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Abstract. Online communities of questions and answers have become
important places for users to exchange information and build knowledge
through interactions. People ask questions and want to get answers.
Colleagues (other users), called reliable users, who are willing to help and may
provide good answers in such communities can support the knowledge
building. Therefore, we investigated users’ attributes with artificial neural
network and clustering algorithm for finding reliable users. The results show
that the usage of an artificial neural network is a good approach as around
90% of the users were correctly identified while the clustering algorithm
makes easier to find groups of reliable users.

Resumo. As comunidades online de perguntas e respostas tornaram-se lugares
para usuarios construirem novos conhecimentos. As perguntas sao feitas e os
usudrios esperam obter respostas. Colegas (outros usudrios) que possam ajudar
a prover boas respostas, chamados de usudrios confidveis, podem apoiar esta
constru¢do de conhecimento. Assim, investigamos atributos de usudrios de
comunidades online juntamente com o uso de rede neural artificial e algoritmo
de agrupamento para encontrar os usuarios confidveis das comunidades. 90%
dos usuarios foram corretamente identificados como confiaveis através de rede
neural e o algoritmo de agrupamento possibilitou encontrar grupos de usuarios
confiaveis com mais facilidade.

1. Introducio

Procurar por solugdes ou respostas para problemas pode nao ser uma tarefa trivial.
Algumas pessoas realizam buscas na Web ou contatam especialistas, porém, em
algumas situagdes, a melhor opcao ¢ utilizar as comunidades online de perguntas e
respostas para obter a informagdo desejada e aprender sobre algo. Contudo, nessas
comunidades, pessoas podem ndo receber respostas ou mesmo receber respostas
erradas. Uma das alternativas para minimizar tais problemas € identificar pessoas que
estdo dispostas a ajudar e que sdo capazes de fornecer boas respostas que, neste
trabalho, sdo chamadas de usudrios confidveis. A motivagdo principal para encontrar os
usudrios confidveis ¢ pautada na importancia de trocas de experiéncias e informagdes no
processo de ensino e aprendizagem. Sob essa perspectiva, um usudrio confidvel ¢ um
colega que pode apoiar os demais na constru¢ao do conhecimento (ou um potencial
monitor), em uma comunidade online. Neste cenario, este trabalho objetivou buscar por
solugdes que permitam identificar os usudrios confiaveis de comunidades.

Devido as crescentes demandas por conhecimento dentro das organizacdes e
uma disponibilidade limitada de recursos e competéncias para suprir tais demandas,
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muitos profissionais, tanto da industria quanto da academia, acabam buscando por
conhecimento em fontes externas para resolver os seus problemas [Prates et al., 2013],
[West et al., 2014]. Essas fontes externas sao muitas vezes os motores de busca da Web,
sites ou mesmo comunidades online, onde pessoas visam encontrar solugdes para seus
problemas diarios. Alan et al. (2013) afirmam que as comunidades online destinadas a
aprendizagem sao lugares eficientes para se procurar ajuda, pois, em geral, sdo
compostas por individuos que compartilham interesses comuns e voluntariamente
trabalham para expandir a sua compreensdo sobre um dominio do conhecimento. Em
geral, os membros dessas comunidades ndo se conhecem, podem ser identificados por
pseudonimos e estdo dispostos a ajudar uns aos outros por diversas razdes: altruismo,
reputagao, a reciprocidade esperada e os beneficios da aprendizagem [Lin e Huang,
2013]. Essas comunidades sdo fortemente dependentes de seus membros cooperantes.
Sao através dos membros e de suas participagdes que a comunidade cresce e, como
consequéncia, maiores sdo as chances de colaboragdes bem-sucedidas e construgdes de
conhecimentos. Assim, as formas de ensino e aprendizado de hoje ndo se limitam aos
moldes tradicionais, pois, ¢ perfeitamente possivel aprender em ambientes mais
informais como as comunidades online [Carvalho et al., 2005], [Marcon et al., 2012].

