collana

Didattiche, Tecnologie e Media Education
Frontiere per la sostenibilita

Gabriele Biagini, Elena Gabbi

U'educazione
attraverso i dati

Dall’alfabetizzazione critica
all’educational data mining

<

Pensa

MULTIMEDIA


www.pensamultimedia.it

Didattiche, tecnologie e media education
Frontiere per la sostenibilita

Co-directors:
MARINA DE Rossl, MONICA FEDELI



Scientific Committee
Laura Bierema (University of Giorgia)
Joellen Coryell (Texas State University)

Clara Bolante e Simeon-Fayomi (Obafemi Awolowo University, Ile-Ife)
Gerald Knezek e Rhonda Christensen (North Texas University)
Anneke Smits (Windesheim University)

Edward W. Taylor (Penn State University)

Regina Egetenmeyer (University of Wuerzburg)
Loretta Fabbri (Universita di Siena)

Luciano Galliani (professore emerito, Universita di Padova)
Salvatore Colazzo (Universita del Salento)

Ada Manfreda (Universita di Roma Tre)

Mario Giampaolo (Universita di Siena)
Alessandra Romano (Universita di Siena)
Francesca Bracei (Universita di Firenze)

Daniela Frison (Universita di Firenze)

Concetta Tino (Universita di Padova)

Simone Visentin (Universita di Padova)

Elisabetta Ghedin (Universita di Padova)

Marina Santi (Universita di Padova)

Chiara Panciroli (Universita di Bologna)

Corrado Petrucco (Universita di Padova)

Maria Ranieri (Universita di Firenze)

Young Scientists Committee — Young Scientists are a varied group of people.
They are typically early career PhD scientists in academia or researchers:
Marica Liotino, Tommaso Reato, Ruoyi Qui, Taiwo Isaac Olatunji, Ottavia Trevisan
Anna Macauda, Alessandro Soriani, Daniele Agostini, Francesco Fabbro.

The volumes of this series have undergone
a double-blind refereeing procedure



Gabriele Biagini, Elena Gabbi

’educazione
attraverso i dati

Dall’alfabetizzazione critica
all’educational data mining


www.pensamultimedia.it

Il volume ¢ frutto della ricerca svolta presso il Dipartimento di For-
mazione, Lingue, Intercultura, Letterature e Psicologia dell’Univer-
sita degli Studi di Firenze e beneficia, per la pubblicazione, di fondi
di Ateneo.

Il volume ¢ stato ideato congiuntamente dai due autori che ne sono
pertanto co-primi autori. Per la redazione dei capitoli, Gabriele
Biagini ha scritto i capitoli 1 e 4, mentre Elena Gabbi ha elaborato
i capitoli 2 e 3.

@oce

Quest’opera & assoggettata alla disciplina Creative Commons attribution 4.0 International Licence (CC BY-NC-
ND 4.0) che impone Iattribuzione della paternita dell’opera, proibisce di alterarla, trasformarla o usarla per
produrre un’altra opera, e ne esclude I'uso per ricavarne un profitto commerciale.

ISBN volume 979-12-5568-154-0

2024 © by Pensa MultiMedia®
73100 Lecce e Via Arturo Maria Caprioli, 8  Tel. 0832.230435
www.pensamultimedia.it



Indice

Prefazione

di Maria Ranieri

Capitolo I.
I big data nell’educazione
di Gabriele Biagini
1.1 Dal daro ai big data educativi
1.1.1 Cos’¢ un dato?
1.1.2 La quantificazione nella storia
1.1.3 Gli usi dei dati digitali: implicazioni e criticicd
1.2 1 big data
1.2.1 Le origini dei big data: digitalizzazione e datificazione
1.2.2 Big data: definizioni e caratteristiche
1.2.3 La filiera dei big data
1.3 Usi e applicazioni educative dei big data
1.3.1 Lo sviluppo dei big data nel campo educativo
1.3.2. Le fond dei big data nell'educazione
1.3.3. Le applicazioni dei big data nell'educazione

Capitolo II.
Origine, definizioni e fondamenti teorici della data literacy
di Elena Gabbi
2.1 Definire la data literacy: dagli approcci tradizionali
alle prospettive contemporanee
2.1.1 Origini ed evoluzione del concetto
2.1.2 Inquadramento teorico e dimensioni chiave
della data literacy
2.2 Elemend di congruenza e discrepanza tra data literacy
e altre forme di alfabetizzazione

23
23
23
28
33
38
38
42
50
56
56
60
05

83

83
83

87

97



2.2.1 Tecnologie ¢ pratiche: in dialogo con digital, information
¢ data visualization literacy

2.2.2 Dimensioni critiche: 'educazione ai media
e il ruolo del pensiero computazionale

2.2.3 Dati come evidenze: il rapporto con le competenze
statistiche e di valutazione

2.2.4 La necessita di una prospettiva interdisciplinare

2.3 Il ruolo della daza literacy nel contesto educativo attuale
2.3.1 Un panorama normativo e socioculturale in evoluzione
2.3.2 Uno strumento a favore dei cittadini nella societa dei dati

Capitolo III.
Didattica della data literacy ed esperienze di ricerca
nel panorama educativo
di Elena Gabbi
3.1 Portare I'alfabetizzazione ai dati in classe: formare cittadini
consapevoli nell’era dei dad
3.1.1 Sviluppo del curriculum e contesti disciplinari
3.1.2 Sfide e limitazioni in relazione agli ordini scolastici
3.1.3 Progettazione didattica e valutazione
3.2 Strumenti e risorse per conoscere, visualizzare, interpretare
e creare con 1 dati
3.2.1 Data literacy: dimensione conoscitiva di base
3.2.2 Data literacy: dimensione visuale
3.2.3 Data literacy: dimensione critico-etica
3.2.4 Data literacy: dimensione generativa e creativa
3.3 Oltre l'aula scolastica: la data literacy per gli educatori
3.3.1 Sviluppare le competenze sui dati nella formazione
degli insegnani
3.3.2 Altri attori rilevanti nella prospettiva
dell’educazione ai dati

97
102

108
112
115
115
121

147

147
147
152
156

163
163
170
176
183
189

189

194



Capitolo IV.
Pratiche e tecniche di Educational Data Mining: metodi ed esempi
di Gabriele Biagini
4.1 Elementi di Educational Data Mining
4.1.1 LEducational Data Mining: una definizione
4.1.2 Le origini del’EDM
4.1.3 Le fasi del processo dellEDM
4.2 Metodologie, tecniche ¢ applicazioni del’EDM
4.2.1 I metodi predittivi
4.2.2 ] metodi di structure discovery
4.2.3 I metodi di relationship mining
4.2.4 1] text mining
4.3 Questioni aperte nell'uso del’EDM
4.3.1 Questioni economico-sociali: la proprieta dei dati
come fonte di vantaggio competitivo
4.3.2 Questioni metodologiche: le implicazioni pedagogiche
dei sistemi predittivi
4.3.3 Questioni tecnico-organizzative: dall’acquisizione
dei dati al cambiamento organizzativo
4.3.4 Questioni etico-giuridiche: privacy e uso responsabile

dei dati

209
209
209
214
216
223
224
232
238
243
245

246
249
252

253



Ringraziamenti

Desideriamo esprimere la nostra pit sincera gratitudine al Diparti-
mento di Formazione, Lingue, Intercultura, Letterature e Psicolo-
gia dell'Universita degli Studi di Firenze e, in particolare, alla pro-
fessoressa Maria Ranieri. Il suo prezioso accompagnamento nella
stesura di questo volume, I'accurata revisione e la supervisione
scientifica sono stati fondamentali per il successo di questo proget-
to. Inoltre, la prefazione da lei scritta ha dato ulteriore valore al no-
stro lavoro, offrendo una chiave di lettura illuminante e stimolante
per il lettore. Senza il suo costante supporto, incoraggiamento e
impegno, non sarebbe stato possibile raggiungere questo traguar-
do. La sua dedizione alla ricerca e all'educazione ci ispirano profon-
damente e siamo molto grati per 'opportunita di poter collaborare
con lei. Grazie di cuore per aver creduto in noi e per averci guidato
in questo percorso.



Prefazione

Maria Ranieri

Il tema dei dati nei contesti educativi non ¢ certamente nuovo. Il
Ventesimo Secolo ha visto anche il mondo dell’educazione coin-
volto in una profonda riflessione di carattere epistemologico sulla
funzione dei dati per una migliore comprensione dei fenomeni
educativi e un impegno consistente nello sviluppo e messa a
punto di strategie di ricerca di tipo empirico o basate su dati, ri-
conducibili al dominio della Pedagogia Sperimentale (La Rosa,
2017). Da Aldo Visalberghi e Luigi Calonghi a Mauro Laeng,
Benedetto Vertecchi e Egle Becchi — tanto per citare alcuni dei
grandi autori della pedagogia italiana —, si ¢ fatta strada nel nostro
Paese, a partire dagli anni Cinquanta/Sessanta, I'idea che sia pos-
sibile anche in ambito educativo una ricerca di tipo scientifico,
fondata su ipotesi e successive verifiche e alimentata da una ri-
flessivita — tutt’altro che ingenua — capace di dialogare criticamente
con ¢id che é dato. Rigore e miglioramento della pratica educativa,
o meglio didattica, sono le ragioni che troviamo costantemente
richiamate nei classici della Pedagogia Sperimentale, allo scopo
di chiarire il senso e il significato di una pedagogia che fa ricorso
non solo alle idee ma anche alle parole e ai numeri, intesi come
istanze rappresentative del mondo reale e funzionali ad una mag-
giore conoscenza dei fatti educativi. La didattica, I'insegnamento,
non solo non sono terreno di improvvisazione in quanto possie-
dono le loro tecniche, ma devono maturare un proprio sapere in
grado di render conto dell’efficacia delle tecniche, orientando la
pratica verso le migliori soluzioni. La costruzione di questo sapere
si basa sull’osservazione sistematica dell’esperienza, su una postura
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euristica tesa alla comprensione profonda dei problemi educativi,
superando 'annosa contrapposizione tra qualita e quantitd. Come
sottolinea Vertecchi, in un’opera degli anni Novanta dal titolo
Quantita e qualita nella ricerca didattica (Vertecchi, 1995), la
contrapposizione tra quantita e qualita nell’affrontare i problemi
della scuola sottintende pregiudizi che ostacolano una piena com-
prensione della realtd scolastica; la questione va invece vista in
termini diversi: qualita e quantita sono momenti diversi di uno
stesso processo finalizzato all'interpretazione dei fenomeni edu-
cativi, dove il dato, la quantita ¢ cio su cui si esercita 'interpreta-
zione e cid senza di cui non ci sarebbe niente da interpretare. E,
tuttavia, la centralita del dato non va intesa in senso riduzionistico:
il dato non ¢ in sé la verita del fenomeno educativo, sarebbe
questo un approccio superficiale. Al contrario, ¢ necessario con-
testualizzare: non ¢, infatti, sufficiente raccogliere dati numerici
e statistici, ma occorre comprendere il contesto in cui tali dati
sono stati raccolti per interpretarli correttamente, evitando di
trarre conclusioni errate o fuorvianti. Dal Laeng a Vertecchi, tutti
sottolineano come la raccolta dei dati in educazione deve sempre
essere accompagnata da una profonda comprensione del contesto
in cui tali dati vengono ottenuti, altrimenti rischiano di essere
vuoti e privi di significato. I dati vanno usati criticamente, tenendo
conto dei limiti delle tecniche e delle possibili distorsioni. Solo
cosi possono contribuire al miglioramento dei sistemi educativi.

Dall’inizio del Nuovo Millennio, dopo un periodo di crisi
degli approcci — semplificando — positivisti allo studio dei feno-
meni educativi, si assiste ad una nuova ondata di entusiasmo
verso i dati educativi attraverso il movimento dell’Evidence-based
Education (EBE). Ispirato a visioni analoghe adottate in campo
medico e basate sull'idea di fondare i processi decisionali sulle
evidenze, 'EBE affonda le sue origini in Inghilterra intorno agli
anni Novanta, quando in occasione di una ormai celebre confe-
renza H. D. Hargreaves prese la parola per muovere una critica
radicale alle mancanze dell'indagine accademica in ambito edu-
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cativo, auspicando una ricerca in grado di rispondere in modo
pit esplicito e sistematico ai criteri correnti di scientificita (Ranieri,
2007). A tali carenze, 'EBE contrappone una visione della ricerca
educativa che fa leva sull’uso sistematico e rigoroso delle migliori
evidenze scientifiche disponibili per informare e guidare le pratiche
educative e le decisioni politiche. Slavin (1986), uno dei maggiori
studiosi rappresentativi di questo approccio, sottolinea la rilevanza
di una postura scientifica e basata sull’evidenza per la compren-
sione dei fenomeni educativi, incoraggiando gli educatori a pren-
dere decisioni informate dai risultati della ricerca empirica piut-
tosto che dalle intuizioni o tradizioni non verificate. CEBE ha
trovato anche in Italia una sua diffusione (Pellegrini, Vivanet,
2018), soprattutto come sguardo privilegiato per lo studio dei
processi educativi e formativi come pure nell’enfasi posta sul-
Iimportanza di ottimizzare i risultati della ricerca in prospettiva
sia diacronica sia sincronica (Calvani, 2012).

Tuttavia, nelle sue manifestazioni pit rigide, 'EBE ¢ stato og-
getto di critiche, anche molto dure (Biesta, 2007). Intanto, vale
la pena specificare che all'interno del movimento per I'evidenza
in educazione si possono individuare differenze nel modo di in-
tendere il rapporto con I'evidenza attraverso posizioni che oscillano
da quello che potremmo definire “determinismo quantocentrico”
a quella che potremmo invece chiamare “saggezza del dato”. Detto
grossolanamente, sono riconducibili alla prima posizione coloro
che pretendono di dedurre le decisioni educative dai dati statistici,
intesi come entita oggettive sintetizzabili tramite metanalisi, men-
tre pitt sfumati sono gli orientamenti di coloro che parlano non
tanto di educazione evidence-based quanto di pratiche e politiche
educative informate dall'evidenza. Quest’ultimo ¢ I'approccio ti-
pico del’EPPI Center che ricorre al verbo informare piuttosto
che basare (in tal senso si suggerisce di parlare di saggezza del
dato...), e che — oltre alle sintesi statistiche — contempla anche
quelle narrative e meta-etnografiche (Calvani, Ranieri, 2016). Le
differenze tra gli approcci rendono le critiche non uniformemente
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applicabili a tutti i fautori dell’evidenza in educazione, e tuttavia
il richiamo all’influenza del contesto e dell’'ambiente, all'impor-
tanza del pluralismo metodologico senza privilegiare il dato quan-
tificato o quantificabile, alla discutibilita della natura causale della
relazione tra risultati della ricerca e pratica educativa, tutto cid ci
(ri)porta a guardare ai dati in educazione nella duplice prospettiva
dei benefici che possono apportare come base per il miglioramento
e delle cautele riflessive che sono indispensabili per un uso critico
e non superficiale dei dati educativi. Una simile visione appare
tanto pil necessaria per il momento storico che stiamo attraver-
sando, al punto da rendere opportuno un approfondimento sul
tema dei dati educativi nell’era digitale. Infatti, anche se abbiamo
aperto questo contributo, osservando che il tema dei dati in edu-
cazione non ¢ nuovo, inedita ¢ invece la massa dei dati oggi in
circolazione come anche inedito ¢ il valore oggi assegnato ai dati
in termini di produzione di ricchezza, e cid in tutti i settori
incluso quello educativo, richiedendo nuove attenzioni che spa-
ziano dal ripensamento delle alfabetizzazioni ad un approccio
critico verso I'uso degli ambienti digitali per la formazione. La
“svolta digitale”, o anche “the digital turn” (Mills, 2010), ha im-
presso infatti un ritmo senza precedenti alla velocita di generazione
degli dati nel Nuovo Millennio, dando addirittura un rinnovato
impulso alla ricerca sull'Intelligenza Artificiale (Elliott, 2021) e
allo sviluppo di campi come il machine learning o deep learning,
il cui combustibile ¢ costituito proprio dai dati, i dati digitali.
Lapprendimento automatico, infatti, lavora sullo sviluppo di al-
goritmi e modelli che consentono ai computer di imparare dai
dati e di migliorare le loro prestazioni su compiti specifici senza
essere esplicitamente programmati per eseguirli. Tali tecnologie
sono alla base di molte applicazioni moderne, dagli assistenti vir-
tuali ai sistemi di raccomandazioni di prodott, ai veicoli autonomi
e alle diagnosi mediche. Non solo. Queste applicazioni stanno
conoscendo una diffusione anche in ambito educativo attraverso
soluzioni tecnologiche per il supporto personalizzato degli studenti
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grazie ad agenti intelligenti o la raccomandazione di contenuti
adatti alle loro esigenze. Il meccanismo che alimenta la macchina
si fonda, ancora una volta, sui dati, dati educativi, ovviamente,
se parliamo di istruzione e formazione: dati d’ingresso funzionali
alla profilazione e alla personalizzazione, dati in uscita che infor-
mano di ritorno il sistema per un suo eventuale adattamento nel
senso del miglioramento. E cid che viene definito: A7 feedback
loop, un processo iterativo attraverso cui il sistema di intelligenza
artificiale utilizza i dati generati dalle sue azioni o dai suoi output
per migliorare ulteriormente le sue prestazioni. Ironia della sorte,
sembrerebbe qui valere il noto detto: “historia magistra vitae!”,
che noi umani stentiamo a ricordare, cio¢ quello che ¢ stato puo
informare e informa quello che sard. Ovviamente, le cose non
stanno proprio cosi, ma le immagini forti servono per stimolare
una riflessione... in questo caso, ci interessa sottolineare la circo-
larita di un processo che diventa o aspira a diventare migliorativo,
suggerendo analogie che andrebbero approfondite.

Insieme al machine learning per la formazione, un altro settore
della ricerca educativa che sta conoscendo una significativa espan-
sione sulle tracce dei dati digitali ¢ quello dei learning analyrtics,
ossia delle tecniche utilizzate per misurare, raccogliere e analizzare
i dati sugli studenti e le attivita che li riguardano per comprendere
e ottimizzare i processi di apprendimento e le risorse e gli stru-
menti che li supportano (Fulantelli, Taibi, 2014). Combinando
le tecniche di tracciamento dei comportamenti degli utenti negli
ambienti digitali con i dati generati dalle interazioni degli studenti
nelle piattaforme si generano situazioni di apprendimento perso-
nalizzate, finalizzate all’ottimizzazione dei processi di insegna-
mento e apprendimento. In realtd, le cose sono pitt complicate e
cid emergera chiaramente dalla lettura delle pagine che seguono.
Tuttavia, ¢ importante osservare come nell’era digitale I'interesse
per la personalizzazione della didattica e il miglioramento dei
processi di insegnamento e apprendimento negli ambienti elet-
tronici, tipico dell’ educational technology, si saldi con I'attenzione

