W. Shaffer et al.,
2009). Esta técnica realiza uma anélise baseada em grafos para examinar relacionamentos
entre um conjunto de conceitos. Segundo D. W. Shaffer et al. (2016), o ENA possui
um conjunto de passos que identifica e mede conexdes entre elementos cognitivos em
dados codificados e os representa em modelos de redes dindmicas. As conexdes sdao
essenciais ao analisar as redes epistémicas, porque fornecem enfoques udteis € mostram os
aspectos salientes do objeto de estudo. Ao contrério de outras ferramentas de andlise de
rede, o ENA foi projetado principalmente para problemas com um conjunto relativamente
pequeno de conceitos caracterizados por interagdes altamente dindmicas e densas.

Dentro do ENA, as ligacOes entre os diferentes conceitos (codigos) sao deriva-
das para cada unidade de andlise (por exemplo, aluno) com base no conceito de co-
ocorréncias em subconjuntos de dados chamados conversacdo (por exemplo, frase, pa-
ragrafo, documento). A partir de co-ocorréncias de c6digo, o ENA cria primeiro uma
representacdo de alta dimensdo, denominada espago analitico, de todas as unidades de
andlise. As unidades de andlise sdo entdo projetadas em um espago de representacdo
inferior, chamado espago de projecdo, que é derivado do espago analitico por meio do
SVD.

Em geral, as aplicagdes de ENA sdo anotadas de acordo com a presenga ou ausén-
cia de um determinado cédigo especifico. Contudo, o ENA também pode ser usado para
codigos que representam a forgca ou a probabilidade de um dado cédigo. Por exemplo
quanto utilizado com a saida da etapa de mineracdo de topicos. Nesse caso, 0 espago
analitico ndo é construido a partir da co-ocorréncia do c6digo, mas do produto ponderado
dos valores dos c6digos; a ponderacao pode ser feita como: 1) produto direto, 2) raiz qua-
drada do produto direto, ou 3) logaritmo natural do produto direto. No final, a saida do
ENA ¢ uma série de modelos gréficos que capturam as relagdes entre diferentes categorias
de codificagcao (D. W. Shaffer et al., 2016).

Para entender de forma pratica e visual como o ENA opera, a Figura 5.3 apresenta
o gréifico de projecdo gerado. Note-se que as porcentagens no topo do eixo Y e ao final do
eixo X representam a varianga nos dados. Os pontos plotados no gréfico representam as
unidades de andlise, e 0os quadrados representam os centroides com seus respectivos inter-
valos de confianga ao redor, e apenas observando os centroides ja é possivel inferir onde
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os pontos serdo posicionados, nesse caso em lados opostos ao longo do eixo X. Através
desse grafico podemos determinar se a diferenca dos grupos € estatisticamente significante
(D. Shaffer, 2017), aplicando por exemplo o z-test ou o teste de Mann-Whitney.

Y (18%)

D) .
° * @ r .‘ o § e e ’°
. '! ;o_ °* ...Xf30°o)
L) ® 00
° e H o
TR =] . e

Figura 5.3: Exemplo do grafico de projeciao do ENA

Continuando a andlise visual, as Figuras 5.4a e 5.4b apresentam anélises dos re-
lacionamentos de diferentes grupos. Neste caso ela apresenta os relacionamentos das
médias de cada grupo apresentado na figura 5.3. Cada né6 (ou vértice) representa um con-
ceito (codigo) analisado, enquanto que as arestas representam a conversacdo. A partir
desse grafo é possivel analisar relacionamentos existentes entre os codigos selecionados
e a intensidade desses relacionamentos (nesse caso, os relacionamentos sdo entre as pre-
sencas cognitivas e os tépicos de curso, de dois grupos diferentes), quanto mais escura é
a cor da aresta, mais forte é a conexdo. As figuras 5.4a e 5.4b deixam claro a interagao
entre esses dois conceitos. Por causa das posicdes fixas dos nés, o ENA constréi também
uma rede de subtracdo, que habilita a identificar diferencas salientes na comparagio de
duas redes (veja-se a Figura 5.5). Para fazer isso, o ENA subtrai o peso de cada conexdo
de uma rede pelo peso da conexdo diretamente correspondente na outra rede, apds esse
processo € possivel observar as diferencas.