O processo de postagem de perguntas em uma comunidade online e espera por
respostas € conhecido como social query [Souza et al., 2013], [Banerjee ¢ Basu, 2008].
Esse processo pode ser visto como uma alternativa aos motores de busca. Segundo
Horowitz et al. (2010), alguns problemas sdo melhores resolvidos por pessoas, por
exemplo, perguntas muito contextualizadas, pedidos de recomendacdo, pedidos de
opinides, conselhos etc. Huberman et al. (2013) afirmam que ambientes que permitem a
formagdo comunidade online com muitos usuarios (milhares de usuarios no minimo),
como o Twitter e o Facebook, sdo lugares bons e eficientes para encontrar informagdes
através do uso de social query. Isso se deve a presenca de muitos usuarios que, por sua
vez, aumentam as chances de se receber algum tipo de informagdo ou resposta.

Todavia, o uso de social query também tem suas limitagdes. Quando uma
pergunta € postada em uma comunidade, alguns resultados ndo esperados podem ser
encontrados como: receber respostas erradas ou contraditorias; continuar recebendo
respostas mesmo depois de o problema ser resolvido; nunca receber uma resposta, uma
vez que, algumas comunidades tendem a priorizar a visualizagdo das postagens mais
recentes [Paul er al.,, 2010]. Diante desse cenario e visando buscar caminhos para
minimizar algumas das limitacdes da social query (respostas erradas e auséncia de
respostas), esse trabalho buscou investigar atributos (métricas) relacionados a usuarios
de (cinco) comunidades online reais, com o objetivo de encontrar evidéncias que
permitem inferir quais sdo os usuarios mais confiaveis. Além disto, um modelo e um
algoritmo de aprendizado de maquina (uma rede neural artificial e um algoritmo de
agrupamento) foram utilizados com os atributos dos usuarios para encontrar os
confidveis das comunidades. Em outras palavras, esse trabalho buscou combinar as
caracteristicas dos usuarios investigadas (atributos ou evidencias de usuarios confidveis)
com duas abordagens de aprendizado de maquina para que, no final, seja possivel
identificar usuarios confidveis, com uma precisao aceitavel.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a se¢do 2 apresenta trabalhos
relacionados; na secdo 3 ¢ apresentado um estudo empirico em cinco comunidades
online distintas visando caracteriza-las e apresentar a proposta do trabalho. A secao 4 ¢
destinada a conclusao.
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2. Trabalhos Relacionados

Uma alternativa aos motores de busca para a resolu¢ao de problemas ou duvidas sao as
comunidades online de perguntas e respostas como o Quora’ e o Yahoo! Answers?, onde
os usuarios perguntam e respondem de forma voluntaria e, apds esse processo, acabam
aprendendo. Teevan et al. (2010) apresentaram um estudo realizado internamente na
Microsoft, utilizando suas proprias ferramentas de comunicagdo, e concluiu que 93,5%
dos usudrios tiveram suas perguntas respondidas e, em 90,1% dos casos, os usudrios
obtiveram respostas em menos de um dia.

Paul et al. (2010) fizeram estudos similares no Twitter e concluiram que
somente 18,7% das perguntas postadas por um usuario do Twitter recebiam respostas.
Também concluiram que o ntimero de respostas recebidas por um usuario tem uma
correlacdo positiva com o seu nimero de seguidores. Além disso, 67% das perguntas
respondidas no Twitter obtinham respostas de modo relativamente rapido (em menos de
30 minutos). Uma das explicacdes da baixa porcentagem de respostas recebidas se deve
ao do fato Twitter priorizar a visualizagdo de postagens mais recentes. Logo, ¢ provavel
que alguns seguidores nem fiquem sabendo da existéncia de uma determinada pergunta.