13
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prestata ai dati, tipica della ricerca educativa di taglio sperimentale.
Le cesure disciplinari reggono sempre meno alla prova della com-
plessita: un tecnologo dell’educazione che voglia oggi confrontarsi
consapevolmente con le nuove frontiere dell’intelligenza artificiale,
dell’apprendimento automatico o dei learning analytics e relative
tecniche come quelle dell'educational data mining, non puo igno-
rare la questione dei dati in educazione. Viceversa, lo sperimen-
talista non puo ignorare il funzionamento delle nuove macchine
per apprendere che forniscono la base materiale per lo svolgimento
dei processi di insegnamento e apprendimento, influenzando —
attraverso le sue grammatiche dettate dal design — tanto I'eroga-
zione dei contenuti quanto la gestione delle interazioni, in una
parola la didattica dei processi educativi e formativi. Pertanto, la
questione dei dati educativi va affrontata da almeno tre prospet-
tive: quella didattica, in quanto parliamo di strumenti che im-
pattano sui processi di apprendimento; quella valutativa, poiché
abbiamo a che fare con sistemi in grado di realizzare un monito-
raggio continuo dei processi permettendoci di intervenire in fun-
zione (ri)orientativa e formativa; quella euristica, dal momento
che questa disponibilita di dati si presta come base per una mag-
giore conoscenza dei fatti educativi. Il tutto senza dimenticare la
lezione dei padri della Pedagogia Sperimentale, secondo cui —
come abbiamo osservato in apertura — non ¢ ammissibile un ap-
proccio riduzionistico all’'uso dei dati in educazione: occorrono
capacita critiche di decodifica dei dati sulla base dei contesti, ca-
pacita interpretative fondate su quadri concettuali dinamici e
complessi, capacita analitiche in grado di proteggerci dalla tenta-
zione di scambiare la correlazione con la causazione, I'interpreta-
zione con la realtd. Queste capacita vanno formate sia negli inse-
gnanti che nei cittadini. Vanno formate negli insegnanti perché,
nonostante i richiami della comunita scientifica ad una maggiore
alfabetizzazione della docenza sui temi della ricerca educativa —
ivi inclusa la questione dei metodi e dei dati —, il mondo della
scuola e dei suoi principali attori, in particolare gli insegnanti, ri-
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mane ancora distante da quello dell’'universita e degli approcci
scientifici alla comprensione dei problemi educativi. Questa frat-
tura diventa ancora piu stridente con I'avanzare delle tecnologie
algoritmiche, che stanno massicciamente varcando la soglia delle
aule scolastiche ed universitarie senza una diffusa competenza da
parte degli attori umani di comprendere e governare cid che
questo comporta. Porte aperte all’algoritmo non solo a scuola o
all'universitad, ma anche a casa, sui posti di lavoro, nei luoghi
della cura o del divertimento: in altri termini, la penetrazione di
applicazioni che si nutrono di dati, dei nostri dati, non riguarda
solo I'educazione, ovviamente, ma tutti gli aspetti della nostra
vita. Cio rende necessaria una alfabetizzazione ai dati della citta-
dinanza tutta: come argomenta Elena Gabbi, nelle pagine che se-
guono, la rilevanza di questo tema ha implicazioni di carattere
non solo scolastico in termini di conoscenze di base da acquisire,
ma anche politico-sociali rispetto ad una alfabetizzazione in grado
di favorire una cittadinanza attiva e consapevole. La questione
dei dati nella societd contemporanea, infatti, sollecita ulteriori
punti da attenzionare, che riguardano aspetti piti generali di
natura sociale, politica ed etica. Alla digitalizzazione delle nostre
societd, infatti, si accompagnano i fenomeni della piattaformiz-
zazione e datificazione (Van Dijck, 2014). Su di essi Gabriele
Biagini e Elena Gabbi offrono un affondo critico e analitico nel
corso di questo volume. In questa sede introduttiva, ci limitiamo
a richiamare un paio di definizioni utili per completare queste
note preliminari ad un testo che assume questi fenomeni come
prospettiva privilegiata per osservare i processi trasformativi in
atto nel mondo educativo contemporaneo. Parafrasando una delle
definizioni pili note del concetto di piattaformizzazione, possiamo
dire che riguarda la crescente penetrazione sul piano infrastrut-
turale delle piattaforme digitali nei diversi settori economici e
della vita quotidiana, come pure la riorganizzazione delle pratiche
e dell'immaginario culturale associato alle piattaforme (Poell,
Nieborg, van Dijck, 2019). Per quanto riguarda la seconda espres-
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sione, datificazione, si tratta di quel fenomeno attraverso cui le
piattaforme digitali trasformano in dati, pratiche e processi che
hanno storicamente eluso la quantificazione, includendo non
solo dati demografici e di profilazione volontariamente rilasciati
dagli utenti nei sondaggi, ma soprattutto metadata comporta-
mentali, la cui raccolta avviene attraverso infrastrutture che espan-
dono le piattaforme come le app, i plugin, i sensori attivi e passivi,
i trackers (Mejias, Couldry, 2019). Questi fenomeni, come spiega
Gabriele Biagini, stanno investendo pesantemente la sfera edu-
cativa al punto che si parla di “piattaformizzazione educativa’,
per riferirsi alla crescente dipendenza da piattaforme digitali per
la gestione e la distribuzione dell’educazione. Tale processo ha
indubbiamente conosciuto un’impennata a causa della pandemia
da Covid-19 e alla conseguente transizione della didattica scola-
stica e universitaria dal formato presenziale alla didattica da
remoto o a distanza (DAD) (Decuypere, Grimaldi, Landri, 2020).
Possiamo addirittura parlare di un prima e dopo la pandemia da
Covid-19 rispetto alla diffusione del digitale nella scuola e nelle
universitd, rendendo il tema dei dati educativi (digitali) un’emer-
genza culturale che non si pud trascurare. Ancora una volta riba-
diamo che il tema dei dati in educazione non ¢ nuovo, ma qual-
cosa ¢ cambiato, qualcosa sta cambiando. Viviamo in un mondo
data-driven, dove non ¢ pil solo la teoria a guidare la ricerca — e
la costruzione dei suoi strumenti — e la pratica — ivi comprese le
applicazioni tecno-educative —, ma sono i dati, in particolare i
dati digitali generati attraverso le piattaforme senza una specifica
intenzionalitd che ne guidi la produzione, a suggerire modelli,
tendenze, elementi per prendere decisioni, anche in ambito edu-
cativo. Purtroppo, pero, all'indomani dell’esperienza pandemica
non ¢ stata effettuata una adeguata riflessione sull'impatto della
piattaformizzazione educativa nell’era data-driven, e oggi, ci tro-
viamo impreparati davanti al dilagare degli algoritmi in educazione
e alle loro conseguenze sia sul versante pedagogico che socio-po-
litico. Approfittiamo di questo spazio per avanzare alcune consi-
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derazioni a partire dai pochi studi realizzati su questa materia e
da una serie di evidenze raccolte a seguito della pandemia da Co-
vid-19 e documentate nel rapporto europeo What did we learn
[from schooling practices during the COVID-19 lockdown (Carretero
Gomez et al., 2021).

In primo luogo, la stragrande maggioranza delle scuole europee
non era pronta dal punto di vista delle infrastrutture digitali alla
DAD e questo ha comportato I'adozione di pedagogie digitali
dell’emergenza non basate sul vaglio critico e una governance
consapevole, ma — tranne qualche eccezione come ad esempio la
Francia — sull'improvvisazione di un consumatore (piti che di un
professionista, 'insegnante) che puo scegliere tra una miriadi di
opzioni apparentemente gratuite. Questa abbondanza ¢ risultata
disorientante da pit punti di vista per la scuola, gli insegnanti,
gli studenti e le famiglie. Da un lato, il ricorso ad una pluralita di
ambienti digitali, a seconda delle disponibilitd del momento e
delle possibilita dei docenti, ha generato un sovraccarico cognitivo
per gli attori coinvolti: studenti, insegnanti e genitori sono stati
chiamati a navigare tra diverse piattaforme di apprendimento,
generando confusione e frustrazione (Carretero Gomez et al.,
2021). Dall’altra, l'uso di applicativi proprietari e piattaforme
commerciali ha surrettiziamente generato una sorta di privatiz-
zazione dello spazio pubblico della scuola, laddove se le aule
fisiche della scuola dipendono dagli enti pubblici, le classi virtuali
rispondono alle piattaforme digitali dei vari colossi dell’high tech
(Decuypere et al., 2020). La transizione emergenziale di scuola e
universita verso il digitale ha generato anche questo effetto tut-
taltro che collaterale, senza una discussione pubblica sulle impli-
cazioni di questa trasformazione. Il tempo ¢ oltremodo maturo
per questa discussione, ma occorre una maggiore e migliore co-
noscenza del significato e delle conseguenze della digitalizzazione
dei processi educativi. Da questa prospettiva, il presente volume
offre un contributo sostanziale.

Veniamo ad una seconda questione: essa riguarda la gestione
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dei dati personali degli studenti e la loro sicurezza. Come si legge
nel report curato da Carretero Gomez et al. (2021), 'impressione
generale ¢ che tale questione sia stata sottovalutata, sia da parte
delle scuole che delle famiglie. Alcuni genitori e insegnanti hanno
osservato che c’erano altre priorita e che le piattaforme fornite
dalle scuole avrebbero dovuto essere sicure. Abbiamo visto sopra
che questo non poteva essere dato per scontato e, pertanto, le ap-
plicazioni usate in classe non sempre erano sicure rispetto alla
protezione dei dati personali degli studenti. Oltre a cid, pratiche
discutibili si sono diffuse tra gli utenti come ad esempio quella di
fotografare i propri figli durante le lezioni online per poi condi-
viderle sui social media oppure mostrare gli ambienti domestici
senza alcuna attenzione verso la privacy degli abitanti di questi
spazi (Adami, Djonov, 2022).

Se alcuni adulti hanno ritenuto non prioritaria la questione
della sicurezza dei dati personali, altri insegnanti si sono al con-
trario lamentati per questo approccio generale superficiale alle
questioni di privacy e sicurezza dei minori in rete. Da pili parti ¢
emersa I'esigenza di una formazione di competenze digitali in
generale e nello specifico di data literacy in materia di privacy, in
riferimento al triplice target di insegnanti, studenti e genitori
(Carretero Gomez et al., 2021).

Da ultimo, ¢ stato trascurato il modo in cui le piattaforma di-
gitali influiscono sulle pratiche stesse di insegnamento e appren-
dimento. Come sottolineano Decuypere et al. (2020), le piatta-
forme non sono strumenti digitali neutrali, ma artefatti connettivi
costitutivi di assemblaggi socio-tecnici attivi che impattano sui
processi educativi. In particolare, attraverso le loro attivita di
tracciamento e generazione di dati digitali che vengono analizzati
informando le successive attivita, le piattaforme per I'educazione
sono di fatto “un tipo di organizzazione emergente: molto spesso
operano come un nuovo tipo di impresa che ha inventato e adot-
tato un nuovo mezzo di produzione del valore. Questo nuovo
mezzo di produzione del valore ruota centralmente attorno alla
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misurazione delle attivita degli utenti come dati, cosi come intorno
alla successiva capitalizzazione (ad esempio, delle relazioni po-
tenzialmente stabilite) di tali attiviti e varie forme di ‘scambio’™
(i, p. 6). Cid che conta non sono i contenuti ma la misurazione
delle transazioni: pertanto, come Facebook non produce media
cosi Classroom di Google, per fare un esempio, non crea contenuti
educativi, ma opera come un mezzo per facilitare lo scambio di
contenuti ed attivitd educative, realizzando valore attraverso la
capitalizzazione quindi dei processi di scambio di dati (ibidem).
Sono fenomeni complessi che richiedono una approfondita com-
prensione per poterne governare le direzioni di sviluppo, piuttosto
che essere inconsapevolmente traghettati in un sistema che non
capiamo.

Abbiamo preso a pretesto I'esperienza della pandemia da Co-
vid-19 e il suo impatto sulla scuola per portare all’attenzione del
lettore il mondo dei dati da un’altra prospettiva, una prospettiva
critica che richiede di considerare rischi e opportunita senza scor-
ciatoie. Una prospettiva che guarda all'innovazione digitale senza
perdere di vista 'umano, non in termini antropocentrici, ma di
benefici sociali che tale innovazione si auspica sia in grado di rea-
lizzare. Dare una direzione piuttosto che un’altra ¢ una decisione
politica che ha pesanti ricadute sulla vita sociale. Formare cittadini
e cittadine in grado di affrontare con profondita questi temi ¢
dal nostro punto di vista essenziale.

Il tema dei dati non & nuovo, lo ribadiamo. E caro da tempo
alla ricerca educativa. E tempo, perd, oggi, di prendere maggior-
mente in considerazione la funzione dei dati nei sistemi educativi
e formare insegnanti e cittadini da questo punto di vista pitt con-
sapevoli.

Firenze, 12 Luglio 2024
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L.

I big data nell'educazione

Gabriele Biagini

1.1 Dal dato ai big data educativi
1.1.1 Cos® un dato?

Con questo capitolo intendiamo accompagnare I'ingresso del let-
tore nel mondo dei big data educativi, ma prima di confrontarci
con questo tema, ¢ opportuno soffermarsi sull’elemento fonda-
mentale che ne costituisce la base materiale: il dato. Dunque, cos’@
un dato? A questa domanda, gli studiosi hanno risposto propo-
nendo una varieta di spiegazioni, riconducibili ad ambiti disci-
plinari diversi dalla scienza dell'informazione alla statistica,
dall’epistemologia alle scienze sociali. In prima approssimazione,
possiamo fare riferimento al Nuovo dizionario De Mauro (2014),
che alla voce dato, riporta: “certo, determinato”, seguito da cinque
occorrenze e dall’elenco di ben dodici parolimatiche (ovvero com-
binazioni di parole percepite dai parlanti come unita lessicali: dato
di fatto, dato che, banca dati, centro elaborazione dati, dati strut-
turati, dato segnaletico, dato sensibile, flusso di dati, lettore di
dati, ecc.). Similmente, ma con alcune accentuazioni, nell’Enci-
clopedia Treccani il vocabolo daro ¢ definito come “cid che ¢ im-
mediatamente presente alla conoscenza, prima di ogni
elaborazione!” e, in tal senso, si distingue dall’informazione in

1 Fonte: https://www.treccani.it/vocabolario/dato/
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quanto “notizia, dato o elemento che consente di avere cono-
scenza pilt o meno esatta di fatti, situazioni, modi di essere” (At-
zeni, Ceri, Fraternali, Paraboschi, Torlone, 2018, p. 2). In termini
pil articolati, I'interconnessione tra dato (quantita o condizione
nota), informazione e conoscenza, pud essere rappresentata in
forme pitt complesse come formalizzato nella piramide DIKW
(acronimo di Data, Information, Knowledge e Wisdom) (Ackoff,
1989), che illustra la progressione gerarchica dei concetti di dato,
informazione, conoscenza e saggezza, in cui ogni livello si basa su
quello precedente.

Alla base della piramide troviamo i dati grezzi, risultanti da
input, applicazioni e oggetti connessi. Al livello superiore, quello
delle informazioni, i dati vengono raggruppati, verificati, resi coe-
renti e armonizzati, affinché possano essere confrontati. Il livello
successivo, quello della conoscenza, rappresenta la comprensione
delle informazioni, la loro contestualizzazione supportata dal con-
fronto con i dati esterni. All’'apice della piramide troviamo infine
il livello della saggezza, che consiste nella capacita di applicare la
conoscenza e I'esperienza acquisite per prendere decisioni.

Queste prime schematizzazioni sono utili per comprendere il
contesto pilt ampio all’interno del quale si colloca la nostra rifles-
sione sui dati e per perimetrare al tempo stesso i contorni di que-
sta riflessione. Tuttavia, ¢ importante notare come questa
interpretazione oggettivistica del dato quale elemento primo e an-
tecedente a qualsiasi elaborazione sia stata superata da approcci
pil recenti, che — come vedremo nel prosieguo — ne hanno am-
pliato i confini incorporando dimensioni della soggettivitd ma-
turate nel tempo.

Del dato ci ¢ nota I'etimologia: il termine deriva dal latino
datum, participio passato del verbo dare (Riviere, 2020), mentre
i greci, da Platone ad Aristotele, Euripide e altri, utilizzavano la
parola dotos nell'ambito del linguaggio matematico, per indicare
il punto di partenza o la base di una indagine da cui si prendono
le mosse successive. Oltre alle origini del termine, conosciamo
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anche 'epoca che ne registra il battesimo nella lingua inglese gra-
zie a un importante studio statistico-semantico ed epistemologico
di Rosenberg (2013), da cui si apprende che I'uso del termine —
ancorché in senso teologico — ¢ attestato a partire dal XVII secolo.
Infatti, la prima occorrenza nell’ Oxford English Dictionary risale
al 1646 (Borgman, 2020; Rosenberg, 2013).

Anche se per il contesto italiano non disponiamo di uno studio
analogo a quello di Rosenberg, sia il “Dizionario etimologico della
lingua italiana” (Cortellazzo-Zolli, 2004) sia il “Grande Diziona-
rio della lingua italiana” (Battaglia, 1966), fanno riferimento a
Egnazio Danti che usa esplicitamente il termine dato in senso
scientifico (e non teologico) in una sua opera del 1573.

Questa tendenza si consolida negli anni successivi. Tra i secoli
XVII e XVIII, infatti, in piena epoca illuministica, il ricorso alla
terminologia del dato ¢ stato funzionale al tentativo di oggettivare
la conoscenza, ricorrendo a fatti e prove scientifiche e prendendo
le distanze dall’interpretazione teologica incentrata sulle scritture,
nella convinzione che i dati avessero un significato intrinseco in-
dipendentemente dal contesto, dal mezzo, dal formato e dalla lin-
gua (Kitchin, 2014a).

Oggi, a distanza di secoli dagli esordi di questo termine, non
esiste una sua definizione univoca e condivisa, mentre si fanno
strada visioni che si spingono oltre I'assimilazione del concetto di
dato all'idea di “un oggetto naturale provvisto di una essenza pro-
pria’ (Borgman, 2020, p. 52). Riviere (2020, p. 129) addirittura
osserva che i dati “[...] non esistono in natura [...]. In altri ter-
mini i ‘dati non sono dati’ [les données ne sont pas données]. Oc-
corre costruirli, acquisirli. Necessitano di un lavoro di
modellazione a monte, di astrazione, di specificazione dei con-
cetti, quindi dei contesti prima di immaginare di produrre va-

lori™2.

2 Traduzione degli autori qui e altrove.
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In effetti, quando utilizziamo il termine dati, solitamente ci
riferiamo a elementi che vengono raccolti, frammenti selezionati
da un insieme pit vasto di informazioni. Da questo punto di
vista, Kitchin (2014a) sostiene che sarebbe piti corretto parlare di
capta anziché di dati, sottolineando che cid che viene misurato e
raccolto rappresenta solo una frazione del panorama informativo
complessivo e, quindi, intrinsecamente selettivo e rappresentativo
di una realt limitata. In questa ottica, i dati devono essere con-
siderati come prodotti sociali, come unita di misura estrapolate
da fatti o eventi sulla base delle convenzioni con cui sono stati ac-
quisiti. In altre parole, ¢ necessario prestare molta attenzione alla
loro individuazione. A tal proposito, Borgman (2018, p. 18) sot-
tolinea come “i dati sono rappresentazioni [...]. Queste rappre-
sentazioni variano in base allo scienziato, alle circostanze, e nel
tempo” e ancora: “Essi esistono in un contesto, che ne influenza
il significato insieme alla prospettiva dell’osservatore”. Insomma,
¢ cruciale comprendere che non si tratta di materiale grezzo, pas-
sivo che, una volta identificato, costituisce la base per la produ-
zione di prove o informazioni (Bowker, 2008). Al contrario, “i
dati richiedono la nostra partecipazione, hanno bisogno di noi”
(Gitelman, Jackson, 2013, p. 6). Pertanto, non vengono sempli-
cemente forniti, ma vengono attentamente selezionati in base a
vari fattori sociali, tra cui il background degli esperti, le deonto-
logie professionali e le pratiche tecnologiche applicate: organiz-
zazioni e istituzioni che li raccolgono, analizzano e diffondono. I
contesti, finanziari e di mercato, influenzano le modalita d’uso
dei dati, insieme alla disponibilita di strumenti per la loro gene-
razione e ai contesti normativi ed etici che regolano I'intero pro-
cesso di acquisizione e utilizzo. I dati, quindi, non esistono in un
vuoto concettuale e sociale, ma sono plasmati dalle idee, dalle tec-
niche, dalle tecnologie, dai sistemi, dalle persone e dai contesti in
cui si trovano e in cui vengono elaborati (Kitchin, 2014a).

Concludendo, la sintesi pill esaustiva, sostiene Borgman
(2020, p. 52), “consiste nel dire che i dati sono rappresentazioni
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di osservazioni, di oggetti o altre entita finalizzati a rilevare fe-
nomeni a scopo di ricerca’. Il riferimento di Borgman al concetto
di entita arricchisce di ulteriori elementi le prospettive sopra de-
lineate, in quanto conferisce importanza a cid che puo “avere una
esistenza concreta’ (ibidem) — come testi, papiri, elementi digi-
tali, segnali — e assumere un significato diverso in relazione al
contesto: “Una entita diventa un dato solo se ¢ utilizzata per evi-
denziare un fenomeno e una medesima entita pud essere la ma-
nifestazione di fenomeni diversi” (tra gli esempi piti calzanti ¢
citato l'uso di vecchie fotografie che, a seconda dei casi, possono
servire per illustrare diverse tendenze sociali, mode, relazioni fa-
miliari) (7bidem). Da qui l'invito ad assumere un punto di vista
diverso (quasi provocatorio) per superare la difficolta di defini-
zioni non esaustive, scegliendo di chiedersi, al posto di “che cosa
¢ un dato”, “quando un termine assume la funzione di dato?”,
tenendo perd conto anche di altri fattori basilari: ad esempio,
“come gli individui, i laboratori e le comunita creano, selezio-
nano e utilizzano i dati” (ivi, p. 39), quali ne siano i fattori di ri-
lievo associati, e quali le domande o i metodi di ricerca, i criteri
di valutazione dell’evoluzione dei dati e quale sia I'incidenza do-
vuta alla disponibilita del numero sempre crescente di dati in
formato digitale.

Interrogando la Storia, troviamo diverse risposte che vanno
nella stessa prospettiva immaginata da Borgman (2020) e molte
di esse permettono di determinare la nascita, la costruzione e
'evoluzione nel tempo del concetto di dato, prima ancora della
sua formulazione assiomatica, di cui si trova traccia nei dizionari
e che spesso lo vede associato, erroneamente, al concetto di realta
inconfutabile. Il cammino ¢ stato abbastanza lungo e complesso
e, come vedremo nel paragrafo successivo, ripercorrerlo serve non
tanto a spiegare “cos’¢ un dato” ma a comprendere “come ¢ nato”
e “come si ¢ trasformato”, con particolare riguardo al momento
in cui (XVIII secolo) la sua originaria formulazione astratta (al
singolare) ha finito per coesistere con il riferimento a entita con-
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crete (di natura operativa e funzionale come dati personali, eco-
nomici, statistici, medici, metereologici, ecc.).