Adicionalmente aos pontos abordados acima, deve-se destacar na visualizagao das
redes epistémicas:

e 0 tamanho dos nds (c6digos) representa a importancia desse né para a rede;

e a forca da conexao entre dois c6digos representa quao frequente € a co-ocorréncia
desses codigos;

e as posicdes dos nés dentro da rede indicam o quao semelhantes eles sdo uns aos
outros, em outras palavras, a similaridade € proporcional a distancia entre os nos.

Outra andlise bastante utilizada quando se aplica ENA € o grafo de subtracdo. A
Figura 5.5 mostra a rede de subtracdo entre os grupos 1 e 2 apresentados acima. Nessa
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Figura 5.4: Exemplos das redes epistémicas

rede, os vértices permanecem no mesmo ponto das redes originais, mas as arestas agora
tem cores diferentes. Nesse caso, o grupo que tiver um relacionamento mais intenso entre
dois conceitos vai ter sua cor ressaltada. Quanto mais o relacionamento tende a ser igual
para os dois grupos a cor da aresta tende a ser mais transparente. Enquanto no caso
contrdrio, o grupo dominante tem uma cor mais intensa.
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Figura 5.5: Exemplo da rede de subtracao do ENA

Além dos graficos mencionados, o ENA permite a representacdo das mudancas
das redes ao longo do tempo. Esse grafico € chamado de andlise de trajetdrias. No exem-
plo a seguir apresentaremos um grafico de trajetodria.

O ENA € uma técnica recente que fornece diversas informacgdes sobre os relacio-
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namentos de um determinado grupo, e essas informacgdes tornam possivel uma avaliagao
qualitativa desses relacionamentos. Apesar de ganhar cada vez mais espaco no ambiente
académico internacional, essa técnica ainda € pouco conhecida no cendrio nacional, por
1sso a importancia da apresentacdo da mesma. Para essa parte utilizaremos a aplicacdo
em https://app.epistemicnetwork.org, que € disponivel gratuitamente.

5.3.1. Aplicacio de redes epistémicas para analise de COI

O ENA ¢ tipicamente utilizado na area educacional, o que inclui examinar as relacdes
entre diferentes elementos em um conjunto de dados codificados, como transcri¢des do
discurso do estudante codificados. Para exemplificar, utilizando técnicas de modelagem
de tépico para inferir os topicos presentes numa postagem de um estudante, esse texto
pode ser representado pelos valores inferidos.

Compreender o desenvolvimento dos estudantes nas dimensdes do COI ndo é uma
tarefa simples, por isso um nimero crescentes de estudos tem abordado esse tema le-
vando em conta adicionalmente o relacionamento epistémico dessas dimensdes (Rolim,
De Mello, et al., 2019; Rolim, Ferreira, et al., 2019; Mello & Gasevic, 2019; R. Ferreira et
al., 2018). Nesse contexto, a ENA pode fornecer novas percep¢des qualitativas e quanti-
tativas sobre o desenvolvimento das habilidades de pensamento social e critico dos alunos
em comunidades de investigacdo (Rolim, Ferreira, et al., 2019). Mais especificamente, a
ENA pode ser utilizada para cumprir trés objetivos:

1. descobrir ligacdes entre as presencas sociais e cognitivas das comunidades de in-
vestigacao;

2. avaliar a eficdcia de intervengdes instrucionais na experiéncia do aluno, medida por
conexdes entre presengas cognitivas e sociais; e

3. explorar como a relagdo entre as presengas sociais e cognitivas muda ao longo do
tempo durante um curso.