Estudos para encontrar os usudrios confidveis em comunidades foram
explorados em outros trabalhos cientificos. Alguns utilizaram técnicas de recuperagdo
de informagdes com processamento de linguagem natural para identificar as
competéncias de um usudrio [Krulwich e Burkey, 1996] onde, geralmente, os textos
produzidos no ambiente virtual sdo representados através de um vetor de termos
(tokens) com a sua respectiva frequéncia. Desta forma, ¢ possivel inferir qual o tipo de
competéncia que cada usudrio tem baseado em seus discursos. Todavia, o uso da
abordagem com foco em recuperacdo de informacdo torna dificil elencar o nivel de
competéncia de cada usuario, uma vez que, ¢ dificil julgar se um usuario fornece uma
boa resposta somente fazendo um parser de seus textos produzidos na comunidade e,
em seguida, processando-os [Zhang et al., 2007]. Balog et al. (2009) propuseram uma
forma para identificar os usuarios confidveis baseada em consultas feitas em um
ambiente e uma colecao de textos associados aos candidatos a confiaveis. Este trabalho
baseado em técnicas de recuperagdo de informagdes e métodos probabilisticos visava
determinar a relevancia entre uma consulta e os candidatos a confidveis. Outro trabalho
similar foi proposto por Liu et al. (2012), em que foi proposto um framework que
gerava automaticamente os perfis especializados dos usudrios da comunidade. Esses
perfis continham informacdes sobre as competéncias dos usudrios e eram construidos
baseados na associacdo entre os topicos da comunidade com o perfil comum do usuério.

Outra abordagem utilizada ¢ baseada em algoritmos de ranqueamento em grafos
para encontrar os usuarios confidveis de uma rede. A ideia dessa abordagem ¢ aplicar
algoritmos na comunidade (representada através de um grafo) que atribui um niimero
para cada usudrio simbolizando seu grau de competéncia em algum assunto. Campbell
et al. (2003) utilizaram o algoritmo de ranqueamento HITS em grafos para encontrar os
usuarios confidveis que faziam parte de uma lista de e-mail. Esta abordagem baseada
em grafos se mostrou eficiente, mas estes estudos tinham uma fraqueza: o tamanho
pequeno da rede analisada e os resultados podiam ndo refletir a realidade. Zhang et al.
(2007) propuseram a constru¢do de um algoritmo baseado em grafos (adaptacdo do

! Site: http://www.quora.com/
2 Site: https://answers.yahoo.com/
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algoritmo Page Rank) e analisaram métricas (nimero de respostas, por exemplo) para o
mesmo fim, porém, aplicadas em um férum de discussdo online tradicional. Apesar da
abordagem de Zhang et al. (2007) ter se mostrado interessante, os autores concluiram,
através de simulagdes, que comunidades com diferentes caracteristicas devem ser
analisadas separadamente, pois as caracteristicas podem influenciar nos resultados
obtidos, sendo necessarias adaptacdes nas medidas ou nas técnicas utilizadas. Alan et al.
(2013) propuseram uma nova forma de identificar os usuarios confidveis, construindo
um modelo hibrido da abordagem baseada em recuperacdo de informagdes com a
baseada em algoritmos de ranqueamento em grafos.

Banerjee e Basu (2008) apresentaram um algoritmo probabilistico que
possibilitava direcionar perguntas para os usudrios mais aptos a respondé-la. Esse
algoritmo funcionava baseado em acdes repetidas na rede no passado. Davitz (2007)
considerou uma entidade global do sistema (agente) que monitorava a rede e decidia
quais usudrios receberiam (visualizariam) uma determinada questdo postada, através de
uma andlise probabilistica. Todavia, essa solu¢do baseada em agentes foi testada
somente em uma comunidade pequena. Souza et al. (2013) propuseram um algoritmo
para encontrar os usuarios confiaveis que faziam parte da lista de seguidores de um
usuario do Twitter. A ideia desse trabalho era encontrar o usudrio seguidor com o perfil
mais adequado para responder a uma pergunta no Twitter e o algoritmo proposto se
mostrou eficaz para encontrar os usuarios confiaveis no Twitter.