1.1.2 La quantificazione nella storia

Se sul piano lessicale il termine daro si afferma in eta moderna
con una varieta di significati, che abbiamo precedentemente
esplorato, dal punto di vista storico la necessita di quantificare e
raccogliere informazioni ¢ un’esigenza antica. La storia dell'uma-
nita ¢ ricca di esempi che dimostrano come il concetto di dato
sia stato fondamentale per lo sviluppo delle civilta. I greci, ad
esempio, avevano gia compreso I'importanza della raccolta dei
dati per scopi pratici. Come Tucidide racconta, nel 431 a.C.,,
Sparta dichiard guerra ad Atene. Nel suo resoconto della guerra,
lo storico descrive come “le forze plateane assediate, fedeli ad
Atene, pianificarono di fuggire scalando il muro che circondava
Platea, costruito dalle forze del Peloponneso, guidate dagli spar-
tani. Per fare questo avevano bisogno di sapere quanto era alto il
muro in modo da poter realizzare scale di lunghezza adeguata.
Gran parte del muro del Peloponneso era stato ricoperto di grezzi
ciottoli, ma fu trovata una sezione in cui i mattoni erano ancora
chiaramente visibili e ad un gran numero di soldati fu affidato il
compito di contare gli strati di questi mattoni esposti” (Holmes,
2017, p 25). In questo brano di Tucidide sulla guerra fra Atene e
Sparta, troviamo tracce di quelle entita di cui parla Borgman:
sono i mattoni a rappresentare le entita e i dati, e la presenza e la
disponibilita di oggetti sono diventate materia di rappresentazione
ed espressione per registrare e comunicare. Lo spiega bene Holmes
(ivi, pp. 25-26) nel suo lavoro dedicato al significato e alle impli-
cazioni dei big data nella societa moderna: “Lavorare a distanza
al sicuro dagli attacchi nemici comportava inevitabilmente degli
errori, ma come spiega Tucidide, dati i molti conteggi effettuati,
il risultato pitl frequente sarebbe stato quello corretto. I Plateesi
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conoscevano la dimensione dei mattoni locali utilizzati e vennero
cosi costruite scale della lunghezza necessaria per scalare il muro.
Cid permise a un manipolo di diverse centinaia di uomini di fug-
gire e 'episodio pud essere considerato 'esempio pili impressio-
nante di raccolta e analisi di dati storici. Ma la raccolta,
Iarchiviazione e 'analisi dei dati sono anteriori addirittura a Tu-
cidide di molti secoli”. Holmes (ibidem) si serve di questa nota
storica per rappresentare il lungo cammino percorso dall’essere
umano nella messa a punto delle tecniche di raccolta dei dati, a
partire dalle antiche modalita di ricerca, misurazione e registra-
zione di oggetti. Lautore si spinge fino al Paleolitico superiore,
passando poi dai reperti di “ossi misuratori” con tacche in Africa
(Swaziland), ai geroglifici scritti su legno e papiro presso gli anti-
chi egizi, alle corde colorate intrecciate delle popolazioni Inca. Il
testo di Holmes fa parte di quell'insieme pitt ampio di lavori che
hanno tentato di costruire una genealogia del dato prima dell’'uso
dei computer. Questi contributi documentano come persino la
nascita della celebre Biblioteca di Alessandria (verso il 300 a.C.)
abbia costituito una fucina per il calcolo dei dati dell'Impero, cen-
siti da molti dei libri che vi erano depositati. All'epoca, lo scopo
consisteva nell’ottenere un vantaggio strategico nei confronti degli
altri Imperi (quello romano, ad esempio) in termini di potere e
controllo; oggi, le ragioni che alimentano la corsa ai dati sono di
natura prevalentemente economica, coinvolgendo i processi di
avanzamento della ricerca scientifica e tecnologica. Ad ogni
modo, tutte queste tracce di misurazioni che ritroviamo nella sto-
ria, anche lontana, evidenziano come la volonta di registrare, cen-
sire e comunicare dati rappresenti una preoccupazione tutt’altro
che recente, la quale si ¢ a sua volta evoluta fino a raggiungere la
forma pitt nota: quella del censimento. Holmes (ivi, p. 27) segnala
che “uno dei primi usi ben documentati dei dati ¢ il censimento
intrapreso dai Babilonesi nel 3800 a.C.”, un'impresa volta a regi-
strare “il numero della popolazione e dei beni di consumo, come
latte e miele, al fine di fornire le informazioni necessarie per il
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calcolo delle tasse”. E noto che anche gli antichi romani usavano
realizzare censimenti ogni cinque anni. Come riporta Tito Livio
nella sua opera Ab Urbe Condita, il primo fu istituito alla fine del
VI secolo a.C., sotto il regno di Servio Tullio, sesto re di Roma.
Questo procedimento, che si svolgeva nel Foro Romano ad opera
dei censori, era inteso non solo come un conteggio della popola-
zione, ma anche come una valutazione delle proprieta e delle ri-
sorse economiche dei cittadini romani. Lobiettivo era duplice: da
un lato, organizzare in modo efficiente le strutture militari della
Repubblica, distribuendo gli oneri militari in base alla ricchezza
e allo status sociale; dall’altro, garantire una giusta ripartizione
delle responsabilita fiscali.

Questo sistema di censimento era incredibilmente avanzato
per I'epoca, costituendo uno dei primi esempi di raccolta siste-
matica di dati su larga scala. La capacita di gestire tali volumi di
informazioni, classificarli e utilizzarli per la pianificazione e 'am-
ministrazione dimostra un’intuizione precoce dei principi che sot-
tendono al moderno concetto di dato digitale. Sebbene le
tecnologie e le metodologie siano radicalmente cambiate, I'idea
di base di raccogliere e analizzare dati per prendere decisioni in-
formate ¢ un filo conduttore che collega 'antica Roma al mondo
contemporaneo.

Il censimento ha quindi rappresentato una sorta di prima
forma organizzata per registrare, quantificare beni, possedimenti,
persone, fino alle soglie delle scoperte della statistica e del digitale
nell’era tecnologica che stiamo vivendo. E interessante notare che
¢ proprio 'evoluzione del concetto di censimento (censere in latino
vuol dire stimare), usato nell’accezione di dedurre, a costituire
agli occhi di Mayer-Schénenberger e Cukier (2013) un ulteriore
progresso storico e un primo tentativo di approccio statistico ai
dati. Un approccio che nasce dall’idea, attribuita a un merciaio
inglese (John Graunt), appassionato di ricerche demoscopiche,
in occasione della peste di Londra (1665), secondo cui da “un
piccolo campione si potessero estrapolare utili conoscenze sulla
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popolazione in generale” (ivi, p. 36). Il metodo (statistico) per
campionatura venne cosi adottato, malgrado risultasse impreciso
e soggetto a casualitd; tuttavia, nelle operazioni di censimento di
grandi masse di informazioni fin per essere comunque affiancato
al “metodo primitivo di contare ogni singolo elemento” (ibidem)
con tempi che si rivelarono eccessivamente lunghi, specie nel-
Pespletamento decennale dei censimenti di paesi con crescente
popolazione come quella degli Stati Uniti. Alla fine del XIX se-
colo, si comprese che una svolta sarebbe avvenuta, accorciando i
tempi della registrazione manuale di dati sempre piti vasti, precisi
e vari, derivati dal campo di quella rivoluzione scientifica che tra
Sette e Ottocento fu opera di studiosi, matematici, epidemiologi
(Holmes, 2017). Secondo Holmes, 'occasione materiale di avan-
zamento si presentd nel corso dell’espletamento del censimento
statunitense del 1890, quando l'inventore Hermann Hollerith
(un impiegato dell'US Census Bureau) propose di utilizzare un
tabulatore a schede perforate che permise di accorciare notevol-
mente i tempi di archiviazione e analisi dei dati rilevati nel cen-
simento (8 anni si ridussero a un anno). Limpresa non solo ebbe
successo in molti paesi ma, in seguito, Hollerith vendette la sua
invenzione all'impresa che gettera le basi della futura IBM e delle
sue macchine a schede perforate. Nel 1969 Hollerith ebbe un ri-
conoscimento — la dedica della Hollerith Card Code — per la sua
provvidenziale scoperta (bidem). 1l successivo avanzamento tec-
nologico nella raccolta e analisi di dati avverra grazie all’utilizzo
massiccio del computer, che offrira “la possibilita di analizzare
enormi quantitativi di dati su un certo argomento, anziché essere
costretti a lavorare su insiemi pit ristretti” (Mayer-Schénenberger,
Cukier, 2013, p. 33). Quel momento segnd I'avvio di un’accele-
razione senza precedenti verso 'impiego del computer nella rac-
colta e analisi dei dati, sancendo l'inizio di una trasformazione
epocale che ha visto il dato digitale infiltrarsi in modo sempre pitt
pervasivo nelle nostre vite quotidiane. Tale processo di digitaliz-
zazione ha, inoltre, rivoluzionato radicalmente il concetto stesso
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di dato, trasformandolo da forma statica e relativamente circo-
scritta nel suo utilizzo a inestimabile risorsa dinamica e in conti-
nua evoluzione, caratterizzata da una straordinaria duttilita e
adattabilita alle mutevoli esigenze dell’ambiente digitale contem-
poraneo. Come sottolineato da de Kerckhove (2020), la trasfor-
mazione digitale in corso riflette il crescente ruolo del software
(ciog, I'insieme dei programmi) nella gestione e nell’analisi dei
dati. Infatti, mentre I’evoluzione dell’hardware (insieme dei di-
spositivi meccanici e elettronici) ha fornito la base per una sempre
pitt evoluta raccolta ed elaborazione dei dati, ¢ lo sviluppo della
parte software che ha assunto un ruolo sempre pili centrale per
dare vita a nuove modalita di interpretazione e utilizzo dei dati.
Questo processo tecnologico ha contribuito, perd, anche alla tra-
sformazione del concetto di dato, da entita statica a, come ab-
biamo detto, risorsa dinamica. Si pud dire, quindi, che
Ievoluzione del significato di dato ¢ strettamente intrecciata con
lo sviluppo tecnologico — quasi a divenire un tutt'uno — con la
trasformazione digitale che rappresenta I'ultimo capitolo di una
lunga storia di progresso culturale.

Nel tempo, il concetto di dato ¢ stato modellato e ridefinito
dalle idee, dalle innovazioni tecnologiche e dalle pratiche socio-
culturali delle persone coinvolte nella loro elaborazione. Pertanto,
una comprensione approfondita di questa evoluzione storica ¢ es-
senziale per affrontare le sfide e per cogliere le opportunita emer-
genti nel contesto del mondo digitale contemporaneo.

Come vedremo pilt dettagliatamente nel prossimo paragrafo,
la diffusione dei dispositivi digitali e delle piattaforme online ha
generato una quantita senza precedenti di dati, che vengono co-
stantemente raccolti, elaborati e utilizzati per informare decisioni,
guidare I'innovazione e plasmare 'esperienza individuale.
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1.1.3 Gli usi dei dati digitali: implicazioni e criticit

I dati digitali sono rappresentazioni numeriche di informazioni
che possono essere create, memorizzate, processate e trasmesse
utilizzando tecnologie digitali. Questi dati, a differenza dei dati
tradizionali che possono essere raccolti manualmente o archiviati
in forma fisica, sono generati e gestiti attraverso dispositivi elet-
tronici, sistemi informatici e reti di comunicazione (Kitchin
2014a). La differenza tra dato e dato digitale risiede principal-
mente nel modo in cui vengono raccolti, archiviati e utilizzati.
Mentre un dato puo essere qualsiasi tipo di informazione raccolta
da una osservazione o misurazione, un dato digitale ¢ specifica-
mente codificato in formato binario, il linguaggio dei computer,
che ne permette I'elaborazione automatizzata, 'analisi avanzata e
la trasmissione istantanea attraverso le reti globali (Mayer-Sché-
nenberger, Cukier, 2013).

I dati digitali si sono imposti come pilastri centrali nell’ambito
delle operazioni aziendali, governative, dei media, delle citta, non-
ché nel panorama dell'innovazione scientifica influenzando diret-
tamente la vita quotidiana di miliardi di individui in tutto il
globo. Una vasta gamma di organizzazioni commerciali, tra cui
supermercati, rivenditori online, istituzioni finanziarie, societa di
intrattenimento, social media e molti altri, si affida alla massiccia
raccolta di dati dai propri clienti e utenti per ottimizzare le loro
operazioni. Come sottolineato da Beer (2013), nell’ampio pano-
rama delle aziende digitali, colossi come Amazon, Netflix e Spo-
tify si distinguono per la capacita di predire le preferenze dei
propri utenti e formulare raccomandazioni personalizzate sulla
base di dati acquisiti su larga scala dei loro clienti. Societa come
Google e Meta raccolgono informazioni dettagliate sui compor-
tamenti degli utenti attraverso ogni loro clic per creare profili ad
hoc che, sulla base delle preferenze espresse, guidano I'adatta-
mento e la personalizzazione dei contenuti. Come descritto da
van Dijck (2013), questi dati vengono anche sfruttati per fini
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pubblicitari mirati, influenzando I'esperienza complessiva degli
utenti sui social media. Perfino una iconica destinazione di diver-
timento come Disney World ha abbracciato la logica dei dati: a
ogni visitatore vengono forniti braccialetti personalizzati, noti
come MagicBands, che costantemente registrano informazioni ri-
guardanti la loro posizione all’interno del parco, le scelte di risto-
razione, i tempi di attesa per le attrazioni e gli spettacoli a cui
assistono. Tutti questi dati sono vagliati dagli analisti della Disney
nei loro laboratori di ricerca per ottimizzare I'esperienza dei visi-
tatori e migliorare le attrazioni del parco, trasformandolo in una
sorta di citta sperimentale, dove la sorveglianza e I'utilizzo dei dati
sono parte integrante dell’esperienza complessiva dei visitatori,
come descritto da Bogost (2014). Questo modello sta recente-
mente ispirando molti paesi, che cercano di adattare strategie si-
mili su scala nazionale: attraverso i dati biometrici e le
informazioni contenute nei documenti di identitd, possono mo-
nitorare i movimenti dei propri cittadini e mantenere, ad esem-
pio, un registro dettagliato dei loro viaggi. Similmente, quando
si accede ad un qualunque servizio pubblico online si generano
informazioni di varia natura che vengono catalogate e analizzate.

Da tempo, anche in politica si ¢ iniziato ad adottare in modo
massiccio 'analisi dei dati, sia per condurre sondaggi, affidandosi
ad agenzie specializzate, sia utilizzando metodi statistici. Lobiet-
tivo ¢ la creazione di gruppi di elettori rappresentativi sulla base
delle varie caratteristiche della popolazione nazionale per otte-
nerne informazioni comportamentali. Pur non avendo pretese di
scientificita, queste informazioni ottenute sono comunque con-
siderate attendibili e vengono utilizzate per “organizzare o mobi-
litare segmenti specifici dell’elettorato” in vista delle elezioni
(Chadwick, Stromer-Galley, 2016, p. 284).

Recenti e numerose indagini della magistratura, in tucti i Paesi
dell’Occidente, sull'impropria conservazione di dati personali e
sul loro potenziale fraudolento utilizzo per fini illeciti hanno evi-
denziato quanto questo campo sia delicato ed abbia quindi ne-
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cessita di essere regolamentato. A livello europeo, 'argomento —
insieme ad altri — ¢ stato regolato nel 2018 attraverso la legge sulla
protezione dei dati personali (GDPR?) e un Libro bianco della
Commissione Europea dal titolo “Un approccio europeo all’ec-
cellenza e alla fiducia”, pubblicato nel 2020 (Commissione euro-
pea, 2020). In Italia, ¢ stata creata la figura del Garante della
Privacy che ha appunto lo scopo di normare e vigilare su questo
aspetto al fine di evitare che soggetti privati o pubblici commet-
tano violazioni in tal senso e I’Autorita per la Garanzia nelle Co-
municazioni (AGCOM), che ha, tra le altre finalita, anche il
compito di tutelare “i consumi di liberta fondamentali degli
utenti”. Il concetto ¢ un po’ criptico, ma vuole significare il con-
trollo delle attivita e dei comportamenti che possono incidere sui
diritti fondamentali di ciascuno, che abbracciano — come ¢ noto
— due dimensioni, quella etico-politica e quella giuridica.

Il tema dell’'impropria conservazione e utilizzo dei dati eviden-
zia 'impellente necessitd di una regolamentazione rigorosa nel
panorama digitale. Questa esigenza ¢ strettamente correlata alla
natura fluida e pervasiva dei dati digitali, la quale ha aperto la
strada a una sempre pili facile manipolazione degli stessi, agevo-
lando la creazione e la diffusione di notizie distorte e, di conse-
guenza, andando a minare la fiducia pubblica e la stabilita dei
processi informativi. In questo contesto, la regolamentazione
dell'uso dei dati diventa cruciale per contrastare effetti dannosi
sull’attendibilitd delle informazioni, dalla falsificazione dei dati
personali al furto di identita e alla costruzione di notizie infondate
(fake news). Serve inoltre a garantire I'integrita dell'informazione,
sempre pill spesso condizionata dalla ricerca del consenso a di-

3 1l General Data Protection Regulation o GDPR ¢ una regolazione va-
rata nel 2018 dalla Commissione Europea, “il cui intento ¢ quello di
proteggere i cittadini dall’abuso dei loro dati, problematizzarne la com-
pravendita e il riuso e istigare forme pitt sofisticate di archiviazione e
mobilitazione dei dati stessi” (Leonelli, 2018, p. 69).
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scapito dei fatti. Cosl, sebbene I'analisi accurata e professionale
dei dati sia certamente preziosa per creare le condizioni di una
comprensione pitt approfondita degli avvenimenti rilevanti, in
politica o nel giornalismo, e del loro impatto sul pubblico, una
interpretazione inaffidabile di essi puo sfociare in situazioni di
condizionamento, di alterazione della percezione della realta, in-
fluenzando le persone (ad esempio, per consolidare le convinzioni
esistenti, personalizzando le informazioni sulla base della visione
del mondo di una particolare categoria di utenti anziché impo-
stare un cambiamento sfidandone gli interessi con diverse pro-
spettive). Come osserva de Kerckhove (2020, p. 82), “la maggior
parte delle persone non si preoccupa di verificare la veridicita o
addirittura la credibilita delle affermazioni che sente”. La que-
stione ¢ complessa e, come vedremo nel capitolo 2 (par. 2.2.2),
trova ampia trattazione nell’'ambito della media and information
literacy; tuttavia, uno dei motivi per questa tendenza a credere
nelle informazioni senza controlli preventivi pud essere sicura-
mente ricercato nel fatto che la sempre maggiore pervasivita delle
informazioni digitali nella societd contemporanea ha condotto a
una sorta di saturazione cognitiva (il noto problema del nowledge
overload di Weinberger, 2011). In un contesto in cui siamo co-
stantemente sommersi da una moltitudine di dati provenienti da
varie fonti, le persone possono sentirsi sopraffatte e talvolta di-
sinteressate all’autenticita dei dati che incontrano. Questa abbon-
danza di notizie, spesso presentata senza filtri o controlli sulla
veridicitd, pud generare un atteggiamento di apatia nei confronti
della ricerca della verita con il risultato di accontentarsi di cid che
viene proposto senza metterne in discussione I'attendibilita o
senza mantenere un atteggiamento critico nei confronti delle
fonti.

Abbiamo esteso il nostro campo, tuttavia ¢ essenziale conside-
rare I'esistenza di questi fenomeni legati all'uso sempre pitt mas-
sivo dei dati digitali e, talvolta, alla loro mistificazione. Siamo, in
sostanza, nel campo della post-verita — in inglese post-truth — che
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si ha quando la notizia viene accettata come vera sulla base di sen-
sazioni e emozioni senza alcuna verifica della reale veridicita dei
fatti menzionati (Keyes, 2004). In altre parole, i fatti — accertati
— sono meno importanti per formare una opinione rispetto a
emozioni o convinzioni personali. Per sottolineare la portata di
questo fenomeno ¢ interessante menzionare come 'espressione
post-truth sia stata eletta parola dell’anno nel 2016 dall“Oxford
English Dictionary”.

Vi ¢ anche un ulteriore aspetto rilevante nel contesto dei dati
digitali, che conduce ad un risultato analogo: il problema dei dati
parziali. Nel mondo digitale, la raccolta e I'analisi dei dati avven-
gono spesso attraverso algoritmi che selezionano specifici cam-
pioni di dati da un vasto panorama informativo. Questa selezione,
necessaria per rendere i dati gestibili e analizzabili, puo portare a
interpretazioni parziali e talvolta fuorvianti della realta. Ogni stu-
dio scientifico necessariamente semplifica la realtd in modo da
poterne investigare un aspetto specifico. Quello che preoccupa
non ¢ il fatto di ridurre la realtd, a partire dalla sua infinita com-
plessita, ad un campione di dati limitati nella loro portata e rap-
presentativita. Questa riduzione ¢ una componente essenziale di
ogni processo di analisi. Il rischio di mistificazione ¢ generato, in-
vece, dalla tendenza degli utenti a non considerare che stanno uti-
lizzando non ¢ un campione ben bilanciato della realta, ma
piuttosto una selezione di informazioni fatta in parte per limiti
pratici e in parte per ragioni concettuali, “facilitando la produ-
zione di interpretazioni che mistificano i fatti invece che aiutare
a comprenderli” (Leonelli, 2018, p. 58). Questa osservazione non
deve comunque inficiare la validita complessiva dell’utilizzo dei
dati, specie in campo tecnologico.

Dall’analisi dei diversi utilizzi e delle implicazioni circa la ge-
stione dei dati digitali alle sfide legate alla veridicita delle infor-
mazioni, nel prossimo paragrafo ci soffermeremo sul mondo dei
big data che, come vedremo pil1 nel dettaglio, essendo caratteriz-
zati da volumi enormi, velocita di generazione rapida e varieta di
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fonti, rappresentano, a partire dalla loro evoluzione storica e tec-
nologica, un fenomeno chiave nell'ambito della gestione dell’in-
formazione digitale.