5.3.2. Exemplo da aplicacio de ENA

O principal objetivo do exemplo apresentado a seguir € analisar os relacionamentos entre
as fases da presenca cognitiva e os indicadores da presenca social (Rolim, Ferreira, et al.,
2019). Os dados utilizados no presente estudo consistiram em seis ofertas (inverno 2008,
outono 2008, verao 2009, outono 2009, inverno 2010, inverno 2011) de um curso pds-
graduacdo nivel de mestrado em engenharia de software oferecido inteiramente online,
por meio do Moodle, em uma universidade publica canadense entre 2008 e 2011. Nessas
seis ofertas, um total de 81 alunos postaram 1.747 mensagens. O curso abrangeu seis
modulos que abrangeram 14 tépicos diferentes relacionados a engenharia de software. Os
alunos foram avaliados pelos instrutores do curso em quatro tarefas (TMA1-4):

e TMATL1: 15 % - apresentacdo de artigo publicado com revisdo por pares sobre um
dos topicos do curso, através de publicacdes em um férum educacional;

e TMAZ2: 25 % - redag@o de um artigo de revisao de literatura sobre um tépico sele-
cionado em engenharia de software;
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e TMA3: 15 % - respondendo a seis questdes (uma para cada médulo) para demons-
trar o pensamento critico e habilidades de sintese;

e TMAA4: 30 % - projeto final.

Como parte da avaliacio TMA1, os alunos foram solicitados a selecionar um ar-
tigo de pesquisa sobre um topico em engenharia de software, gravar uma apresentacao de
video e postar um URL para uma nova discussao online do curso, na qual os outros alunos
se envolveriam no debate em torno sua apresentacdo. Nesse caso, os alunos que postaram
o video foram considerados os experts das discussdes, enquanto o resto da classe foram
os practicing. A participacdo em tal discussdo online respondeu pelos 15% restantes da
nota (GasSevi¢ et al., 2015).

Durante as duas primeiras ofertas do curso, a participagao dos alunos foi impulsio-
nada principalmente por fatores motivacionais extrinsecos (ou seja, nota do curso). Neste
estudo, os alunos das duas primeiras ofertas sdo referidos como grupo de controle (con-
trol group), que consistia em 37 alunos que produziram 845 mensagens. Apds as duas
primeiras ofertas de cursos, foi realizado uma intervencdo pedagdégica para incentivar a
participacdo na discussao por meio de atribui¢des de fungdes e instrugdes claras. No total,
44 alunos, referidos como grupo de tratamento (treatment group), foram expostos a essa
intervengdo e produziram um total de 902 mensagens. Mais detalhes sobre a intervengao
sdo apresentados em (GasSevic et al., 2015).

Neste contexto, foi aplicada a andlise de redes epistémicas para identificar qual o
relacionamento entre as presengas social e cognitiva, como os alunos de diferentes grupos
interagiram no férum e como essas interacdes mudaram ao longo do tempo. A Figura
5.6 apresenta a rede ENA contendo o relacionamento entre as duas presencas, gerada a
partir da interacdo de todos os estudantes. Observamos que os indicadores da categoria
Interativa foram localizados mais a direita do grafico, especialmente o indicador “As-
king_Question". Os indicadores da categoria Coesiva ficaram no meio e os da categoria
Afetiva no lado esquerdo. Isso pode ser explicado pelo fato de que a categoria Interativa
de presenca social estd geralmente associada a fase de Evento Desencadeador da pre-
senca cognitiva, enquanto a categoria Afetiva de presenca social estd relacionada a niveis
mais elevados de fase cognitiva (Morueta et al., 2016).

Na Figura 5.7 € apresentado o grafico de projecdo das unidades analisadas pelo
ENA, nesse caso os estudantes estdo divididos em 4 categorias de acordo com o seu
papel no férum e com o tipo do féorum. Nesse grifico € possivel observar através dos
agrupamentos apresentados como a categoria do estudante tem uma relacdo direta com o
seu comportamento. Também para analisar esses grupos, a Figura 5.8 mostra o grafico de
subtracdo (ou seja, a diferenca entre as duas redes) entre duas das categoria apresentadas
na Figura 5.7: os especialistas (experts) e os pesquisadores praticantes (practicing). A
figura revela que o grupo de especialistas tiveram mais conexdes com os codigos dentro
dos indicadores Afetivos e Coesivos da presenga social do que os grupos de pesquisadores
praticantes. O grupo de pesquisadores praticantes teve um maior nimero de conexdes
com os indicadores Interativos da presenca social, especialmente para fazer perguntas
(Asking_Question). Os especialistas tiveram mais conexdes com as fases de Integracao
e Resolucao da presenga cognitiva. Os pesquisadores praticantes tendem a postar mais
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Figura 5.6: Rede ENA dos relacionamentos entre as presencas social e cognitiva

mensagens com conexdes com as categorias de Exploracao e Evento Desencadeador da
presenca cognitiva.