A ideia do trabalho apresentado neste artigo € revisitar a abordagem baseada em
grafos com algoritmo de ranqueamento, mesclada com recuperacdo de informagdes e
com o uso de técnicas de aprendizado de maquina. O trabalho ¢ baseado em grafos e em
recuperagdo de informagdo pois as comunidades sdo representadas através de um grafo
e serdo extraidos metadados (informagdes do usuario) das comunidades para realizagdo
de analises. Além disso, também ¢ baseado em aprendizado de maquina porque sdo
utilizados uma rede neural artificial € um algoritmo de agrupamento com a finalidade de
encontrar os usuarios de acordo com o seu grau de confiabilidade. Todavia, este
trabalho propde uma forma diferenciada para encontrar os usudrios confidveis,
denominada de “andlise por partes”. Essa andlise consiste em dividir uma comunidade
em varios componentes (partes) e analisa-los separadamente visando investigar lugares
na rede onde os usudrios confidveis mais interagem ou participam. A partir dessa
analise, € possivel classificar um usuario, de acordo com o seu grau de confiabilidade,
através de uma rede neural artificial ou um algoritmo de agrupamento.

3. Estudo Empirico

Com a finalidade de testar a proposta desse trabalho, foi necessério extrair um conjunto
de dados de comunidades online reais. Nessas comunidades, assim como outras
similares, as discussdes tém uma estrutura de trilhas (¢threads), ou seja, um usudrio posta
uma pergunta e, logo apos, outros usuarios postam respostas ou comentarios relativos a
pergunta. Cada thread pertence a pelo menos uma categoria da comunidade (ex.:
algebra, célculo) e cada usudrio € avaliado por outros usudrios, baseado em suas
perguntas ou respostas postadas. Esse esquema de avaliagdo permite que os usudrios

construam a sua reputacdo na rede, podendo ser positiva ou negativa.

Foram escolhidas cinco comunidades distintas de perguntas e respostas: Biology
Q&A (BQA - 2.317 usuarios, 4.549 threads 5.734 respostas e 15.545 comentarios),
comunidade destinada ao aprendizado de biologia; English Language and Usage (ELU -

68



CBIE-LACLO 2015
Anais dos Workshops do IV Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2015)

20.408 usudrios, 30.044 threads, 79.978 respostas e 216.893 comentarios), comunidade
voltada para o aprendizado da lingua inglesa; Physics Q&A (PQA - 15.753 usudrios,
31.678 threads, 51.838 respostas ¢ 166.821 comentarios), comunidade destinada ao
aprendizado de fisica; Mathematics Q&A (MQA - 51.245 usuérios, 149.948 threads,
215.346 respostas e 669.981 comentarios), comunidade voltada para o aprendizado de
matematica; Travel Answers (TA - 3.579 usudrios, 5.529 threads; 10.526 respostas;
26.267 comentarios), comunidade destinada ao esclarecimento de duvidas sobre
viagens. Para realizar algumas analises necessarias neste trabalho, foi preciso
representar as comunidades através de grafos. Zhang et al. (2007) propuseram o uso de
grafo direcionado para representar esse esquema de perguntas e respostas. Nessa
representacdo, os nods do grafo representam os usudrios € as arestas representam as
interagdes entre usuarios. Desta forma, se o usuario A posta uma pergunta e o usudrio B
responde, entdo o grafo terd um nd A representando o usuario A e um né B
representando o usuario B. Além disso, esse grafo terd uma aresta que saird do né A em
direcdo ao B, simbolizando que B respondeu a A. Este trabalho propde uma pequena
extensdao desse modelo objetivando representar melhor as interagdes entre os usudrios
das comunidades. Como nas comunidades analisadas ¢ possivel também comentar uma
pergunta ou uma resposta, seguindo a mesma ideia do grafo proposto por Zhang et al.
(2007), caso um usuario X comente uma pergunta do usuario Y, entdo uma aresta saira
do usuéario Y e chegard no usudrio X. Da mesma forma, caso um usudrio Z comente
uma resposta do usuario K, entdo uma aresta saira do usuario K e chegara ao usuario Z.