1.2 1big data

1.2.1 Le origini dei big data: digitalizzazione e datificazione

Dall’analisi delle sfide della post-verita e dell’uso di dati parziali,
emerge chiaramente quanto sia cruciale 'accuratezza nella rac-
colta e nell’interpretazione dei dati per la comprensione della
realta. Si tratta di una preoccupazione fondamentale che ha tro-
vato il suo punto di svolta con la nascita del computer e la con-
seguente possibilita di digitalizzare e immagazzinare nelle mac-
chine le informazioni analogiche, rendendole di conseguenza
pit facili da archiviare e, poi, da elaborare e utilizzare. Questo
avanzamento tecnologico ha avuto inizio intorno agli anni 90,
quando 'uso massiccio del computer — nato come strumento
per computare/contare, fanno notare Mayer-Schonenberger e
Cukier (2013) — ha permesso di analizzare enormi quantita di
dati, rompendo con le limitazioni dei campionamenti pitt ri-
stretti. Questa trasformazione ha dato il via all’era di quell’ecce-
denza denominata big data, caratterizzata dalla crisi del metodo
per campionamento e dall’emergere della formula di ricerca
identitaria (N = tutti). Tale formula indica come 'uso di enormi
volumi di dati comporti, come conseguenza, 'abbandono del-
'approccio di tipo statistico, basato su criteri selettivi e risposte
determinate da domande prestabilite (su dati precisi e rilevati da
piccole campionature dei fenomeni), per accogliere la massa dei
big data, spesso non strutturati e soggetti a “confusione” e “im-
precisione” (ivi, pp. 52-53). Tuttavia, siamo sempre agli albori:
la presenza dei computer non significava disponibilita di dati e
tanto meno la loro interconnessione, ossia la capacita di combi-
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nare e analizzare insieme dataset* provenienti da diverse fonti
per ottenere nuove informazioni. I gruppi di dati, in questa prima
fase, erano ancora spesso classificati per specifiche finalita e in
genere slegati gli uni dagli altri. Di solito, si procedeva per cam-
pioni. Nel tempo, sono stati gli sviluppi della matematica insieme
alla nascita e all'aumento di potenza dei calcolatori a consentire
il passaggio dal procedimento di raccolta manuale e analogica
dei dati a quello indicato da Mayer-Schénenberger e Cukier (ivi,
p- 109) con il neologismo datification, vale a dire “conversione di
un fenomeno in forma quantitativa in modo da poterlo tabulare
e analizzare”. Tale procedimento — considerato quale punto di
arrivo di una lunga storia, legata al desiderio di misurare la realta
e di registrarne i dati — conosce una ulteriore fase di svolta in
tempi pit recenti grazie alla digitalizzazione, processo attraverso
cui si rendono intelligibili al computer, codificandole, determinate
informazioni — comprese quelle che erano storicamente sfuggite
alla quantificazione — per poterle registrare e archiviare (Van
Dijck, 2014). “In poche parole” — spiegano Mayer-Schénenberger
e Cukier (2013, p. 115) — “la digitalizzazione mette le ali alla da-
tificazione. Ma non la sostituisce. La mera digitalizzazione [...]
di per sé non datizza”. Parallelamente, con I'avvento e I'enorme
diffusione delle piattaforme digitali, abbiamo visto come il feno-
meno della datificazione abbia riguardato anche la trasformazione
in dati di vari aspetti della vita sociale e individuale, rendendoli
analizzabili e permettendo di trasformarli in informazioni dotate
anche di valore economico (Cavagnero, 2019). Questo fenomeno,

4 Un insieme di dati o dataset (anche data set) & una collezione di dati.
La struttura piltt comune ¢ quella di forma relazionale in cui ogni co-
lonna della tabella rappresenta una particolare variabile, e ogni riga cor-
risponde ad un determinato membro del dataset in questione. La
dimensione del dataset ¢ quindi data dal numero dei membri presenti,
che formano le righe, e dal numero delle variabili di cui si compone,
che formano le colonne.
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noto come piattaformizzazione (platformisation), si riferisce alla
crescente centralitd delle piattaforme digitali che non solo facili-
tano la raccolta, l'archiviazione e I'analisi dei dati su larga scala,
ma strutturano anche le interazioni economiche e sociali attraverso
le loro architetture tecnologiche (Corazza, 2021; Perrotta, 2021;
Raffaghelli, 2021). Piattaforme come Google, Facebook ¢ Ama-
zon, fungono da catalizzatori e mediatori di enormi flussi di dati,
organizzando e influenzando I'accesso alle informazioni e il valore
che ne deriva. Oltre ad accumulare grandi quantita di dati, stabi-
liscono anche nuove norme per la privacy, la sicurezza e 'economia
dei dati, configurando cosi nuove modalita di interazione sociale
e commerciale (Rivoltella, 2024). La piattaformizzazione, in-
somma, ha ampliato la portata e 'impatto dei big data, introdu-
cendo complessita aggiuntive nella gestione e nell'interpretazione
dei fenomeni globali (Selwyn, 2020).

Cid detto, qual ¢ stata 'evoluzione dei big data nel corso del
tempo? Si puo parlare di big data prima dell’era digitale? Se si, in
che senso? Lavvento dei big data non ha seguito un processo li-
neare, ma anzi si ¢ sviluppato seguendo le spinte dell’evoluzione
tecnologica, secondo un movimento che potremmo definire a on-
date (Ambrose, 2015).

La prima ondata dei big data pud essere fatta risalire alla meta
del XIX secolo, un periodo segnato da un’intensificazione nell’ac-
cumulo e nell’analisi dei dati. Questa fu innescata da un bisogno
crescente di affrontare e comprendere le complessita emergenti
dalla rivoluzione industriale, che trasformo radicalmente le societa
in termini di urbanizzazione, economia e struttura sociale. Du-
rante questo periodo, la raccolta di dati assunse una nuova ur-
genza e finalita differenti, diventando un pilastro per le decisioni
governative, commerciali e scientifiche. Ovviamente, il senso in
cui si puo parlare di big data prima della digitalizzazione non ¢ lo
stesso di quello odierno. Infatti, questa prima ondata non ¢ ca-
ratterizzata tanto dal volume dei dati (se paragonati ai volumi at-
tuali), quanto dal cambiamento avvenuto nel modo di percepire
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e utilizzare le informazioni. Tuttavia, come sottolineato da Mac-
kenzie (2012), la moderna dipendenza da sistemi di database e
da tecniche di smistamento e classificazione ¢ radicata in queste
pratiche storicamente definite e maturate nel contesto della rivo-
luzione industriale. Tale legame genealogico tra le prime raccolte
di dati e i moderni big data evidenzia una continuita nel desiderio
umano di catalogare, comprendere e influenzare il mondo attra-
verso i dati.

Se la prima ondata di big data del XIX secolo si concentra
principalmente sulle procedure statistiche tradizionali, la seconda
del XXI secolo si distingue, come anticipato, per la sua dipen-
denza dalle tecnologie digitali avanzate e dalle modalita di ge-
stione dei dati che ne conseguono (Ambrose, 2015). Questa
nuova era dei big data si caratterizza per la capacita di raccogliere,
archiviare e analizzare non solo dati quantitativi o numerici, ma
anche contenuti di natura qualitativa come testi, immagini, video
e audio. La rivoluzione digitale ha ampliato significativamente la
portata e la varieta dei dati disponibili, grazie all'incremento della
larghezza di banda delle telecomunicazioni, alla connessione tra
sistemi di archiviazione dati che facilitano 'accumulo massiccio
di informazioni e a server farm supportati da capacita computa-
zionali avanzate (Hilbert, 2016; Kitchin, 2014a).

E quindi fondamentale riconoscere che i big data non sono
mai veramente grezzi; richiedono un processo di acquisizione e
traduzione in formati quantificabili e leggibili dalle macchine, per
poi essere elaborati attraverso algoritmi che dipendono da infra-
strutture hardware specifiche (Bowker, 2008). Questo processo
evidenzia come i big data, nella loro essenza, siano costruiti at-
traverso una serie di interventi tecnici e interpretativi. Questo ci
obbliga a considerare i big data non solo in termini tecnologici
ma anche come espressione di specifici modi di pensare e di agire
nello sviluppo di infrastrutture e pratiche analitiche (Beer, 2016).
La sfida sta nel definire chiaramente i big data, visto che, come
osservato da Kitchin e McArdle (2015), molti sistemi descritti
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come tali spesso non soddisfano pienamente i criteri stabiliti dalla
letteratura accademica. Questa ambiguita ha reso il concetto di
big data meno rigido nella sua inquadratura e definizione onto-
logica, spesso percepito come un’entita amorfa priva di chiarezza
concettuale (Williamson, 2017).

In conclusione, la seconda ondata di big data del XXI secolo
si connota per la sua enfasi sulle tecnologie digitali e sulle capacita
di analisi avanzate, riflettendo un cambiamento significativo nelle
modalitd di raccolta, archiviazione e interpretazione dei dati ri-
spetto alla precedente era statistica. Questa evoluzione evidenzia
Pimportanza di considerare i big data non solo come collezioni
di informazioni ma come fenomeni complessi che intersecano
tecnologia, societa e pensiero.

1.2.2 Big data: definizioni e caratteristiche

“Ne parlano tutti, ¢ vero, eppure non vi ¢ una definizione univoca
dei big data. Secondo I'Unione europea i megadati sono grandi
quantita di tipi diversi di dati prodotti da varie fonti, fra cui per-
sone, macchine e sensori” (Del Mastro, Nicita, 2019, p. 10). In-
fatti, nonostante il termine big data sia diventato popolare negli
ultimi anni, definire precisamente cosa siano rimane un compito
arduo. Rinaldi (2019, p. 9) ¢ stato tentato di rispondere: “le nostre
identita digitali”. Altri studiosi (Kitchin, McArdle, 2016) hanno
indicato addirittura ventisei possibilita di definizione e si ¢ andati
ben oltre (Leonelli, 2018, p. 20). In effetti, il punto che mette
tutti d’accordo ¢ la quantita iperbolica: gia dieci anni fa Mayer-
Schénenberger e Cukier (2013, pp. 19-20) scrivevano che, se i
dati “fossero tutti racchiusi in libri cartacei, coprirebbero I'intera
superficie degli Stati Uniti 52 volte. Se venissero raccolti su dei
CD-ROM e messi uno sull’altro, arriverebbero alla Luna in 5 pile
separate”. Comunque sia, ¢ indubbio che i big data non sono
semplicemente una realtd, bensi sono strettamente legati allo svi-
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luppo della tecnologia informatica (Holmes, 2017). Infatti, il ter-
mine big data con tutta evidenza fa riferimento a un concetto di
grandi volumi di dati raccolti in maniera statistico-informatica e
caratterizzati da elevata velocita e varieta (Laney, 2001). Si tratta
di informazioni eterogenee che vengono generate continuamente
da una moltitudine di fonti diverse. Questi dati sono distinti per
la loro granularita fine, la possibilita di essere combinati con altri
set di dati, e la loro flessibilita e scalabilita (Boyd, Crawford, 2013;
Kitchin, 2014a, 2014b; Mayer-Schénberger, Cukier, 2013). In
merito al concetto di granularita, ¢ interessante notare come la
rivoluzione dei big data non sia da attribuirsi esclusivamente al
volume dei dati ma anche alla loro granularita che consiste nel
loro livello di dettaglio (ridurre in granelli). Piu la granularita ¢
fine, piti il dato ¢ ridotto a livelli minimi e pili cresce la capacita
di analisi. Il grado si ritiene raggiunto nel momento in cui il livello
di granularita di un sistema ¢ ridotto ai minimi termini. Kitchin
e McArdle (2015) sottolineano I'esaustivita e la velocita come le
caratteristiche distintive dei sistemi di big data, contrapposte ai
metodi tradizionali di raccolta e analisi dei dati che si basavano
su campionamenti limitati per portata, varietd, temporalita e di-
mensione. Cio che rende i dati particolarmente grandi — per cosi
dire — e utili ¢ la possibilita di incrociare e analizzare dataset per
scoprire incroci e pattern difficilmente individuabili attraverso
metodi tradizionali. Non a caso quella che Holmes definisce come
“esplosione di dati”, si riferisce alle quantita sempre pili grandi di
dati strutturati, non strutturati e semistrutturati generati minuto
dopo minuto grazie allo sviluppo del sistema Web, lanciato dal-
I'informatico inglese Berners-Lee e descritto dallo stesso inventore
come “un sistema di informazione globale™ tramite I'accesso li-
bero ad Internet da parte di tutti gli utenti connessi.

5 Executive summary del 6 agosto 1991 di Berners-Lee consultabile su:
hteps://www.historyofinformation.com/detail.php?id=1032
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Ma da dove provengono questi dati? “Un cellulare in ogni
tasca, un computer in ogni zaino e sistemi informativi negli uffici
di tutto il mondo” (Mayer-Schonberger, Cukier, 2013, p. 15):
sono queste le fonti dei dati (grezzi). Mezzo secolo dopo l'intro-
duzione del computer nella nostra societd, i dati hanno comin-
ciato ad accumularsi in misura tale da creare un fenomeno nuovo
e particolare: il mondo ¢ stato subissato di dati come mai prima
d’ora e queste informazioni crescono sempre pit rapidamente.
Secondo uno studio condotto da IDC (acronimo di Internet Da-
tabase Connector), entro il 2025 il mondo generera 163 zetta-
byte® di dati (Reinsel, Gantz, Rydning, 2018). E noto che questo
accumulo quantitativo di dati, in continua crescita, sta occupando
tutti i campi dell’attivitd umana e, con la rapidita che caratterizza
la loro natura, ne sta rivoluzionando gli scenari futuri in virtl
della loro “capacita di esplorare, aggregare e relazionare vasti in-
siemi di dati” (Boyd, Crawford, 2012, citato in Leonelli, 2018,
p- 23). Il nostro appare effettivamente come un “universo digitale
in espansione” (Mayer-Schénenberger, Cukier, 2013, p. 17),
anche se Leonelli parla di una societa dell’informazione datocen-
trica, che pone anche la necessita di interrogarsi “su cid che costi-
tuisce conoscenza affidabile” (Leonelli, 2018, p. 11). Da qui la
constatazione che la quantita di informazioni per i big data sia
meno rilevante dell’“uso che se ne fa” o, meglio, dell’'uso che ne
fanno “coloro che sono incaricati di raccogliere, analizzare ed ela-
borare questi dati per individuare cio che ¢ veramente importante
per l'individuo e la collettivitd” (Ispas, 2019, p. 41).

Cosi come la precisa definizione dei big data rimane un com-
pito elusivo che ha visto il susseguirsi di contributi diversi anche
per la descrizione delle caratteristiche i contributi degli studiosi
sono stati molteplici.

Per quanto riguarda le caratteristiche fondamentali trattate

6 Uno zettabyte ¢ pari a un miliardo di gigabyte.
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nella letteratura sui big data, esse risalgono al famoso modello
delle 3 V (Volume, Velocita e Varietd) teorizzato da Laney che,
nel 2001, ne ha reso ufficiale la formulazione’. Tale modello &
stato poi arricchito con altre variabili quali: Valore (AGCM,
2018; Del Mastro, Nicita, 2019), Veridicita e Valore (Rinaldi,
2019), Visualizzazione (AGCOM, 2018), Volatilita e Mobilita
(Leonelli, 2018). A cosa si riferiscono queste caratteristiche? Ve-
diamolo analiticamente nel seguito:

— Volume: connota “la dimensione dei file usati per archiviare e
disseminare i dati, che grazie al potere crescente dei processori
elettronici sta aumentando vertiginosamente” (Leonelli, 2018,
p. 19). Si pensi ad esempio alle piattaforme di social media,
come Meta o X, che gestiscono quotidianamente petabyte® di
dati derivanti da post, immagini, video e interazioni degli
utenti. Questi dati sono utilizzati non solo per personalizzare
Pesperienza dell’utente e per il targeting pubblicitario, ma
anche per analisi di tendenze globali e comportamenti di
massa.

— Velocita: “¢ necessariamente connessa al volume: piu veloce-
mente vengono generati i dati, pitt crescono” (Holmes, 2017,
p. 41) e concerne sia il ritmo dell’elaborazione elettronica che
la trasmissione delle informazioni. Nel mondo finanziario, per
esempio, i dati sulle transazioni vengono generati e analizzati
in frazioni di secondo. Le piattaforme di trading ad alta fre-

7 Lorigine del termine non ¢ di chiara provenienza. In una breve (e ano-
nima) “Storia dei Big Data” si legge: “Il termine Big data viene utilizzato
dall’inizio degli anni Novanta. Sebbene non si sappia esattamente chi
ha utilizzato il termine per la prima volta, molti attribuiscono a John
R. Mashey (all’epoca impiegato presso la Silison Grafics) il merito di
aver reso il termine popolare [...]. Il Big data ¢ ormai un ambito di co-
noscenze ben riconosciute, sia nel mondo universitario che in quello
dellimpresa”.

8 Un petabyte ¢ pari a un milione di gigabyte.
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quenza utilizzano questi dati per eseguire ordini basati su mi-
nimi movimenti di prezzo, il tutto avvenendo in tempi cosi
brevi da poter essere misurati in millisecondi. La capacita di
processare rapidamente queste informazioni ¢ cruciale per il
successo nel trading ad alta velocita.

— Varieta: riguarda la disponibilita dei dati in formati molteplici,
tra i quali dati strutturati tradizionali (anagrafe, banche...),
semi-strutturati e non strutturati come audio, video, fotogra-
fie, e-mail, pagine web e testi. Nell'ambito del commercio al
dettaglio, per esempio, le aziende raccolgono una vasta gamma
di dati che vanno dalle informazioni strutturate dei sistemi di
gestione degli inventari, ai feedback dei clienti semi-strutturati
sui social media, fino ai dati non strutturati come le immagini
e i video delle recensioni dei prodotti. La gestione e I'analisi
di questa varieta di dati sono fondamentali per comprendere
le preferenze dei consumatori e per personalizzare le offerte,
aumentando cosi I'efficacia delle campagne di marketing.

— Veridicita: determina I'aspetto qualitativo dei dati raccolti e
filtrati e valutati in termini di accuratezza, affidabilita, signifi-
cativita e credibilita. Non sempre i dati reperiti sono veritieri
né possono essere verificati, andando a inquinare le nostre ana-
lisi. Pertanto, la veridicita costituisce un fattore determinante
per conoscere come sono strutturate € Come possono essere
immagazzinate simili moli di dati.

— Valore: ¢ la qualita che assumono i dati una volta elaborati e
analizzati. In ambito commerciale questo permette, ad esem-
pio, la loro vendita — cio¢, l'attribuzione di un valore moneta-
rio — ad aziende che poi li elaborano ulteriormente per i propri
fini. In campo educativo a questo elemento ¢ stata attribuita
una particolare attenzione. In una interessante “Ricerca inter-
nazionale tra studenti universitari” (2019) professori e ricer-
catori hanno sondato la consapevolezza dell'importanza che
gli studenti universitari attribuiscono ai propri dati in rete.
Dalle singole valutazioni, tutte degne di nota, emerge la con-
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ferma “che per la maggior parte degli studenti universitari in-
tervistati i propri dati non hanno particolare valore”. Da qui
Pauspicio di “una educazione al valore del dato che tarda a ve-
nire” (Rinaldi, 2019, pp. 9-11).

— Visualizzazione: riguarda grafici e schemi destinati a presentare
e a comunicare in maniera visuale i dati per renderli facilmente
interpretabili e determinabili mediante “grafici e diagrammi
statistici, spazializzazioni, mappe e animazioni” (Kitchin
2014a, p. 106). Possono diventare a loro volta oggetto di “ana-
lisi visiva” in vista della determinazione delle scelte che le per-
sone devono compiere (Mackenzie 2015, p. 437). Ad esempio,
la visualizzazione dei dati ¢ fondamentale nelle analisi di mer-
cato, dove i grafici sono impiegati per identificare e presentare
tendenze di consumo, aiutando le aziende a prendere decisioni
informate sulla base delle preferenze dei clienti.

— Volatilita: questa caratteristica va messa in relazione con la sta-
bilita delle informazioni nel tempo. Ovvero con “la capacita
dei dati di rimanere affidabili e leggibili nonostante I'evolu-
zione di nuove tecnologie di archiviazione” (Leonelli, 2018,
p- 22).

— Mobilita: Leonelli aggiunge un’ulteriore caratteristica ai big
data — molto interessante e al di fuori della lettera V — la Mo-
bilita che descrive come conseguenza della “capacita dei dati
di viaggiare attraverso diverse situazioni di analisi e riuso e di
essere relazionati con quanti pit tipi di dati diversi possibili.
Senza mobilita non ci sarebbero big data” (ivi, p. 31).

La figura che segue include, schematizzandole, le sei “V” dei
big data (figura 1.1):
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Fig. 1.1: Le sei “V” dei big data

Da tutto questo si deduce che i big data non hanno pitt molto
in comune con le rilevazioni di ordine matematico-statistico in
uso prima della diffusione del computer, o nella fase della prima
ondata dei big data, sebbene ne siano I'evoluzione diretta e rap-
presentino ormai una risorsa per 'economia e per nuove cono-
scenze, tramite “correlazioni di natura (per lo pil1) probabilistica,
di tendenze o modelli” (AGCM, 2018, p. 7). Come ¢ stato notato
(Rinaldi, 2019), i big data si servono della massa delle nostre
tracce come oggetto. “Come persone, stiamo diventando i nostri
stessi dati”, diceva Bowker gia nel 2013 (Bowker, 2013, p. 168).
Sono il nostro doppio virtuale che ci registra, esamina e processa
attraverso le transazioni delle nostre carte fedelta e di credito, dei
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nostri pagamenti che tengono il conto degli acquisti, del loro
costo e valutano i nostri gusti. Ha informazioni su di noi attra-
verso i siti web, il Wi-Fi, 'uso di applicazioni dei nostri smar-
tphone, la gestione di oggetti sulla rete, lutilizzo di social
network, per captare informazioni sui nostri comportamenti per-
sonali, e orientarsi su quali prodotti e servizi ¢ pit probabile che
verteranno le future scelte di acquisti, richieste di servizi, letture,
tempo libero. In quanto alla loro tipologia (si pensi alla V di Va-
rietd), i big data non sono solo dati numerici — ovvero strutturati
(suscettibili di analisi statistica, come quelli di cui ci serviamo per
fare un bonifico o per iscriversi a un servizio fornendo dati ana-
grafici) — bensi includono spesso foto e video dei social media (si
pensi a YouTube, Instagram e TikTok), messaggi di testo, e-mail,
file di registro, conversazioni telefoniche, trascrizioni di riunionti,
video di sorveglianza, di telecamere stradali, strumenti di geolo-
calizzazione, ricerche su Google, conversazioni di chatbot e molto
altro ancora.