Observamos na Figura 5.9 que os grificos de rede e de trajetdria dos relaciona-
mentos desenvolvidos entre as duas dimensdes do modelo COI no decorrer de quatro
semanas (duracdo do curso). Ambos os graficos apresentados sdo plotados no mesmo
espaco dimensional, o que possibilita realizar andlises levando conta as correlagdes exis-
tentes.

A visualizacdo da trajetéria (Figura 5.9b) mostra a localizag¢do da atividade prin-
cipal realizada por cada grupo de alunos em cada semana da discuss@o conectada por
uma linha que representa como os grupos evoluiram de uma semana para a seguinte. Essa
andlise revelou que os alunos da maioria dos grupos representados demonstraram um pro-
gresso constante fazendo menos ligacdes com as fases dos niveis mais baixos da presenca
cognitiva e aumentando as ligacdes com os niveis mais altos da presenga cognitiva com o
passar das semanas do curso.

Este exemplo demostra como o ENA pode auxiliar no entendimento do relacio-
namento entre grupos e até mesmo na evolucdo de aspectos especificos, como a presenca
social e cognitiva. Examinando essas duas presencas no nivel do aluno em vez de no
nivel da mensagem, um entendimento muito mais rico do desenvolvimento dos alunos foi
adquirido, indo além da simples contagem de mensagens e correlacdes estatisticas. Além
disso, a andlise do desenvolvimento das presencas cognitivas e sociais do aluno ao longo
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Figura 5.7: Grafico de projecao
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Figura 5.9: Analise ao longo de 4 semanas da evolu¢ao dos alunos

do tempo forneceu insights sobre como seu comportamento mudou em cada semana do
curso.

A abordagem apresentada nesse exemplo com ENA, pode ser usada, por exemplo,
como base para o desenvolvimento de uma plataforma que pode ajudar instrutores e alu-
nos a alcancar uma experiéncia educacional aprimorada em discussdes online assincronas
seguindo o modelo COL.

5.4. Consideracoes Finais

A educagdo contemporanea atravessa uma nova era nas modalidades de ensino superior a
distancia, e vem experimentando como a tecnologia pode beneficiar e otimizar as modali-
dades de ensino. Contudo, devido ao crescimento dessas modalidades de ensino, surgem
diversos desafios a serem abordados pela comunidade cientifica, dada a importancia de
garantir uma boa experiéncia educacional aos estudantes que fazem uso dessas modali-
dades. O modelo Col tem sido bastante utilizado no desafio da modelagem educacional,
permitindo uma andlise da aquisicao do conhecimento e do desenvolvimento cognitivo do
estudante. Por isso este trabalho se concentrou em analisar as presengas social e cognitiva,
sendo pioneiro a realizar essa andlise no contexto de féruns utilizando ENA.

A utilizagdo de técnicas como modelagem de tépicos e andlise de redes episte-
micas quando juntas, possibilitam tanto uma anélise quantitativa quanto qualitativa dos
resultados, por disponibilizar dispositivos para o entendimento do discurso do estudante
relacionado ao seu contetdo e como isso estd relacionado com o seu desenvolvimento
cognitivo na disciplina e social com os seus pares.

Este capitulo apresentou os principais conceitos para criacdo de aplicacdo para
entender os relacionamentos entre os estudantes desenvolvidos num férum de discussio.
Ressalta-se também a contribuicao do ENA na avaliagao qualitativa desses relacionamen-
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tos. Esta técnica ainda € pouco utilizada no cendrio nacional brasileiro.
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