3.1. Atributos dos Usuarios

Visando analisar métricas que possam indicar se um usuario ¢ confiavel, foram
elencados alguns atributos ¢ uma métrica denominada Indice de Confianga foi proposta.
As métricas analisadas e comparadas com a métrica proposta foram: Entropia do
usudrio: a entropia ¢ uma medida que, no contexto desse trabalho, tem como objetivo
estudar o foco de um usudrio em determinados assuntos (categorias) na comunidade;
Numero de respostas e nimero de comentarios: acredita-se que a reputacdo de um
usudrio € construida através de suas boas respostas e seus bons comentarios; z-score: a
ideia dessa medida ¢ combinar o nimero de perguntas com o nimero de respostas de
um usuario. Responder a muitas questdes pode ser um indicio que um usudrio ¢
confiavel, mas perguntar muito pode ser um indicio que esse mesmo nado seja confiavel.
A 1ideia dessa medida ¢ buscar o equilibrio entre o numero de perguntas e respostas do
usuario; Grau de entrada: como as comunidades foram representadas através de
grafos, o grau de entrada significa o numero de pessoas que um usuario respondeu.
Acredita-se que a reputacdo de um usudrio tem relacdo com a quantidade de pessoas
que ele responde; Page Rank: foi selecionado um algoritmo de ranqueamento visando
averiguar se seu uso pode encontrar os usuarios confiaveis em uma rede; Indice de
Confianca: métrica proposta neste trabalho para combinar o grau de participa¢ao de um
usudrio, o seu foco em determinados assuntos da comunidade e também o qudo recente
sdo as participacdes.

Essas medidas foram calculadas e correlacionadas estatisticamente com a
reputacdo de cada usudrio, fornecida pelas proprias comunidades (Tabela 1). Essa
reputagao ¢ oriunda do esquema de avaliagdes de perguntas e respostas dos usudrios
presentes nas comunidades. Na Tabela 1, “#Resp” se refere ao numero de resposta,
“#Com” ao numero de comentarios, “R+C” a soma do numero de respostas com
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comentarios, “G. entrada” ao grau de entrada e “Ind. Conf.” a indice de confianca.
Analisando a Tabela 1, é possivel verificar que as correlagdes obtidas foram fortes
(acima de 0,7) para “#Resp”, “#Com”, “R+C”, “z-score”, “G. entrada”, Page Rank e
“Ind. Conf.”. Isto significa que esses atributos podem ser fortes indicios de que um
usudrio ¢ confidvel. Ou seja, quanto maior for o valor desses atributos, maior a chance
de um usudrio ser confidvel. J4 que a entropia se correlaciona moderadamente (valores
entre 0,3 e 0,7) com a reputagdo do usuario. Diante disso, se pode concluir que um
usudrio com mais alta entropia (menos foco em alguns assuntos), pode ser um indicador
moderado de que este tem alta reputagdo. Ou seja, um usudrio que participa de varias
categorias da comunidade tem maiores chances de ser confidvel. Mais detalhes podem
ser encontrados em (Procaci et al., 2014a), que corroboram os resultados apresentados
em (Procaci et. al., 2014b), que realizou um estudo similar em um grupo de discussdes
do Facebook sobre Java.

Tabela 1. Coeficiente de Correlacédo de Pearson (atributos vs reputacao)

Comunidade | #Resp #Com R+C z-score | G.entrada | Page Rank | Entropia | Ind. Conf.
BQA 0,92 0,84 0,89 0,79 0,91 0,90 0,59 0,90
ELU 0,92 0,76 0,82 0,81 0,88 0,86 0,36 0,92
PQA 0,91 0,73 0,81 0,70 0,82 0,81 0,33 0,89
MQA 0,89 0,88 0,90 0,81 0,90 0,89 0,36 0,88

TA 0,97 0,83 0,91 0,76 0,93 0,91 0,44 0,96

3.2. Particionando Comunidades

Esta secao descreve a divisao das comunidades em partes menores ¢ a verificagdo de em
quais partes sdo obtidas as melhores correlagdes dos atributos dos usudrios com a
reputacdo. Para dividir as comunidades (representadas através de grafos), foi utilizada a
estrutura Bow Tie [Broder et al., 2000], que reparte um grafo em seis componentes:
Core, IN, OUT, Tendrils, Tubes e Disconnected.