Parallelamente alla raccolta di vasti volumi di dati personali e
commerciali, 'importanza degli open data,” ovvero dati resi libe-
ramente accessibili e utilizzabili da chiunque senza restrizioni, as-
sume un ruolo sempre pit centrale (Chignard, 2013). Quali sono
allora le differenze e complementarita tra le due locuzioni? Mentre
i big data tendono ad essere determinati dalla loro portata, gli
open data sono definiti dal loro utilizzo (Raffaghelli, 2017). La
locuzione open data (registrata nel 2013 nel Lessico del XXI secolo
della Treccani) fa parte di un insieme di concetti correlati come:
open access (accesso libero), open science (scienza aperta), open con-
tent (contenuto aperto), open source (fonte aperta). Ad esempio,

9  Lopen data handbook ne da questa definizione: “I dati aperti sono dati
che possono essere liberamente utilizzati e ridistribuiti da chiunque,
soggetti eventualmente alla necessita di citarne la fonte e di condividerli
con lo stesso tipo di licenza con cui sono stati originariamente rilasciati”

(fonte: https://opendatahandbook.org/).
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Wikipedia ¢ un autentico esempio di open content. Gli open data
rappresentano quindi una risorsa fondamentale per I'innovazione
e la trasparenza, permettendo a ricercatori, sviluppatori e cittadini
di accedere a informazioni pubbliche che possono essere utilizzate
per una varieta di applicazioni, dalla creazione di app di servizi
pubblici all’analisi di tendenze economiche e sociali. Questa aper-
tura non solo facilita nuove scoperte e servizi, ma promuove anche
una maggiore responsabilita e partecipazione civica, rafforzando
il legame tra tecnologia e societa.

1.2.3 La filiera dei big data

Come vengono raccolti, archiviati, memorizzati e decifrati i big
data? Dove sono fisicamente collocati? Una risposta sul tema del-
'archiviazione dei dati la propone Leonelli (2018, pp. 33-34)
quando, rilevandone I'importanza e sottolineando che gli “archivi
non possono essere semplici contenitori (data dumps)”, ricorda
come tanti filosofi del Ventesimo secolo, tra cui Michel Foucault
e Jacques Derrida, abbiano riconosciuto che “la chiave per la ge-
stione di un archivio & il modo in cui si ordina”. Infatti, come
viene osservato, 'assetto della schedatura (classificazione) dei dati,
dei modelli e algoritmi di visualizzazione ¢ determinante ai fini
dell’interpretazione e del riutilizzo dei dati. Tutto questo nell'am-
bito dei big data prende la forma di una grande banca dati digi-
tale, ad opera di ingegneri dell’elettronica ed esperti in informatica
in grado di creare le tecnologie (soffware e hardware) che deter-
minano il funzionamento delle banche dati che usiamo nella con-
sultazione via Internet. Naturalmente la parte archivistica ¢
affidata ad esperti in formattazione dei dati stessi per consentirne
la visualizzazione da parte degli utenti.

In quanto alla raccolta dei dati, esiste un testo di riferimento
importante: di raccolta, elaborazione e interpretazione hanno trat-
tato, infatti, gli autori di un prezioso report ministeriale (basato
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su sondaggi e audizioni dirette), dove vengono descritti i risultati
dell“Indagine conoscitiva sui big data” (AGCM, 2018), da cui
emerge la complessa filiera di quello che viene indicato come
piano logico del processo di estrazione di conoscenza dai big data
(figura 1.2). Non sara possibile descrivere estensivamente ogni
passaggio di tale processo nelle sue molteplici scansioni e sotto-
categorie; vale, perd, la pena di tentare di riportare alcuni snodi
di questo documento visualizzabili all'interno della figura se-
guente.

1. Raccolta
* Generazione

= Acquisizione
® Memorizzazione
2. Elaborazione

= Estrazione
= Integrazione
3. Interpretazione

= Interpretazione

* Decisione

Fig. 1.2: La filiera dei big data (adattato da AGCM, 2018)

A sinistra sono elencati i tre ordini principali di attivita (rac-
colta, elaborazione, interpretazione con lo spacchettamento delle
rispettive sottosequenze per ogni attivitd, otto complessivamente);
a destra, il diagramma circolare non presenta tagli di valore pro-
porzionale, bensi frecce che riproducono le attivita e le sotto-at-
tivita programmatiche, seguendo un movimento rotatorio,
consequenziale. Il grafico agisce come modo per semplificare, ri-
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durre e lasciare traccia dell'enorme ricerca che non appare, ma sta
dietro ad ogni click di Internet, senza distinzione tra dati personali
(oggetto del Regolamento generale della protezione dei dati ema-
nato dalla Commissione Europea e adottato nel 2018) e non
(come informazioni sul meteo, sui luoghi, sull'economia), e te-
nendo conto che ogni fenomeno pud fornire una enorme ed ete-
rogenea mole di dati.

Esaminiamo ora piti dettagliatamente la fase iniziale della fi-
liera, che ¢ rappresentata dal processo di raccolta dei dati. Nella
prima sotto-fase, detta di generazione, i dati vengono prodotti in
un contesto fortemente digitalizzato, dove ogni interazione online
tra gli utenti o con dispositivi intelligenti contribuisce alla gene-
razione di dati. Questo coinvolge I'uso dei social media, la navi-
gazione su Internet, le comunicazioni via e-mail, 'interazione con
app mobili e l'utilizzo di dispositivi connessi nell’ambito dell'In-
ternet delle Cose (IoT, acronimo di Internet of Things'?). Ad
esempio, i dispositivi indossabili (wearable) monitorano parametri
biologici e attivita fisica, mentre i sensori IoT raccolgono dati su
vari aspetti dell’ambiente e delle macchine. Questa sotto-fase ¢
caratterizzata dalla diversita e dalla vastita dei dati generati, che
riflettono una gamma di comportamenti, preferenze e attivita
degli utenti, sia online che offline.

Successivamente, nella sotto-fase di acquisizione, i dati generati
devono essere raccolti per essere elaborati e analizzati. Questo pro-
cesso implica la raccolta dei dati da varie fonti, come dispositivi
mobili, sensori e piattaforme online. L'acquisizione dei dati ri-
chiede meccanismi per raccogliere efficacemente le informazioni
mantenendo al contempo attenzione alla privacy e alla sicurezza
degli utenti. Cid implica ottenere il consenso per I'uso di dati per-
sonali, utilizzare cookie per tracciare le preferenze degli utenti on-

10 LlInternet of Things (IoT) ¢ una rete di oggetti e dispositivi connessi —
detti “cose” — dotati di sensori che consentono loro di trasmettere e ri-
cevere dati, da e verso altre “cose”, sistemi e altri strumenti digitali.
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line e implementare sistemi di tracciamento che permettano una
raccolta dati quanto pil precisa. I dati acquisiti possono poi essere
analizzati per migliorare i servizi o per personalizzare 'esperienza
utente. La sfida in questa fase risiede nel bilanciare 'acquisizione
e I'uso dei dati con la necessita di rispettare la privacy degli utenti
e le normative sulla protezione dei dati.

Infine, la sotto-fase di memorizzazione comporta il trasferi-
mento dei dati raccolti verso sistemi di elaborazione. Dato
I'enorme volume di dati generati e acquisiti, ¢ fondamentale di-
sporre di infrastrutture di memorizzazione che siano non solo ca-
pienti ma anche sicure e in grado di garantire I'integrita dei dati.
Questo richiede I'uso di database avanzati, data warehouse e so-
luzioni di cloud storage che possano incrementare le proprie pre-
stazioni (in gergo “scalare”) in base alle esigenze. La tecnologia ha
fatto grandi passi avanti nel ridurre i costi e nel migliorare 'effi-
cienza delle soluzioni di memorizzazione, facilitando I'accesso a
sistemi ad alta capacita e a bassa latenza. La gestione efficiente
della memorizzazione ¢ cruciale per assicurare che i dati siano non
solo conservati in modo sicuro, ma anche facilmente accessibili
per I'analisi e 'elaborazione.

Una volta ultimata la fase di raccolta, il passaggio dai dati, gia
organizzati ma ancora grezzi e non strutturati, alla possibilita di
fornire informazioni pratiche, utili in materia di “data economy”
(Delmastro, Nicita, 2019, p. 14), ci conduce alla seconda fase,
quella elaborativa, che comporta tre ulteriori passaggi: quello
dell’estrazione dei dati dalle fonti, accompagnato da un ulteriore
passaggio di raccolta di informazioni, detto di /ntegrazione, e se-
guito dal vero e proprio campo dell’analisi dei dati.

La procedura di estrazione inizia con I'identificazione e la rac-
colta dei dati dalle molteplici fonti disponibili, che possono in-
cludere database interni, sistemi IoT, piattaforme online e social
media. Questo processo comporta il reperimento dei dati, la loro
selezione e il successivo caricamento nella memoria di un sistema
di elaborazione. Lobiettivo ¢ quello di raccogliere un insieme di
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dati il pitt completo e variegato possibile, in modo da avere una
base solida su cui costruire le analisi successive.

Segue U'integrazione, durante la quale i dati estratti vengono
combinati e armonizzati per creare un dataset unificato e coe-
rente. Questo passaggio ¢ fondamentale per garantire che le in-
formazioni riferite agli stessi elementi o domini applicativi siano
integrate in modo da formare una visione olistica. Lintegrazione
consente di superare le disparita tra diverse fonti di dati, risol-
vendo eventuali incongruenze e duplicazioni, e facilita 'aggrega-
zione di dati eterogenei in formati strutturati o semi-strutturati.
Lobiettivo ¢ di preparare i dati per un’analisi efficace, garantendo
che siano puliti, completi e pronti per essere esaminati in profon-
dita.

Infine, la sotto-fase di analisi rappresenta il cuore dell’elabo-
razione dei big data, dove algoritmi avanzati e tecniche di intelli-
genza artificiale, inclusi quelli di apprendimento automatico'’,
sono impiegati per esplorare i dati integrati. In questa procedura,
si utilizzano metodi statistici, algoritmi di apprendimento auto-
matico per identificare pattern, trend, correlazioni e anomalie nei
dati. LCanalisi pud essere diretta a rispondere a specifiche domande
(attraverso 'uso di algoritmi di interrogazione) o a scoprire nuova
conoscenza senza una direzione predeterminata, sfruttando la ca-
pacita degli algoritmi di apprendimento di estrarre insight e ge-
nerare previsioni basate sui dati. Questo processo non solo
fornisce interpretazioni e risposte basate sui dati esistenti, ma apre
anche la strada all'identificazione di nuove opportunita, alla ge-

11 Lapprendimento automatico (in inglese machine learning) & una branca
dell'intelligenza artificiale che utilizza metodi statistici per migliorare
la performance di un algoritmo nell’identificare pattern nei dati. Nel-
I'ambito dell’informatica, 'apprendimento automatico ¢ una variante
alla programmazione tradizionale nella quale in una macchina si predi-
spone l'abilita di apprendere qualcosa dai dati in maniera autonoma,
senza istruzioni esplicite.
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nerazione di modelli predittivi e alla presa di decisioni informate
basate su analisi complesse (Panciroli, Macauda, 2020).

La terza e ultima fase prevista dalla filiera dei big data consiste
nell'interpretazione dei dati, precedentemente raccolti ed elaborati,
che anticipa e informa il processo decisionale a conclusione dello
schema circolare rappresentato nel grafico. Qui giocano un ruolo
rilevante gli algoritmi di intelligenza artificiale che possono ana-
lizzare i dati per identificare correlazioni complesse e sconosciute
ai ricercatori. Inoltre, gli algoritmi possono continuare a moni-
torare le decisioni prese per migliorarle in futuro o utilizzarle
come base per nuove decisioni in campi diversi. Questo approccio
data driven al decision making puo essere applicato in diversi am-
biti per aumentare I'innovazione e supportare processi decisionali
complessi in ambito scientifico, economico e sociale. Tuttavia, i
modelli algoritmici attualmente in uso spesso non sono condivisi
apertamente dai loro sviluppatori, persino quando producono ri-
sultati distorti. Quali prodotti di un contesto socioculturale, in-
fatti, anche gli algoritmi possono incorporare pregiudizi (b7as) in
modo cosi radicato da renderli spesso impercettibili (O’ Neil,
2016).

Anche il settore dell’istruzione partecipa a questa incessante
tendenza di raccolta, elaborazione ed interpretazione di dati che
si depositano come tracce digitali nell“infosfera” che ci circonda
(Floridi, 2017, p. 44). Studenti, insegnanti, scuole e universita
producono ogni giorno una mole di dati senza precedenti, utiliz-
zando piattaforme e-learning, applicazioni educative, sistemi di
gestione dell’apprendimento (learning management system o
LMYS), social media, sensori IoT. Si stima che il solo mercato edu-
tech generera 1,5 zettabyte di dati, dei 163 totali, entro il 2025
(Liu, Sun, Wang, Wu, 2020). Attraverso una combinazione di
strumenti di analytics, intelligenza artificiale e visualizzazione dei
dati, ¢ infatti possibile estrarre spunti preziosi da questo oceano
di informazioni nell'intento di produrre cambiamenti non solo
quantitativi bensi qualitativi. Nel paragrafo seguente, passeremo
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al vaglio le potenzialita e i limiti legati all’utilizzo dei big data in
ambito educativo. Verranno quindi proposte applicazioni con-
crete finalizzate a potenziare la didattica, ottimizzare le risorse,
guidare il processo decisionale e creare modelli predittivi a sup-
porto di studenti e docenti. Esaminando casi di studio ed esempi
reali, dimostreremo come i big data possano influire sul mondo
dell’educazione, aprendo la strada a sistemi formativi pit efficaci,
inclusivi e centrati sul discente. Cid non toglie che continueremo
a mantenere uno sguardo critico su tali pratiche, tenendo conto
che la “rivoluzione dei big data” pud comportare anche dei rischi,
soprattutto in tema di privacy e di atteggiamenti fideistici nei con-
fronti dei numeri, qualora dovesse prevalere, invece di scenari ot-
timistici, il lato oscuro rappresentato da situazioni distopiche
simili a quelle descritte da Orwell nel suo romanzo “1984”
(Mayer-Schénenberger, Cukier, 2013, pp. 206-220). Allo stesso
modo, dobbiamo affrontare le preoccupazioni riguardanti le pos-
sibili distorsioni che minacciano la ricerca scientifica (Leonelli,
2018) e, perfino, i paventati timori di una dittatura dei dati (Kai-
ser, 2019).

1.3 Usi e applicazioni educative dei big data
1.3.1 Lo sviluppo dei big data nel campo educativo

La raccolta, il calcolo e la comunicazione di dati su larga scala
nell'ambito dell’educazione hanno una lunga storia (Williamson,
2017). Gia nel corso del XIX secolo, sia in contesti europei che
americani, le grandi esposizioni universali rappresentavano un
palcoscenico comparativo emblematico tanto per i settori pro-
duttivi e le economie nazionali quanto per un raffronto tra arti,
culture, idee, mode e sistemi educativi: in sintesi, un confronto
tra civiltd. Questi eventi erano occasioni per narrare i progressi
nazionali in termini di evoluzione scientifica e tecnologica, e of-
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frire i propri successi culturali, artistici e educativi come esempi
per altre realta, trasformandosi in efficaci strumenti di politica.
Nell'era post-bellica, 'emergere di un tessuto internazionale
di ricerca ha ulteriormente integrato I'uso dei dati nella gestione
dell’educazione. La complessita della raccolta di informazioni, che
si avvaleva di reti di varia natura, richiedeva una serie di compe-
tenze tecniche per il trattamento e 'analisi dei dati. In questo con-
testo, 'educazione, intesa come istituzione sociale, ha perseguito
la quantificazione e la divulgazione dei propri numeri come stru-
menti di chiarimento e persuasione, un trend oggi accelerato dalle
nuove tecnologie digitali e dalla crescente tendenza alla datifica-
zione (Grosvenor, Roberts, 2013; Lawn, 2013; Sobe, 2013).
Nell’era contemporanea, I'enfasi sulla raccolta di dati nell’'am-
bito educativo ha portato alla concezione dell’educazione come
dominio “governato dai numeri”, caratterizzato da incessanti va-
lutazioni e confronti anche a livello internazionale (Grek, 2009;
Lawn, Grek, 2012; Ozga, Dahler-Larsen, Segerholm, Simola,
2011). Questa tendenza ha trasformato i dati numerici in stru-
menti politici, con organizzazioni internazionali che esercitano
un’influenza sempre maggiore sulla definizione delle politiche
educative a livello mondiale. La necessita di una complessa rete
di dati emerge per coordinare 'ampio spettro di attori coinvolti
nella governance dell’educazione, sottolineando I'importanza dei
dati per il controllo del sistema (Ozga, 2009). In tal senso,
I'OCSE si distingue come uno degli attori pitt influenti, attraverso
la gestione di programmi come PISA e PIAAC e studi sulla prima
infanzia che valutano le competenze dei bambini di 5 anni (Moss,
Mangez, Ozga, 2016). Queste indagini hanno un impatto signi-
ficativo sulle politiche educative nazionali, generando dati com-
parativi che spesso guidano verso un allineamento dei curricoli ai
requisiti dei test (Morris, 2016). Tuttavia, c’¢ il rischio di un ciclo
chiuso di miglioramenti apparenti, in cui le politiche si concen-
trano esclusivamente sulle prestazioni nei test a scapito di una
vera e propria innovazione educativa. Il risultato di questa com-
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petizione globale tra i sistemi educativi nazionali, innescata dai
programmi di valutazione sopra citati, ha portato all’emergere di
gerarchie internazionali, trasformando i sistemi educativi di paesi
come Singapore e Finlandia in modelli da seguire, oggetto del-
Iammirazione e dell'imitazione da parte di altre nazioni (Rizvi,
Lingard, 2010). Queste ampie operazioni di raccolta e analisi dati
mirano a creare una cosiddetta conoscenza di governo, un corpus
informativo strategico in ambito educativo volto a guidare le de-
cisioni politiche (Fenwick, Mangez, Ozga, 2014). Tuttavia, I'in-
troduzione dei big data e delle tecnologie avanzate, come
Iintelligenza artificiale e I'apprendimento automatico, ha ulte-
riormente ampliato I'uso dei dati nel contesto educativo. Questi
strumenti, ormai parte integrante non solo della nostra vita quo-
tidiana attraverso social media, smartphone e web, ma anche dei
sistemi educativi, offrono nuove opportunita per monitorare e
migliorare i processi di apprendimento. Lungi dall’essere elementi
puramente tecnici, questi avanzamenti sono saldamente ancorati
al tessuto sociale ed economico, evidenziando come il campo edu-
cativo stia diventando un terreno fecondo per I'applicazione e
Ievoluzione del concetto di big data, che emergono come un con-
cetto sociale potente, il cui impatto va ben oltre il semplice accu-
mulo di vasti volumi di informazioni. I big data sono
inestricabilmente legati a programmi software, algoritmi e analisi
complesse necessarie per la loro raccolta e gestione, le quali ri-
chiedono competenze specializzate. Ci sono persone dietro i big
data: non solo data scientist o data analyst, ma sviluppatori di
software e progettisti di algoritmi, nonché attori politici, scienti-
fici ed economici che cercano di sviluppare e utilizzare sistemi di
big data per scopi diversi. E i big data riguardano anche le persone
che li compongono, le cui vite sono registrate sia individualmente
che su vasta scala come aggregati di popolazione. I big data, in
altre parole, sono allo stesso tempo tecnici e sociali: tecnici in
quanto sono il prodotto di programmi e processi software; sociali
perché prodotti e utilizzati da operatori che lavorano in contesti
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organizzativi specifici e sono generati dalla vita quotidiana di per-
sone in tutto il mondo. In quanto fonte di conoscenza, i big data
hanno anche il potere di modificare cosa sappiamo della societa,
delle persone e delle istituzioni che la compongono. Come si ¢
visto, una migliore conoscenza basata sui dati potrebbe quindi es-
sere utilizzata per catalizzare innovazioni negli ambiti pit diversi:
dagli affari all'intrattenimento, dal governo ai servizi pubblici.
Anche il campo dell’istruzione ¢ emerso come un luogo chiave
per la produzione di visioni del futuro basate sui dati. Si tratta,
insomma, della prosecuzione e di un’espansione della tradizione
storica di utilizzo dei dati nell'educazione, proiettata verso nuove
frontiere che promettono di migliorare ulteriormente il modo in
cui concepiamo e implementiamo le pratiche educative.

Le applicazioni e i servizi che elaborano i big data possono aiu-
tare gli studenti nelle scuole e nelle universita, fornendo feedback
sui loro progressi rilevati e consigli su cosa fare per migliorare.
Possono aiutare gli insegnanti a rivedere e valutare i corsi, poiché
possono monitorare il coinvolgimento e i risultati degli studenti
e consentire ai dirigenti scolastici e universitari di rivedere e valu-
tare allo stesso tempo le prestazioni istituzionali e del personale
(Ranieri, Cuomo, Biagini, 2024).