Tabela 2. Estrutura Bow Tie

Comunidade Core IN ouT Tendrills Tubes Disconnected
BQA 47,48% 32,59% 11,52% 2,67% 0,00% 5,74%
ELU 48,03% 25,91% 18,89% 3,10% 0,02% 4,05%
PQA 49,12% 29,81% 13,01% 3,08% 0,01% 4,97%
MQA 50,54% 33,93% 8,48% 1,74% 0,01% 5,30%

TA 41,32% 28,95% 22,60% 3,10% 0,03% 4,00%

Tabela 3. Coef. Correlacéo de Pearson BQA — Estrutura Bow Tie

Atributo Geral Core IN ouT Tendrils
#Resp 0,92 0,93 0,05 -0,14 0,03
#Com 0,84 0,83 0,11 0,43 0,47
R+C 0,89 0,90 0,12 0,34 0,40
z-score 0,79 0,83 0,008 0,36 0,26

G. Entrada 0,91 0,92 - 0,32 0,15

Entropia 0,59 0,58 0,11 0,3 0,25

Ind. Conf. 0,90 0,91 0,03 0,13 0,30
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Page Rank | 0,90 | 0,91 } | 0,29 0,14

No contexto do trabalho, o Core contém os usuarios que frequentemente se
ajudam mutuamente (ex.: ora pergunta, ora responde). O IN ¢é aquele que contém
usudrios que somente fazem perguntas e obtém respostas ou comentarios de algum
membro do Core. O OUT ¢ aquele que contém os usuarios que respondem ou
comentam mensagens postadas por algum membro do Core. Os componentes Tendrils e
Tubes se conectam no componente /N ou no componente OUT, porém, ndo se conectam
no Core. Os Disconnected sdao aqueles que nao se enquadram em nenhum dos
componentes anteriores. A Tabela 2 mostra as porcentagens de usudrios das
comunidades em cada componente da estrutura. Através dela, percebe-se que as
comunidades analisadas s3o lugares onde grande parte das pessoas deseja ajudar e ser
ajudada devido a porcentagem de usudarios no Core.

A Tabela 3 mostra as correlagdes dos atributos dos usuarios com a reputagdo (da
comunidade BQA), ora considerando a comunidade como um todo (Geral - apresentado
na secdo 3.1) ora considerando os componentes da estrutura Bow Tie. As melhores
correlacdes, em geral, foram obtidas no Core. Isto significa que, para encontrar os
usuarios confidveis, talvez seja interessante considerar somente os atributos dos
usuarios no Core em vez de considerar a comunidade como um todo. As correlagdes das
demais comunidades foram omitidas devido a restri¢des de espago no artigo, porém, os
resultados foram similares ao da Tabela 3. Mais detalhes sobre o particionamento das
comunidades e conceitos envolvidos podem ser encontrados em [Procaci, 2014] e
[Procaci et al., 2014c].

3.3. Aprendizado de Maquina para Encontrar Usuarios

Uma vez estudados os atributos que podem ser evidéncias que um usuario ¢ confiavel,
buscou-se uma forma de classificar um usuario em confiavel ou ndo. Para isto, foram
estudados dois classificadores (aprendizado de méquina): uma rede neural artificial
(Perceptron Multicamadas) e um algoritmo agrupamento (K-means). Contudo, foi
preciso definir as possiveis classificagdes de um usudrio para avaliar os classificadores.
Diante disto, foi proposto um esquema de médias aritméticas que criam zonas de
classificacdo dos usudrios, variando de ndo confidvel até extremamente confiavel. Esse
esquema de médias ¢ baseado na reputagdo fornecida pelas comunidades, considerando-
se 0 maior ¢ o menor valores. A titulo de exemplo, considere a maior reputagdo igual a
MAX e a menor igual a MIN. Uma vez conhecido a maior e a menor reputacdo, €
calculada a média aritmética entre elas. O resultado desta operacdo é chamado de M1.
Em seguida, é calculada a média aritmética entre M1 e MAX e o resultado é
denominado M3. Posteriormente, calcula-se a média aritmética entre M1 e M3 e o
resultado é chamado de M2. Depois disso, € calculada a média aritmética entre M3 e
MAX e o resultado é chamado de M4. Por fim, é calculada a média aritmética entre M4
e MAX e o resultado é denominado M5. Uma vez conhecendo esses intervalos, um
usudrio € considerado: ndo confiavel, se reputacdo <= M1; pouco confiavel, se M1 <
reputagdo <= M2; razoavelmente confidvel, se M2 < reputacdo <= M3; confidvel, se M3
< reputagdo <= M4; muito confiavel, se M4 < reputacdo <= MS5; e extremamente
confiavel, se M5 < reputacdo <= MAX.