Per i sostenitori dell’utilizzo dei big data in ambito educativo,
questi potrebbero essere utili come insight da utilizzare nella pro-
gettazione di nuovi corsi, nuove risorse, nuove politiche e nuove
pratiche. Potrebbero anche diventare disponibili applicativi per
I'apprendimento basati sull'intelligenza artificiale in grado di fun-
gere da assistenti digitali sia per insegnanti che per studenti, capaci
di fornire in tempo reale feedback per migliorare le attivita edu-
cative o forse anche per automatizzarle. I big data nell’istruzione
sono tanto una risorsa da sfruttare per le possibilita future quanto
una realtd tecnica emergente. Infatti, immaginare il futuro del-
Pistruzione con i big data sta catalizzando sviluppi reali destinati
ad avere un impatto sui processi educativi in tutto il mondo (Wil-
liamson, 2017).

59



Gabriele Biagini

1.3.2 Le fonti dei big data nell'educazione

I big data in ambito educativo provengono anch’essi da una mol-
teplicita di fonti, interne ed esterne agli istituti di istruzione, che
consentono di raccogliere e analizzare grandi volumi di dati su
studenti, docenti, processi formativi e risultati di apprendimento
(Daniel, 2015). Una prima fonte ¢ costituita dai dati ammini-
strativi. Essi costituiscono la colonna portante della raccolta di
dati in ambito educativo, fornendo informazioni essenziali su
iscrizioni, voti, presenze e dati demografici degli studenti (eta, ge-
nere, ecc.), sui loro percorsi scolastici pregressi (voti, corsi seguiti,
titoli acquisiti), oltre che informazioni sul background familiare
(status socioeconomico). Questi dati vengono raccolti dai sistemi
di gestione scolastica e universitaria, permettendo un’analisi lon-
gitudinale del progresso degli studenti e della loro performance
accademica. Lanalisi di queste informazioni puo rivelare tendenze
importanti nella frequenza e nel rendimento, contribuendo alla
progettazione di interventi mirati e alla distribuzione efficace delle
risorse; possono, inoltre, servire per predirne le possibilita di suc-
cesso accademico (Agasisti, Bowers, 2017). Tuttavia, vale la pena
sottolineare come ['utilizzo di questi dati per prevedere il successo
accademico sollevi questioni etiche significative: il rischio di eti-
chettare prematuramente gli studenti pud influenzare negativa-
mente le loro opportunita e 'equita del sistema educativo (per
una trattazione pill esaustiva delle questioni aperte si rimanda al
capitolo 4).

Una ulteriore fonte ¢ rappresentata dai dati sull’apprendi-
mento online. Lascesa dell’e-learning e dei MOOC (Massive On-
line Open Courses) ha portato alla generazione di quantita
massicce di dati, registrando ogni interazione degli studenti con
i materiali didattici online. Questi dati, che includono, tra le altre
cose, i click per 'accesso alle risorse, i tempi di permanenza su
specifiche risorse, le risposte ai quiz e la partecipazione ai forum
di discussione, offrono una panoramica dettagliata sull’engage-
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ment e sul comportamento degli studenti. La loro analisi per-
mette di personalizzare I'esperienza educativa, adattando i conte-
nuti e i percorsi didattici alle esigenze individuali degli studenti
(Williamson, 2017).

Altra fonte ¢ quella dei social media e dei forum online che
rappresentano una fonte di dati in rapida espansione, in grado di
riflettere 'apprendimento informale e le interazioni sociali degli
studenti. Lanalisi dei post, dei commenti e delle discussioni su
queste piattaforme puo offrire intuizioni preziose sulle percezioni,
le esperienze e le esigenze degli studenti (Gao, Luo, Zhang, 2012;
Junco, Elavsky, Heiberger, 2013). Questi dati possono anche evi-
denziare le dinamiche delle comunita di apprendimento online,
fornendo agli educatori informazioni utili per supportare e faci-
litare 'apprendimento collaborativo (Greenhow, Askari, 2017).

Poi vi sono i sensori e dispositivi indossabili la cui introduzione
negli ambienti educativi apre nuove prospettive per la raccolta di
dati. Questi dispositivi possono monitorare vari aspetti fisici e co-
gnitivi degli studenti, come i livelli di attenzione e il battito car-
diaco, offrendo nuove dimensioni dei dati sull’apprendimento e
sul benessere degli studenti. Analizzando queste informazioni,
sara possibile comprendere meglio come gli ambienti fisici e le
attivita didattiche influenzino I'apprendimento e /engagement
degli studenti (Aljohani, Davis, 2016).

Importanti sono anche i dati provenienti da valutazioni for-
mative e sommative che, insieme al feedback raccolto dagli stu-
denti, risultano fondamentali per valutare efficacia dell'in-
segnamento e dell’apprendimento. Tali dati permettono ai docenti
di identificare lacune nella comprensione e nelle competenze
degli studenti, orientando la personalizzazione degli interventi
didattici. Inoltre, il feedback degli studenti sui corsi e sui materiali
didattici pud guidare le revisioni dei curricoli e il miglioramento
delle pratiche pedagogiche (Lang, Siemens, Wise, Gasevi , 2017).

Similmente, i dati dei questionari, tradizionalmente utilizzati
per valutare atteggiamenti, opinioni e comportamenti degli stu-
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denti, sono usati per la loro capacita di strutturazione e ampiezza
di copertura, benché siano limitati da potenziali &ias di risposta e
dalla rigidita del loro design (Kays, Gathercoal, Buhrow, 2012).

Anche i dati delle applicazioni mobili emergono come fonti
di 7nsight comportamentali e preferenze degli utenti, captati at-
traverso dispositivi quali smartphone e smartwatch che le persone
portano costantemente con sé (Couper, 2013). Questi dati pos-
sono permettere un elevato grado di personalizzazione e conte-
stualizzazione dell’apprendimento, nonostante le preoccupazioni
per la privacy e la dipendenza dall’utilizzo attivo dei dispositivi.

Infine, i dati di geolocalizzazione: essi si rivelano strumenti
molto utili per analizzare i pattern spaziali e il movimento fisico,
essenziali per studiare gli spazi di apprendimento e leffetto della
mobilita studentesca sull’esperienza educativa, con lo studio Stu-
dentLife del Dartmouth College che rappresenta un esempio pio-
nieristico (Facer, 2014).

La tabella che segue schematizza caratteristiche, punti di forza,
limitazioni e applicazioni delle principali fonti di dati educativi

(Tabella 1.1).

Dati

amministrativi

su iscrizioni,
voti, presenze,
dati demogra-
fici, percorsi
scolastici e
background fa-

miliare.

Forniscono una
base per analisi
longitudinali
del progresso e
della perfor-
mance accade-
mica.

stemi di ge-
stione dati
robusti e pos-
sono presentare
sfide nella pro-
tezione dei dati
personali.

., .. | Caratteristiche . N Lo
Fonte di dati N Punti di forza | Limitazioni Applicazioni
principali
Informazioni Richiedono si-

Predire il suc-
cesso accade-
mico,
progettare in-
terventi mirati,
distribuzione
delle risorse
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Dati sull’ap-
prendimento
online

Dati generati
dalle intera-
zioni degli stu-
denti con
materiali didat-
tici online, in-
clusi click,
tempo di per-
manenza, ri-
sposte a quiz,
partecipazione
a forum.

Permettono la
personalizza-
zione dell’espe-
rienza
educativa in
base alle esi-
genze degli stu-
denti.

Dipendono
dalla partecipa-
zione attiva
degli studenti e
possono solle-
vare questioni
di privacy e ac-
cesso ai dati.

Personalizza-
zione dell’ap-
prendimento,
miglioramento
dell’engage-
ment e del
comporta-
mento di ap-
prendimento
degli studenti

Social media e
forum online

Dati generati
da post, com-
menti e discus-
sioni degli
studenti su
piattaforme so-
ciali e forum
online, riflet-
tenti lappren-

Offrono intui-
zioni preziose
sulle perce-
zioni, espe-
rienze e bisogni

Possono pre-
sentare sfide le-
gate alla
privacy e alla
rappresentati-

Studio delle di-
namiche delle
comunita di
apprendimento
online, facilita-
zione dell’ap-

Sensori e
dispositivi
indossabili

. degli studendi. | vita dei dati. prendimento
dimento .
. collaborativo
informale e le
interazioni so-
ciali.
Monitoraggio

. 28670 S . Comprendere
di aspetti fisici Richiedono il .

I'influenza

e cognitivi tra-
mite sensori e
dispositivi in-
dossabili, in-
clusi livelli di
attenzione, bat-
tito cardiaco e
mobilita.

Offrono nuove
dimensioni di
dati sull’ap-
prendimento e
sul benessere
degli studenti.

consenso espli-
cito per la rac-
colta di dati e
possono pre-
sentare sfide
tecniche e eti-

che.

degli ambienti
fisici e delle at-
tivith didatti-
che
sull'apprendi-
mento e I'enga-
gement

Assessment e

feedback

Dati da valuta-
zioni formative
e sommative e
feedback degli
studenti su
corsi e mate-
riali didattici.

Consentono di
identificare la-
cune di com-
prensione e
competenze,
orientando la
personalizza-
zione.

La qualita dei
dati dipende
dalla progetta-
zione delle va-
lutazioni e
dalla sincerita
del feedback
degli studenti.

Guidare le revi-
sioni dei curri-
coli,
miglioramento
delle pratiche
pedagogiche
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Sondagei Possono sof- Valut .
ondaggi quan- . . alutare atteg-
ondaggt qua Strutturati, frire di bias di X ateg
. titativi e quali- . o giamenti, opi-
Dati di L. possono rag- risposta, limi- L.
. . tativi, spesso . . " nioni, e
indagine giungere grandi | tati dalla pro- .
attraverso que- . . comportamenti
. . campioni. gettazione del h .
stionari. . degli studenti.
sondaggio.
. . L. Ricerca su ap-
Dati raccolti da Rischi per la . P
. . prendimento
smartphone e privacy, dipen- . .
. . Elevata perso- R mobile, moni-
Dati delle smartwatch, in- L dono dall’'uso .
.. o nalizzazione e .| toraggio del
applicazioni | clusi I'uso delle . costante del di-
o R, contestualizza- L. comporta-
mobili app ¢ i dati . spositivo da
zione. . mento e della
comportamen- parte degli .
. . salute degli stu-
tali. utenti. .
denti.
Esplorare spazi
. .. Possono richie- | di apprendi-
Dati relativi . PP .
. dere il con- mento, studiare
L alla posizione Permettono .. .
Dati di geolo- . X R . senso esplicito | I'impatto della
L fisica raccolti I'analisi di pat- L. e X
calizzazione L . . per questioni di | mobilita degli
tramite disposi- | tern spaziali. . . .
. . privacy, preci- | studenti sulla
tivi mobili. . . .
sione variabile. | loro esperienza
educativa.

Tab

. 1.1: Sintesi delle fonti dei big data in ambiro educativo

Complessivamente, ['utilizzo strategico e consapevole di queste
diverse fonti di dati apre nuove porte nella ricerca educativa, con-
sentendo approfondimenti pit dettagliati e una comprensione
pit sottile delle dinamiche di apprendimento. Ogni fonte, con i
suoi punti di forza e limitazioni, richiede un’attenta valutazione
per massimizzare il suo potenziale contributo agli studi educativi,
sottolineando I'importanza di metodi di raccolta di dati etici e
metodologicamente solidi.
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1.3.3 Le applicazioni dei big data nell'educazione

I big data generati nel contesto dei sistemi formativi moderni tro-
vano applicazione in una moltitudine di ambiti, apportando —
sotto determinate condizioni - benefici per studenti, docenti, ri-
cercatori e istituzioni educative (Boyd, Crawford, 2013; Gabbi,
2023; Long, Siemens, 2011; Wagner, Ice, 2012; Williamson,
2017).

Con I'ampio volume di informazioni in ambito educativo, che
include iscrizioni, record accademici e disciplinari, gli istituti di
istruzione superiore dispongono dei dataset necessari per effet-
tuare analisi mirate. Luso dei big data e delle analitiche in questi
contesti pud avere un ruolo trasformativo, modificando i processi
esistenti di amministrazione, insegnamento, apprendimento e la-
voro accademico (Baer, Campbell, 2011), contribuendo ai risul-
tati delle azioni e delle politiche applicate e partecipando
positivamente alle sfide contemporanee che l'istruzione superiore
sta affrontando. Il contributo chiave dei big data in ambito edu-
cativo dipende fondamentalmente dall’applicazione di tre ap-
procci al dato: I'analisi descrittiva, quella predittiva e quella
prescrittiva (descriptive, predictive, prescriptive analytics) (Rinaldi,
2018).

Lanalisi descrittiva mira a descrivere e analizzare 1 dati storici
raccolti sugli studenti, I'insegnamento, la ricerca, le politiche e
altri processi amministrativi. Utilizza i dati aggregati degli studenti
per identificare pattern e tendenze, consentendo di rispondere
alla domanda “cosa ¢ successo?”. Si avvale di strumenti statistici
per riepilogare grandi volumi di dati in modo comprensibile, at-
traverso 'uso di report, dashboard e visualizzazioni. Questo tipo
di analisi ¢ fondamentale per comprendere il contesto attuale o
storico di un’organizzazione o di un fenomeno, ma non fornisce
indicazioni dirette sulle azioni future.

Fanno parte di questo utilizzo le seguenti applicazioni in
campo educativo:
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— Ottimizzazione della gestione delle lezioni e delle risorse: a li-
vello istituzionale, i big data generati da sistemi informativi,
piattaforme digitali, sensori IoT ed altre fonti consentono di
migliorare i processi chiave come la pianificazione delle lezioni,
lallocazione delle risorse, la progettazione di spazi e orari, il
reclutamento di studenti e docenti (Daniel, 2015). Lanalisi
dei dati pud rivelare inefficienze e guidare I'ottimizzazione di
questi processi organizzativi e gestionali. Ad esempio, la pia-
nificazione delle lezioni pud tenere conto di correlazioni tra
specifici docenti, materie e classi di studenti, in modo da mas-
simizzare risultati e soddisfazione. Risorse come aule e labora-
tori possono essere allocate in base all’analisi dei trend di
utilizzo. Gli spazi fisici possono essere riprogettati per favorire
modalita di apprendimento pit efficaci emerse dai dati.

— Valutazione: per valutare I'efficacia della didattica le analisi
possono abbracciare una varieta di dati, dai risultati degli stu-
denti ai feedback raccolti attraverso questionari, alle intera-
zioni online e alle revisioni su piattaforme pubbliche
(Ferguson et al., 2015). I big data integrano utilmente le va-
lutazioni pit tradizionali, fornendo informazioni imparziali
difficilmente ottenibili altrimenti.

— Valutazione dei contenuti digitali per la didattica online: in
ambito di e-learning, i dati raccolti sulle interazioni degli stu-
denti con i materiali e le risorse didattiche digitali disponibili
sulla piattaforma (es. tempi di fruizione, sezioni consultate, ri-
sultati nei test di autovalutazione, ecc.) risultano fondamentali
per capire dove questi contenuti funzionano bene e dove in-
vece generano difficolta o sono poco efficaci (Sergis, Sampson,
2017). Queste informazioni guidano il miglioramento e la ri-
progettazione dei contenuti digitali secondo i feedback resti-
tuiti dagli utenti (Shayaa et al., 2018).

— Ottimizzazione del curriculum: a livello di istituto e di sistema
scolastico, I'analisi dei big data puo rivelare preziose informa-
zioni per ottimizzare la progettazione del curriculum, alline-
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andoli maggiormente alle necessita degli studenti e del mer-
cato del lavoro (Cumbley, Church, 2013). Ad esempio, cor-
relando dati sui percorsi formativi con dati occupazionali ¢
possibile identificare eventuali mismatch tra competenze svi-
luppate e competenze richieste dalle professioni, permettendo
un adeguamento dei piani di studio.

Lanalisi predittiva, invece, utilizza i dati per modellare e pre-
vedere eventi o comportamenti futuri. Puo fornire alle istituzioni
sollecitazioni per decisioni informate e spunti d’azione basati sui
dati, creando degli alert che giungano all’attenzione dei decision
maker. Essa si basa su tecniche di statistica, machine learning e
modellazione per stimare la probabilita di scenari futuri, rispon-
dendo alla domanda “cosa potrebbe accadere in futuro?”. Questo
tipo di analisi si concentra sulla previsione di tendenze con un
certo grado di probabilitd, ad esempio, individuare studenti che
mostrano comportamenti a rischio all'inizio del semestre che po-
trebbero portare all'abbandono o al fallimento del percorso. Lana-
lisi predittiva ¢ particolarmente utile per la pianificazione e
lottimizzazione strategica, permettendo alle istituzioni di antici-
pare cambiamenti e adattarsi proattivamente. Fanno parte del-
Panalisi predittiva le seguenti applicazioni:

— Predizione dei risultati: tramite tecniche di machine learning
applicate ai dati raccolti sugli studenti nel corso del tempo, ¢
possibile costruire modelli predittivi in grado di prevedere va-
riabili come il superamento o meno di esami (Asif, Merceron,
Ali, Haider, 2017). Queste previsioni consentono di identifi-
care per tempo gruppi di studenti potenzialmente a rischio ed
attivare tempestivamente misure correttive o di supporto, cer-
cando di prevenire situazioni critiche.

— Sistema di allerta precoce: altra faccia della predizione dei ri-
sultati, uno degli impieghi piu diffusi e promettenti dei big
data in educazione sono i sistemi di early warning, che spesso
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sfruttano l'intelligenza artificiale per elaborare i dati raccolti
su ogni studente durante il suo percorso e costruire modelli
predittivi specifici in grado di calcolare il rischio di abbandono
scolastico o insuccesso accademico (Arnold, Pistilli, 2012;
Johar, Kew, Tasir, Koh, 2023). I sistemi di early warning strut-
tano algoritmi di machine learning per elaborare dati quali voti,
presenze, attivita online, risultati in itinere, e identificare pre-
cocemente studenti a rischio di abbandono o insuccesso for-
mativo. Cid consente di attivare per tempo interventi di
mentorship e supporto personalizzato.

Lanalisi prescrittiva va oltre la predizione, fornendo raccoman-
dazioni su come agire per influenzare positivamente gli eventi o
gli esiti futuri. Essa combina i risultati analitici sia dei modelli de-
scrittivi che predittivi per determinare linee guida utili alla riso-
luzione delle eventuali problematiche emerse. Inoltre, incorpora
tecniche avanzate di ottimizzazione e simulazione per esplorare
una varietd di possibili azioni e prevedere I'impatto di ciascuna,
rispondendo alla domanda “cosa dovremmo fare?”. Lanalisi pre-
scrittiva consente ai decisori di valutare gli sviluppi futuri delle
loro attivita considerando le opportunita (e i problemi connessi),
oltre ad indicare la migliore strada da intraprendere per sfruttare
quella previsione in modo tempestivo (Basu, 2013).

Fanno parte dell’analisi prescrittiva le seguenti applicazioni:

— Personalizzazione dell’apprendimento: la disponibilita di una
grande mole di dati su profilo, interessi, stili di apprendi-
mento, lacune e progressi del singolo studente consente di
creare percorsi formativi e contenuti didattici personalizzati,
tagliati su misura per i bisogni specifici di ciascun discente
(Johnson et al., 2016). Ad esempio, le piattaforme formative
come Khan Academy raccolgono in maniera continuativa dati
quali: livello di partenza dello studente, tempo impiegato per
terminare un’attivita, risultati nei quiz, sezioni di un corso che
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generano maggiori difficoltd, argomenti di interesse ecc. Que-
sti dati consentono alla piattaforma di comprendere lacune ed
esigenze specifiche dello studente. Di conseguenza, il sistema
pud suggerire attivita di approfondimento su argomenti che
risultano pitt complessi per quel discente, fornire esempi ag-
giuntivi laddove servono, proporre nuovi contenuti in linea
con gli interessi dimostrati. In questo modo, la raccolta e I'ana-
lisi continua dei dati di apprendimento permette di plasmare
un percorso formativo su misura per i bisogni di quel deter-
minato studente, garantendo un’esperienza personalizzata
molto pitt efficace rispetto ad un curriculum standard uguale
per tutti. Un curriculum personalizzato che tenga conto delle
inclinazioni dello studente si dimostra molto pitt efficace in
termini di coinvolgimento e motivazione rispetto ad un ap-
prendimento standardizzato (Institute for the Future, 2019).
Miglioramento dei risultati di apprendimento: attraverso tec-
niche di learning analytics'? (LA), i dati generati dagli studenti
durante il loro percorso di studi possono essere raccolti e ana-
lizzati in tempo reale per identificare lacune nella preparazione
o difficolta di apprendimento (Papamitsiou, Economides,
2014). I docenti hanno quindi la possibilita di rivedere le stra-
tegie didattiche e mettere in atto interventi mirati laddove ne-
cessario, andando anche a supportare individualmente gli
studenti che manifestano particolari esigenze. Diversi studi
suggeriscono che questo monitoraggio continuo dei progressi
di apprendimento, se accompagnato da adeguate letture pe-
dagogico-didattiche dei dati e da interventi didatticamente
fondati, pud condurre a risultati accademici migliori, tempi
di completamento ridotti e tassi di abbandono piti bassi nei

I learning analytics sono la misurazione, raccolta, analisi e reportistica
dei dati relativi agli studenti e ai loro rispettivi contest, allo scopo di
comprendere e ottimizzare 'apprendimento e gli ambienti in cui questo
avviene.
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percorsi formativi online (Xing, Chen, Stein, Marcinkowski,
2020).

Miglioramento dei contenuti formativi digitali: nell’ambito
della formazione online, le tecniche di LA (si veda il capitolo
4 per un dettaglio sull’educational data mining e i learning
analytics) permettono di tracciare nel dettaglio le interazioni
degli studenti con i materiali e le attivita didattiche disponibili
sulle piattaforme di e-learning (Garavaglia, 2021; Sergis, Sam-
pson, 2017). Questi dati evidenziano eventuali difficolta ri-
scontrate in speciﬁche sezioni di contenuti, aree di maggiore
interesse, tempi di fruizione e cosi via. Sulla base di queste in-
formazioni ¢ possibile migliorare i contenuti digitali, renden-
doli pitt chiari, interattivi ed efficaci. Lanalisi dei dati di
interazione degli studenti con i contenuti formativi digitali di-
sponibili sulla piattaforma e-learning pud rivelarsi fondamen-
tale per identificare sezioni o componenti di un corso online
che non funzionano in modo ottimale. Ad esempio, frequenti
picchi di abbandono in corrispondenza di specifici moduli o
unita didattiche potrebbero indicare che quella parte del corso
risulta poco coinvolgente, di difficile comprensione o non al-
lineata agli obiettivi formativi. Oppure, scarsi risultati medi
in alcuni quiz o esercizi interattivi potrebbero segnalare do-
mande mal formulate o attivitd non efficaci. Sulla base di que-
ste informazioni emerse dall’analisi dei dati, il team di sviluppo
pud intervenire miratamente per riprogettare le sezioni “pro-
blematiche” del corso e-learning, in modo da migliorarne
coinvolgimento ed efficacia didattica.

Supporto alla ricerca educativa: la massa di dati generati dal
sistema scolastico rappresenta una fonte preziosa per ricerche
sull’efficacia di nuove metodologie didattiche, approcci peda-
gogici innovativi, strumenti e tecnologie educative (Picciano,
2012). I big data consentono di condurre studi su campioni
molto ampi e approfondire fenomeni difficilmente investiga-
bili su scala ridotta. Ad esempio, 'abbondante quantita di dati
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generati dai MOOC permette di esaminare le dinamiche di
apprendimento e interazione su una scala senza precedenti.
Queste ricerche possono offrire 'opportunita di esplorare e
comprendere meglio i modelli formativi, guidandone il mi-
glioramento continuo. I big data possono quindi rappresentare
una risorsa preziosa anche per la ricerca educativa, fornendo
accesso a campioni di analisi molto ampi e consentendo ap-
profondimenti altrimenti difficilmente realizzabili. Eccone al-
cuni esempi:

* Analizzando i dati di migliaia di MOOC sulla piattaforma
edX, ricercatori del MIT hanno identificato strategie di-
dattiche e modalita di coinvolgimento degli studenti che
massimizzano il completamento di questi corsi online
(Gardner, Brooks, 2018).

* Attraverso i dati di utilizzo di milioni di risorse educative
aperte (OER), studiosi della Open University UK hanno
determinato tipologie e formati di contenuti digitali che
ottimizzano 'apprendimento (Farrow, Pitt, de los Arcos,
Perryman, Weller, McAndrew, 2016).

* Incrociando dati occupazionali con i percorsi formativi di
laureati, istituti come la Purdue University negli USA
hanno valutato I'efficacia dei diversi curricula nel preparare
gli studenti al mercato del lavoro.

— Tutoraggio virtuale: infine, sofisticate applicazioni di intelli-
genza artificiale come i chatbot vengono addestrate su una
grande mole di dati per fornire tutoraggio e supporto perso-
nalizzato agli studenti, rispondendo a domande, fornendo
spiegazioni, feedback, suggerimenti sui percorsi formativi on-

line (es. il chatbot Jill Watson della Georgia Tech University).

Concludendo, i big data rappresentano indubbiamente una
risorsa preziosa per abilitare una nuova generazione di servizi a
supporto dell’apprendimento, promettendo il passaggio da un ap-
proccio educativo generalista a uno che riconosce e valorizza le
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peculiarita di ogni studente. Attraverso la possibilita di fungere
come strumenti per la personalizzazione e 'adattamento dei per-
corsi formativi, i big data sembrano offrire le basi per un appren-
dimento pil inclusivo ed efficace, in grado di rispondere
dinamicamente alle esigenze individuali e di promuovere I'enga-
gement e la motivazione degli studenti.

Tuttavia, I'entusiasmo per le potenzialita offerte dai big data
non deve oscurare la necessita di affrontare criticamente gli aspetti
etici e le sfide poste dalla loro implementazione nel settore edu-
cativo. Come evidenziato da Selwyn (2020), I'incremento della
piattaformizzazione e della datificazione nell’educazione porta
con sé rischi significativi legati alla privacy, alla sicurezza dei dati
e allautonomia degli individui. La piattaformizzazione educativa,
ovvero la crescente dipendenza da piattaforme digitali per la ge-
stione e la distribuzione dell’educazione, pud portare a una cen-
tralizzazione del controllo sui dati educativi, spesso in mani di
entita private che possono non avere come priorita gli interessi
educativi o 'equita (Perrotta, 2021). Inoltre, la datificazione, o
trasformazione di ogni aspetto dell’esperienza educativa in dati
quantificabili, rischia di ridurre 'apprendimento a mere metriche,
ignorando le dimensioni qualitative, emotive e relazionali che
sono fondamentali nell’educazione.

La raccolta, I'analisi e I'utilizzo dei big data devono quindi es-
sere governati da principi etici rigorosi e da normative adeguate
che tutelino i diritti e la privacy degli studenti. E fondamentale
garantire che le innovazioni guidate dai dati siano implementate
in modo responsabile, promuovendo la trasparenza nei processi
decisionali basati sui dati, assicurando la giustizia nell’accesso alle
opportunita educative e proteggendo I'equita per evitare che le
disparita esistenti vengano amplificate dalla tecnologia (Ranieri,
2019).

Per affrontare in modo efficace questi temi e garantire un uso
consapevole dei dati, ¢ indispensabile partire dalle competenze di
base, promuovendo una data literacy diffusa tra studenti e edu-
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catori. Questo sar il focus dei prossimi due capitoli, dove esplo-
reremo le strategie e gli strumenti necessari per sviluppare una so-
lida competenza nell’uso dei dati a supporto dell’apprendimento.
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IL.

Origine, definizioni e fondamenti teorici
della data literacy

Elena Gabbi

2.1 Definire la data literacy: dagli approcci tradizionali alle prospet-
tive contemporanee

2.1.1 Origini ed evoluzione del concetto

La formula data literacy rappresenta un neologismo, il cui signi-
ficato non ¢ ancora del tutto chiaro e univocamente condiviso.
Tuttavia, per iniziare la disamina delle varie connotazioni che pud
ricevere, si puo dire che, in prima approssimazione, la traduzione
italiana di questa espressione rimanda alle conoscenze e abilita
fondamentali per la comprensione e I'uso dei dati digitali oppure
al concetto di alfabetizzazione ai dati.

Come ¢ stato illustrato nel capitolo 1, l'origine della parola
dato (quantita o condizione nota) non aiuta a circoscrivere un
concetto di per sé polisemico e complesso. Nell’Enciclopedia Trec-
cani' la sua definizione ¢ associata all'ambito informatico, quale
minima parte di informazione abbinata ad un codice. Nella stessa
fonte bibliografica, il dato digitale ¢ definito come un’informa-
zione assimilata a una quantita finita e discreta, a differenza del
dato analogico che coincide con un valore stabilito tra infinite
possibilita. Permettendoci un’ardita semplificazione, ¢ possibile

1 Fonte: https://www.treccani.it/enciclopedia/ricerca/dato/?search=dato
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affermare che i dadi digitali che rappresentano il prezioso capitale
insito nelle nostre azioni online, nonché il supporto quotidiano
delle nostre funzioni cognitive quali memoria e comunicazione e
infine lo strumento di informazione a servizio dei sistemi di po-
tere non sono altro che rappresentazioni imperfette di informa-
zioni, infinitamente piu ricche e inaccessibili. Ciononostante,
questa semplificazione consente di cogliere, attraverso i dati, ca-
ratteristiche e funzioni analizzabili, gestibili e manipolabili dalla
mente umana.

Abbiamo discusso in precedenza come, nel panorama socio-
politico odierno, la proliferazione dei dati digitali abbia suscitato
il desiderio di sfruttarli a fini vantaggiosi e di lucro, dando il via
allo sviluppo di sistemi capaci di superare i limiti computazionali
finora esistenti. Non si tratta soltanto di contenuti digitalizzati e
raccolti da esperti, bensi di multiformi tracce di comportamenti
digitali e informazioni personali. Lavvento della rivoluzione di-
gitale ha radicalmente trasformato le dinamiche in gioco, ridefi-
nendo le abitudini e alterando gli equilibri di potere tra coloro
che hanno accesso e possiedono dati, da un lato, e coloro che non
possono permetterselo, dall’altro (Kitchin, 2014). Questo cam-
biamento ha portato a un ampliamento significativo del divario
esistente tra gli esperti, impegnati nella manipolazione e nella in-
terpretazione avanzata dei dati, e gli inesperti, che rischiano di
sentirsi sempre pill emarginati da un panorama informativo in
rapida evoluzione. Nonostante il crescente interesse nei confronti
delle applicazioni dei big data, dell’analisi dati e della loro visua-
lizzazione, la ricerca sulla componente umana e la sua interazione
con tali tecniche ¢ ancora limitata, specialmente per quanto ri-
guarda i dati pitt complessi (Wolff, Gooch, Cavero Montaner, Ra-
shid, Kortuem, 2016).

Interrogarci sui presupposti e le competenze utili per entrare
in dialogo con questi temi ¢ non solo importante, ma anche ur-
gente per il mondo educativo ai fini della cittadinanza consape-
vole. Quali sono le competenze necessarie alle persone per
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imparare e risolvere problemi con i dati? Quali nuove abilita sono
indispensabili per progettare, interpretare e criticare le analisi dei
dati e le relative visualizzazioni complesse?

La nozione di data literacy, o “alfabetizzazione ai dati”, descrive
in modo generico le abilita legate all’'uso quotidiano dei dati per
risolvere problemi reali. Tale competenza ¢ considerata sempre
pilt cruciale, in un contesto che vede I'incremento delle intera-
zioni quotidiane con i dati e le decisioni che coinvolgono I'uso
dei dati, anche personali. Lo studio pionieristico di Habermann,
Burton e Frender (1998, p. 237) ha utilizzato il termine data li-
teracy per riferirsi alla sfida educativa, per studenti e docenti, ge-
nerata dall'emergere di “una vasta quantitd di materiale da
esplorare, ma in una varieta di formati poco familiari”, dovuto
all’'avvento del web. Gli autori hanno delineato una sequenza per
insegnamento di capacita e abilita critiche nell’'uso dei dati, che
riflette la gerarchia Data Information Knowledge Wisdom
(DIKW), distinguendo quindi tra dati, informazioni, conoscenza
e saggezza (cfr. capitolo 1, par. 1.1.1). Attraverso tale premessa,
'approccio di Habermann e colleghi opera una netta distinzione
tra il contenuto e la sua presentazione, associando al primo i dati
grezzi inclusi nel sistema digitale e assimilando le informazioni
alla rappresentazione elaborata degli stessi dati. Il focus di questa
concezione della data literacy & pertanto costituito dalla lettura
competente dei dati da parte dello studente, che deve elaborarli
come informazioni e poi trasformarli in conoscenza. In seguito,
si evidenziera il limite di questo approccio, che considera il dato
e l'infrastruttura come oggetti neutri (Borgman, 2017; Kitchin,
2014), sulla scia di convinzioni molto diffuse nel mondo indu-
striale e commerciale sintetizzate dal motto “leting the data speak
Jor itself” (lasciar parlare i dati). Tuttavia, partire da questa precoce
proposta di definizione rappresenta un punto di partenza per evi-
denziare come la portata dell’alfabetizzazione ai dati sia andata
costantemente espandendosi, anche in assenza di una univoca
concettualizzazione.
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Il dibattito europeo sulle competenze digitali ha di recente in-
cluso la data literacy nel suo quadro DigComp 2.1 (Carretero,
Vuorikari, Punie, 2017), collegando pero la sua funzione alle
prime fasi dell’alfabetizzazione digitale in relazione alla gestione
delle informazioni (cercare, recuperare, interpretare) e meno al-
Ielaborazione tecnica o creativa dei dati. La data literacy & stata
concettualizzata dalle Nazioni Unite come il catalizzatore che abi-
lita gli agenti del cambiamento a progredire verso “il futuro che
desideriamo” (Gray, Gerlitz, Bounegru, 2018, p. 2), definendo
graficamente il costrutto come l'intersezione tra szatistical literacy,
information literacy e le competenze tecniche per lavorare con i
dati. I limiti di tale definizione possono essere ricondotti alla man-
canza di una prospettiva umanistica e civico-sociale che metta al
centro l'obiettivo e il ruolo dell’alfabetizzazione alla cittadinanza.
Per gli organismi sovranazionali e governativi si auspica, infatti,
la concettualizzazione di una competenza pitt complessa che per-
metta ai cittadini e alle societa di sfidare le attuali strutture e di-
namiche di potere, sottese a controllare i processi e i risultati
socioeconomici della societd, per perseguire gli Obiettivi di Svi-
luppo Sostenibile (Data Revolution Group, 2014a; Letouzé,
2016).

La mancanza di accordo tra le definizioni per la data literacy
rischia di creare ostacoli rilevanti nell'insegnamento e nella valu-
tazione di questa competenza, soprattutto considerando I'evolu-
zione continua della complessita e del volume dei dati. Questa
lacuna teorica rende difficile promuovere in modo efficace le com-
petenze necessarie per affrontare dati sempre piti vasti e complessi.
Allo stesso tempo, la valutazione dell’efficacia dell'insegnamento
diventa un compito veramente arduo, se non si definisce una
chiara cornice concettuale. Affrontare una simile sfida richiede
pertanto una revisione delle definizioni esistenti per garantire che
siano adeguate alle mutevoli esigenze del contesto attuale e futuro
della data literacy.
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2.1.2 Inquadramento teorico e dimensioni chiave della data literacy

Nell’analisi della letteratura del settore, possiamo considerare le
diverse definizioni come punti collocati in un continuum che va
dalle competenze tecnico-statistiche fino a quelle civiche, per poi
procedere a disambiguare termini semanticamente affini e a trac-
ciare una mappa delle connessioni tra i concetti.

Nel contesto dell’'insegnamento di capacita e abilita critiche
nell’'uso dei dati, in riferimento agli studenti Deahl (2014) defi-
nisce la data literacy come:

La capacita di comprendere, trovare, raccogliere, inter-
pretare, visualizzare e sostenere argomentazioni utiliz-
zando dati quantitativi e qualitativi (p. 41).

Un aspetto di questa definizione che la distingue da altre & che
tale concezione considera una componente fondamentale della
data literacy la capacita di pensare in modo trasversale ai metodi
di analisi dei dati, in una prospettiva pitt completa e ben fondata.
Diversamente da approcci che tendono a essere determinati da
confini metodologici, privilegiando 'analisi quantitativa dei dati
o 'indagine qualitativa, esaminare dati prodotti da entrambi i me-
todi permette di collocare le interpretazioni dei dati numerici al-
interno del contesto delle narrazioni umane. Consentire alle
persone di interagire con entrambi i tipi di ricerca offre la possi-
bilita di esplorare un problema da diverse prospettive. Deahl
(2014) sviluppa ulteriormente questa idea delineando un insieme
di abilita piu specifiche per gli studenti che hanno acquisito un
adeguato livello di data literacy. Queste competenze spaziano dalla
comprensione generale dei dati alla verifica dei dati e alla loro pre-
sentazione per sostenere argomentazioni e raccontare storie, con-
siderando le ampie implicazioni culturali, sociali e politiche dei
dati raccolti.

Diversi autori sostengono che la data literacy debba essere una

87



Elena Gabbi

competenza situata e ancorata ai problemi del mondo reale, per-
ché il contesto svolge un ruolo cruciale nell'interpretazione e nel-
applicazione dei dati. Inoltre, la situazione in cui i dati sono
generati, raccolti e utilizzati influisce molto sulla loro rilevanza,
affidabilita e interpretazione. Vahey e colleghi (20006) affermano
che gli studenti devono essere consapevoli del contesto in cui si
trovano i dati per essere in grado di generare argomenti appro-
priati e di eseguire le analisi per risolvere i problemi. Diversamente
dalla capacita di agire con altre nozioni matematiche, indipen-
denti dalle circostanze e dalle conoscenze di altri insegnamenti,
Iabilita di lavorare con i dati richiama diverse competenze disci-
plinari, richiedendo connessioni trasversali nel curriculum scola-
stico. Tali autori propongono i seguenti elementi chiave per una
definizione esaustiva di data literacy:

— formulare e rispondere a domande utilizzando i dati come
parte di un pensiero basato sulle evidenze;

— utilizzare dati, strumenti e rappresentazioni appropriate per
supportare tale pensiero;

— interpretare le informazioni;

— saper sviluppare e valutare inferenze e spiegazioni basate sui
dati;

— utilizzare i dati come base di partenza e valutare inferenze e
spiegazioni basate sui dati;

— utilizzare i dati per risolvere problemi reali e comunicare le
loro soluzioni.

La professoressa Wolff e i colleghi (2016) della Open Univer-
sity dal Regno Unito sottolineano che le competenze di data lite-
racy da promuovere in ambito scolastico dovrebbero essere
acquisite attraverso dati e compiti del mondo reale, utilizzando
un approccio inquiry-based. In tale approccio, il processo di ap-
prendimento si avvia mediante la presentazione di un problema
che richiede una soluzione ed ¢ strutturato in modo tale che gli
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studenti siano sollecitati ad acquisire nuove conoscenze prima di
poter procedere con la risoluzione. Gli studenti possono avvalersi
di questo strumento sia in relazione a set di dati pitt piccoli che a
quelli piti grandi e complessi. La definizione degli autori ¢ la se-
guente:

La data literacy ¢ la capacita di porre e rispondere a do-
mande del mondo reale a partire da insiemi di dati grandi
e piccoli attraverso un processo di indagine, tenendo
conto dell’uso etico dei dati. Si basa su competenze pra-
tiche e creative di base, con la possibilita di ampliare la
conoscenza di competenze specialistiche nella gestione dei
dati in base agli obiettivi. Queste includono le capacita
di selezionare, pulire, analizzare, visualizzare, criticare e
interpretare i dati, nonché di comunicare storie a partire
dai dati e di utilizzare i dati come parte di un processo di
progettazione (p. 23).

Le diverse fasi sono parte di un ciclo iterativo, in cui le con-
clusioni possono sollecitare ulteriori domande e analisi, spesso di
complessita crescente man mano che il problema viene affrontato
e risolto. Lenfasi, qui, ¢ posta sulla capacita di formulare e rispon-
dere a domande legate al mondo reale, facendo affidamento su
insiemi di dati di varie dimensioni attraverso un processo conti-
nuo di indagine.

Il report canadese dell’esperta statistica Ridsdale e colleghi
(2015), a seguito di una mappatura sistematica della letteratura
esistente, propone questa definizione sintetica di data literacy: “la
capacita di raccogliere, gestire, valutare e applicare i dati in modo
critico” (p. 3). Il collegamento tra pensiero critico e data literacy
¢ pertanto un ulteriore tassello da aggiungere per sviluppare pro-
grammi per cittadini informati e consapevoli nell’era dei dati.
Nello specifico, il pensiero critico in relazione alla data literacy
pud comprendere la valutazione dei dati, dei loro risultati e la ri-
flessione sulle fonti e sul contesto, oltre che la consapevolezza delle
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implicazioni etiche, inclusi problemi di privacy, bias e discrimi-
nazione. Un'ulteriore revisione delle concettualizzazioni esistenti
sulla data literacy in senso critico ¢ stata operata dalla ricercatrice
tedesca Sander (2023), proponendo una categorizzazione degli
approcci suddivisi in tre categorie:

— competenze pratico-strumentali
— riflessione critica attraverso 'uso di dati
— educazione critica alla datificazione.

Lanalisi della letteratura dell’autrice ha confermato la forte
predominanza della componente pratico-strumentale quale prima
categoria di studi, ma ha anche individuato in un limitato numero
di ricerche un orientamento alternativo che incoraggia un eserci-
zio critico e creativo sui dati e sui dataset. Nella seconda categoria,
i contributi mirano a favorire una visione critica durante 'utilizzo
dei dati, integrando gli obiettivi di conoscenza e manipolazione
dei dati con una prospettiva critica. La riflessione, in questo caso,
si concentra spesso sulla valutazione del contenuto dei media di-
gitali o sull'uso personale dei dati da parte degli studenti, ricono-
scendo, ad esempio, il processo e le circostanze della generazione
dei dati, oltre alle motivazioni per la loro raccolta. Tuttavia, San-
der (2023) evidenzia che il limite di questa prospettiva risiede
nella possibilita che 'onere e la responsabilita ricadano prevalen-
temente sugli individui, considerando che 'agency attuale dei cit-
tadini ¢ ancora limitata. Sebbene ancora sporadici nella
letteratura, gli approcci alla data literacy della terza categoria avan-
zano in questa direzione, concentrandosi sulla promozione di una
comprensione pitt ampia e sulla riflessione circa le implicazioni
strutturali e sistemiche della dazafication, che si stanno radicando
in profondita nelle societa odierne (cfr. capitolo 1), e su come op-
porsi efficacemente.