Com estas classificagdes, a rede neural (tendo como entrada as métricas
apresentadas na se¢ao 3.1 e a saida os intervalos de classificagdo do esquema de
médias) foi treinada e aplicada nas comunidades. Constatou-se que a rede neural
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consegue classificar corretamente cerca de 90% dos usuarios utilizando o Core inteiro
ou 20% dele, de cada comunidade, como dados da fase de treinamento da rede neural.
Além disso, a rede neural tem capacidade de generalizacdo, comprovada através da
validagdo cruzada e do coeficiente Kappa. Em sintese, uma vez treinada a rede neural,
ela ¢ capaz de classificar usudrios de uma comunidade sem a necessidade de um
mecanismo de reputacao.

Contudo, a rede neural de treinamento ainda depende de algum mecanismo
prévio (como a reputagdo) para classificar alguns usuérios (no minimo 20% do Core) de
acordo com os intervalos do esquema de médias. O outro método de aprendizado de
maquina escolhido para encontrar os usuarios confiaveis foi o algoritmo de
agrupamento k-means. Foram realizados testes utilizando o k-means com a finalidade de
encontrar grupos similares de usuarios. Foi descoberto que quanto maior for o nimero
médio de respostas de um grupo, maiores sdao as chances de um usuério ser confiavel.
Dado este fato, uma abordagem para saber o grau de confiabilidade de cada usuario
dentro de um grupo seria verificar o nimero de respostas de cada usuério. E importante
ressaltar que este método pode ser realizado independentemente de qualquer mecanismo
de reputacdo ou classificacdo prévia dos usuarios. Mais detalhes podem ser encontrados
em [Procaci, 2014] e [Procaci et al., 2014d].

4. Conclusao

Este trabalho teve como finalidade buscar formas de encontrar colegas que possam
ajudar os demais em suas dividas, ou seja, os usudrios confidveis de comunidades
online destinadas a aprendizagem. Observa-se que a educacdo atual ndo se limita aos
moldes tradicionais, sendo possivel educar e aprender em ambientes mais informais,
como as comunidades online, gragas a evolugdo tecnoldgica. Todavia, mesmo que
novas formas para apoiar a educacdo tenham aparecido, a importancia de promover
interacdes, trocas de experiéncias, para a construcdo de conhecimento continua sendo
desejada em um ambiente voltado para o ensino e aprendizagem.

A principal contribuicdo € um conjunto de procedimentos analisados para
encontrar os usudrios confidveis, ou seja, aqueles que estdo dispostos a ajudar os demais
colegas e em geral dao boas contribuigdes (sendo potenciais monitores ou quem sabe
tutores) em uma comunidade.

Entre os trabalhos futuros, podemos citar a analise temporal da confiabilidade
dos usudrios, uma vez que usuarios podem estar dispostos a ajudar em um determinado
periodo, mas em outro ndo. Também serdo estudadas variagdes tematicas de
confiabilidade, ou seja, neste trabalho foram consideradas comunidades de perguntas e
respostas que sdo temadticas, mas em comunidades em que as discussdes envolvem
diferentes assuntos ou areas de conhecimento, usudrios confidveis em um tema podem
nao ser confidveis em outro. Assim, considerar estas variagdes tematicas na detec¢ao
das confiabilidades dos usuérios também ¢ algo importante.

Finalmente, os procedimentos adotados na identificacdo de usudrios confidveis
nestas comunidades de perguntas e resposta também poderiam ser verificados em um
sistema voltado para a educacdo online, buscando mais confirmagdes para o estudo
apresentado. Deste modo, seria interessante identificar se os usudrios confidveis
realmente auxiliam os colegas a resolver suas duvidas, e como eles podem ser
estimulados nesta missao em um ambiente educacional.
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