Nella prospettiva sociotecnica, i sistemi tecnologici sono il ri-
sultato dell’interazione tra forze sociali e caratteristiche strutturali
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(Huysman, Wulf, 2006; Raffaghelli, Stewart, 2020). Pertanto,
progettare, implementare e utilizzare le tecnologie informatiche
e digitali, comprese le pratiche afferenti ai big data, non ¢ un’ope-
razione solo di natura tecnico-informatica. Le strutture e le pro-
cedure rappresentano il prodotto finale delle dinamiche e delle
negoziazioni tra diversi fattori: le esigenze di tipo tecnologico, gli
elementi umani e di interazione con le persone e le condizioni
derivanti dai diversi contesti politici e socioculturali. Le defini-
zioni di data literacy, che aspirano a una comprensione approfon-
dita della portata della datafication, includono anche elementi che
favoriscono la comprensione delle varie sftumature dell’ingerenza
che possono assumere la politica economica e le ideologie nel
corso di questo processo (Pangrazio, Sefton-Green, 2020).

Includere nelle definizioni di data literacy anche le dimensioni
di analisi, gestione e lettura dei dati in relazione ai big data fa sor-
gere alcune considerazioni rilevanti a proposito delle connessioni
tra contesto, cognizione e struttura tecnico-informatica (D’Igna-
zio, Bhargava, 2015). Per molti individui usare i dati in modo
competente potrebbe non essere possibile a causa della comples-
sita tecnica; inoltre, spesso, non ¢ possibile risalire ai dati se questi
sono stati raccolti con strumenti di data mining (cfr. capitolo 4)
e non sono pertanto disponibili. Infine, se manca il rispetto dei
principi di trasparenza al momento in cui vengono raccolti, anche
la capacita di lettura dei dati risulta compromessa. Per costruire
una competenza che permetta di lavorare sulle implicazioni dei
big data anche per i soggetti non esperti, D’Ignazio e Bhargava
(2015) propongono di aggiungere le seguenti competenze alle de-
finizioni precedenti di data literacy:

— identificare quando e dove i dati vengono raccolti in modo
passivo attraverso le azioni e le interazioni degli utenti;

— comprendere quali sono le manipolazioni degli algoritmi ese-
guite su grandi dataset per individuare i modelli d’uso degli
utenti;
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— valutare 'impatto etico, sia effettivo che potenziale, delle de-
cisioni data-driven per gli individui e la societa.

Questo approccio ha 'obiettivo di permettere alle persone di
“speak data” (parlare il linguaggio dei dati) (ivi, p. 4), anche di
fronte alle sfide della datificazione, diventando consapevoli ri-
spetto alle orme digitali che lasciano le azioni online, al funzio-
namento e alle limitazioni dei modelli previsionali e di
raccomandazione e all’adozione di una prospettiva etica e social-
mente responsabile. Tale visione ¢ diametralmente opposta all’in-
tento di “letting the data speak for itself” e implica la capacita di
ragionare e intervenire sulle motivazioni e le finalita degli inter-
venti data-based.

Perseguendo l'obiettivo di avvicinare i cittadini alle trasforma-
zioni in corso nella societa dei dati, D’Ignazio (2017, p. 7) iden-
tifica in seguito come creative data literacy “la capacita di leggere,
lavorare, analizzare e argomentare con i dati come parte di un
processo pitt ampio di indagine sul mondo”. Tale contributo, che
richiama esplicitamente la pedagogia popolare di Freire (2002),
vuole distanziarsi da quei programmi didattici che assimilano la
data literacy alla conoscenza matematico-statistica, per evidenziare
che gli studenti hanno bisogno di percorsi formativi di stampo
non tecnico per perseguire il fine ultimo dell’alfabetizzazione, ov-
vero 'emancipazione. Tale prospettiva permette di accennare alla
complessita della definizione del concetto di lizeracy e delle diverse
accezioni che pud ricoprire nei contesti dell’educazione alla cit-
tadinanza e di trasformazione della societd, temi su cui torneremo
in seguito nel corso di questo capitolo.

Secondo Pangrazio e Selwyn (2019), ¢ necessario introdurre
il termine personal data literacies per riferirsi alla comprensione
dei dati quali elementi situati socialmente e che dipendono dal
contesto. Tale prospettiva sottolinea la necessita per gli individui
di sviluppare strategie e tattiche per navigare le complessita dei
dati digitali personali, per poter affrontare gli attuali problemi di
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ineguaglianze, privacy, bias e disinformazione. Pertanto, le perso-
nal data literacies comprendono le competenze e la consapevolezza
necessarie per navigare le complessita dei dati digitali personali e
le pitt ampie implicazioni sociali dell’'uso e dell’abuso dei dati,
suddivise in cinque ambiti:

— Identificazione: la capacita di riconoscere e comprendere i di-
versi tipi di dati personali.

—  Comprensione: la capacita di interpretare e valutare in modo
critico 1 dati personali, compresi i concetti di privacy e sicu-
rezza.

— Riflessivita: la consapevolezza delle implicazioni sociali, etiche
e politiche legate all'uso dei dati personali.

— Utilizzo: la capacita di applicare in modo efficace i dati perso-
nali in contesti specifici (es. per prendere decisioni informate).

— Tattica: lo sviluppo di strategie e abilitd pratiche per gestire,
proteggere e negoziare 'uso dei propri dati personali.

Gray, Gerlitz e Bounegru (2018) suggeriscono di orientarsi
verso un approccio che problematizza le infrastrutture sottostanti
ai dati che influenzano e organizzano concretamente le relazioni
tra persone, oggetti, prospettive e tecnologie. Il concetto di data
infrastructure literacy si riferisce infatti alla capacita di compren-
dere in modo critico e navigare attraverso le strutture fondamen-
tali che gestiscono e producono dati. La premessa a questa
definizione ¢ la considerazione che i dataset non sono mezzi neu-
trali per registrare informazioni, ma “plasmano il mondo stesso
in conformita a visioni, valori e culture diverse, trasformandolo
in un territorio navigabile attraverso i dati” (ivi, p. 3). Le infra-
strutture, infatti, possono anche esercitare un’influenza norma-
tiva, modellando la generazione e la gestione della priorita
assegnata alle informazioni. Questo aspetto richiama la capacita
di sviluppare una consapevolezza critica delle dinamiche e delle
possibilita intrinseche nella datification, superando una visione di
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alfabetizzazione tecnica limitata alla mera manipolazione di da-
taset. La data infrastructure literacy prende pertanto in esame le
situazioni in cui i dati vengono riutilizzati in modi creativi, non
previsti dall'intenzione originale di chi li ha creati, include la ca-
pacita di raccogliere dati alternativi oppure, in alcuni casi, la scelta
di non produrre ulteriori informazioni, con l'obiettivo di creare
spazi vuoti di “non-datificazione” rispetto ad alcuni argomenti o
temi sensibili.

Un ultimo contributo rilevante ¢ il concetto di literacy in the
age of data proposta da Bhargava, Deahl, Letouzé, Noonan, San-
gokoya e Shoup (2015) — alla lettera, alfabetizzazione nell’era dei
dati — che si differenzia dalla tradizionale data literacy, in quanto
si sposta dall’acquisizione di competenze tecniche specifiche per
Ianalisi dei dati, a una visione piti ampia e inclusiva che si con-
centra sulla capacita di comprendere, utilizzare e comunicare i
dati in modo efficace e significativo per la vita personale e della
propria comunitd. I dati non sono pilt concepiti come risorse da
sfruttare per alimentare o agevolare i sistemi di potere esistenti,
ma come “un ecosistema da plasmare per sfidare proprio questi
sistemi di potere” (Letouzé, 2016, para 3). Questo slittamento di
significato implica una maggiore attenzione alla comprensione
del contesto in cui i dati sono prodotti e utilizzati, nonché alla
capacita di valutare criticamente le fonti di dati e le implicazioni
etiche e sociali dell'uso dei dati. Inoltre, la lizeracy in the age of
data richiede una maggiore attenzione alla partecipazione e al-
Iempowerment dei gruppi e delle comunit, in modo che i diversi
attori sociali possano utilizzare i dati per affrontare le sfide che
affrontano e per promuovere la trasformazione dello status quo.
Cio richiede la progettazione di processi di coinvolgimento delle
comunita che siano inclusivi, partecipativi e rispettosi delle diverse
prospettive e conoscenze. In sintesi, la literacy in the age of data si
concentra sulla capacita di comprendere e utilizzare i dati in modo
significativo e contestualizzato, nonché sulla promozione dell'em-
powerment delle comunita attraverso I'uso dei dati. Questo cam-
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biamento di prospettiva ha importanti implicazioni per la pro-
gettazione e I'implementazione di programmi di data literacy e
per la promozione di una societa piu inclusiva e partecipativa
nell’era dei dati.

Possiamo collocare le concettualizzazioni di data literacy su
uno spettro che va dalla comprensione pratico-strumentale fino
alla componente critico-riflessiva, anche se ¢ importante notare
che la maggior parte delle definizioni si basano su tradizioni di
alfabetizzazione informativa e statistica, si riferiscono ad integra-
zioni nel curriculum scolastico oppure riguardano soltanto la ca-
pacita di compiere operazioni con i dati.

A conclusione di questo percorso che ha preso in considera-
zione numerosi contributi, talvolta inconciliabili, per circoscrivere
il campo semantico e operativo della daza literacy, & essenziale ri-
conoscere che la sua definizione ¢ un ambito tuttora in evolu-
zione, arricchito da varie prospettive che riflettono la complessita
e la diversita delle competenze coinvolte. La figura 2.1 ha lo scopo
di rappresentare una panoramica sintetica degli elementi chiave
associati alla data literacy, evidenziando le diverse prospettive
adottate dal mondo scientifico, le competenze fondamentali che
gli individui dovrebbero sviluppare e i temi educativi cruciali a
cui risponde il concetto.
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Data literacy
|
I \ I
Approcci per la Competenze Temi
definizione fondamentali educativi
" f Porre e rispondere a
| | Competenze pratico- Lettura, interpretazione
strumentali e analisi dei dati domande del mondo
reale
Riflessione attraverso Visualizzazione e Focus sulla
— I'uso dei dati — rappresentazione dei — cittadinanza, per i non
dati esperti
Educazione critica alla Discussione e Empowerment contro
— datificazione —— argomentazione a — la crescente
partire dai dati datificazione
Produzione, gestione
ed utilizzo etico dei dati

Fig. 2.1: Sintesi dei concetti legati alla definizione di data literacy: approcci,
dimensioni principali e temi educativi sollecitati

Le differenze di approccio delineate sottolineano la varieta di
obiettivi a cui possono riferirsi e le implicazioni per 'applicazione
in ambito educativo, attraverso la realizzazione di curricoli anche
molto diversificati tra loro e destinati a svariati target (Sander,
2023). Diversamente dall’accezione di competenza tecnica e stru-
mentale, I'approccio riflessivo alla data literacy si concentra sulla
valutazione consapevole del contenuto delle rappresentazioni e
sull'uso dei dati personali, ponendo attenzione al processo e alle
circostanze della generazione dei dati. Lapproccio critico va oltre
la semplice riflessione individuale, sottolineando le implicazioni
strutturali e sistemiche della dazafication nella societa contempo-
ranea, nonché gli strumenti per agire in tale contesto.
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Le varie componenti della competenza possono essere sinte-
tizzate in quattro aree che costituiscono i pilastri fondamentali in
comune alle definizioni pili accreditate (D’Ignazio, 2017; Deahl,
2014; Wolff et al., 2016): lettura e analisi dei dati, visualizzazione
e rappresentazione, discussione sui dati e loro generazione e ge-
stione. Infine, parlare di daza literacy permette al settore educativo
di rispondere ad alcuni temi sollecitati dal dibattito contempora-
neo sull’ingresso dei big data e delle loro implicazioni per la so-
cietd, a partire dalla gestione quotidiana consapevole dei dati per
rispondere ai propri bisogni di conoscenza e approfondimento,
all'interpretazione e alla scoperta delle recenti evoluzioni tecno-
logiche da parte di chi non ha familiarita con la data science, fino
a forme pilt complesse di collaborazione e attivismo per contri-
buire consapevolmente allo sviluppo della realta in cui vivono.

2.2 Elementi di congruenza e discrepanza tra data literacy e altre
forme di alfabetizzazione

2.2.1 Tecnologie e pratiche: in dialogo con digital, information e
data visualization literacy

Per delineare piti precisamente 'approccio teorico della daza lite-
racy e i suoi obiettivi, possiamo posizionarla all'interno di un con-
testo pilt ampio, mettendola in relazione alle altre forme di
alfabetizzazione e alle discipline da cui hanno origine. La data li-
teracy ¢ infatti collegata ad altri tipi di alfabetizzazione, quali la
media literacy, la digital literacy, Uinformation literacy, a statistical
literacy e il pensiero computazionale, che sono stati ampiamente
esplorati e analizzati. Le distinzioni tra le varie categorie sono og-
getto di dibattito e, senza voler esaurire la discussione su questi
argomenti, ci proponiamo di evidenziare le aree di sovrapposi-
zione e le visioni comuni tra le diverse concezioni in relazione alla
data literacy.
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A questo punto diventa opportuno chiedersi: in che modo la
data literacy si differenzia da questi ambiti che la precedono? E
quali possibili sovrapposizioni concettuali si evidenziano?

La visione che incontra un maggior accordo nella comunita
scientifica ¢ quella che considera I'alfabetizzazione ai dati nello
stesso bacino concettuale della digizal literacy, U information literacy
e della media literacy (Markham, 2020). Nel corso del paragrafo,
analizzeremo le similitudini e le caratteristiche uniche della daza
literacy rispetto a digital, information e data visualization literacy,
posponendo la discussione relativa alla media literacy che pure
viene talvolta nominata in associazione con le competenze sui dati.

Con una portata ampia, la digital literacy si concentra sui
media digitali e sulle tecnologie interattive in rete e puo far rife-
rimento a competenze performative e strumentali, cosi come a
competenze critiche (Calvani, Fini, Ranieri, 2010; Hobbs, 2011).
Esistono connessioni tra la digital literacy e la data literacy, in par-
ticolare in relazione alla comprensione consapevole di come av-
valersi in modo critico della struttura e delle caratteristiche dei
media digitali e delle risorse tecnologiche. Come anticipato, nel
panorama istituzionale europeo, la data literacy & concepita come
una componente della piti vasta e complessa digital literacy, o
competenza digitale?, ed ¢ associata all’information literacy come
capacita di estrarre informazioni e manipolare dati. Tale gerarchia
teorica presuppone una diversa complessita concettuale tra dato,
quale unita “grezza” e minimale di significato, e informazione ela-

2 La traduzione di digital literacy in italiano come “competenza digitale”
solleva questioni complesse e articolate. 1l dibattito scientifico ha pro-
blematizzato non solo la terminologia, ma anche le diverse concezioni
di /iteracy in termini di abilita strumentali o come pratica sociale (Cap-
pello, 2017; Ranieri, 2018). Tuttavia, 'uso del termine competenza di-
gitale porta inevitabilmente a sottolineare il collegamento tra data
literacy e digital literacy, richiamando la collocazione della prima all’in-
terno del framework europeo DigComp, come discusso di seguito in
questo paragrafo.
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borata nei contesti digitali’; inoltre, ¢ la concezione pit diffusa
nei modelli e nei documenti istituzionali dell'Unione Europea,
sebbene i piti recenti aggiornamenti includano anche elementi
che suggeriscono un cambio di prospettiva.

Su tutti, il quadro europeo per le competenze digitali dei cit-
tadini (Vuorikari, Kluzer, Punie, 2022), che abbiamo preceden-
temente menzionato, identifica le componenti chiave in cinque
aree: informazioni e dati, comunicazione e collaborazione, crea-
zione di contenuti, sicurezza e problem solving. La prima area
“Information and data literacy” comprende le seguenti compe-
tenze:

— articolare i bisogni informativi, localizzare e recuperare dati,
informazioni e contenuti digitali;

— giudicare la rilevanza della fonte e del suo contenuto;

— archiviare, gestire e organizzare dati, informazioni e contenuti

digitali.

Le competenze digitali individuate dal quadro Europeo per
quest’area si concentrano pertanto su tre aspetti cruciali che ab-
binano gli elementi digitali e i dati, inclusi quelli personali e con-
nessi ai servizi della rete e delle app. Tra gli esempi di conoscenze,
abilita e atteggiamenti per il cittadino digitalmente competente,
aggiunti in questa versione aggiornata del modello originale del
2013, si annoverano a titolo esemplificativo (pp. 9-11):

— ¢ consapevole che i contenuti online disponibili per gli utenti
senza alcun costo monetario sono spesso pagati dalla pubbli-
cith o dalla vendita dei dati dell'utente;

3 Tale concezione deriva dal percorso tracciato nella “Raccomandazione
del Consiglio sulle competenze chiave per 'apprendimento perma-
nente” del 2018 in relazione alla priorita sociale ed educativa ricono-
sciuta alla competenza digitale.
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— sa valutare i vantaggi e gli svantaggi dell'uso di motori di ri-
cerca guidati dall'intelligenza artificiale (es. se da un lato pos-
sono aiutare gli utenti a trovare le informazioni desiderate,
dall’altro possono compromettere la privacy e i dati personali
o sottoporre ['utente a interessi commerciali);

— ¢ consapevole dei potenziali bias delle informazioni causati da
vari fattori (es. dataset, algoritmi, scelte editoriali, censura, li-
miti personali);

— sa che esistono archivi di dati aperti dove chiunque puo otte-
nere dati per supportare alcune attivita di problem solving (es.
i cittadini possono utilizzare i dati aperti per generare mappe
tematiche o altri contenuti digitali).

In questa concezione, tali competenze consentono una parte-
cipazione consapevole e tutelata nella societd contemporanea, ri-
flettendo la necessita di una formazione completa nell’ambito
delle competenze digitali anche per comprendere I'importanza
dell’etica e della privacy associata alle tecnologie digitali. Il legame
tra data e digital literacy sottolinea I'importanza di una compren-
sione critica nell'utilizzo delle infrastrutture e nella valutazione
delle caratteristiche delle risorse digitali in un contesto sempre
pilt interconnesso e personalizzato. Tuttavia, questa prospettiva
tende a enfatizzare le dimensioni di base e trasversali, non adden-
trandosi in discussioni approfondite sull'impatto etico-sociali

delle tecnologie digitali e pitt specificamente della datificazione®.

4 Sono stati evidenziati dalla studiosa italiana Ranieri (2019a) i limiti di
una mancata concettualizzazione degli aspetti etico-sociali del Dig-
Comp. Sebbene siano stati incorporati elementi relativi alla sicurezza
(Area 4), tali riferimenti appaiono insufficienti a coprire appieno 'am-
piezza della responsabilita delle azioni in rete. Tale responsabilita ¢ da
considerare sia da un punto di vista individuale, in termini di consape-
volezza e gestione delle conseguenze per i propri comportamenti online,
sia collettivo, riguardante la gestione delle disparita e delle iniquita de-
rivanti dal digital divide. Questi aspetti sono invece inclusi nel modello
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Come illustrato in precedenza, il complesso di competenze
connesse con nformation e data literacy presenta elementi comuni,
tra cui la capacita di gestire I'informazione, valutare criticamente
le fonti e utilizzare i dati secondo principi etici. Secondo Calzada
Prado e Marzal (2013), la data literacy risulta pertinente soprat-
tutto nei contesti scientifici e di ricerca, mentre U'information li-
teracy si applica in maniera pit generica a diversi contesti. Tali
autori definiscono I'alfabetizzazione ai dati come “la componente
dell’information literacy che consente agli individui di accedere ai
dati, interpretarli, valutarli criticamente, gestirli, trattarli e utiliz-
zarli eticamente” (p. 126). Da questo punto di vista, I'information
literacy e la data literacy farebbero parte di un continuum, un
processo graduale di educazione scientifico-investigativa che inizia
a scuola, si perfeziona e si specializza nell'istruzione superiore e
fa parte del bagaglio di competenze degli individui per tutta la
vita.

La rappresentazione visiva costituisce un’occasione per miglio-
rare 'accessibilita e 'interattivita dei risultati derivanti dall’analisi
dei dati, traducendoli in un registro visuale immediato e coinvol-
gente (torneremo su questo argomento all’interno del capitolo 3).
Il processo di visualizzazione dei dati, data visualisation o dataviz,
sintetizza informazioni qualitative o quantitative attraverso rap-
presentazioni grafiche, facilitando 'esplorazione, I'interpretazione
e la comunicazione dei dati (Azzam, Evergreen, Germuth, Kistler,
2013). In tale ambito, la data visualization literacy ¢ stata definita
come “la capacita e I'abilita di leggere e interpretare i dati rappre-
sentati visivamente e di estrarre informazioni dalle visualizzazioni
dei dati” (Lee, Kim, Kwon, 2016, p. 552). Sebbene I'uso del lin-
guaggio visuale abbia radici storiche antiche e sia stato a lungo
utilizzato per riassumere e descrivere dati attraverso grafici stati-

concettuale di competenza digitale messo a punto da Calvani, Fini e
Ranieri (2010).

101



Elena Gabbi

sticl, diagrammi, mappe e animazioni, di recente si registra un
forte interesse nella data visualization, soprattutto in relazione ai
big data (Williamson, 2017). Una considerazione importante da
premettere ¢ che le visualizzazioni dei dati non sono indipendenti
dalla loro provenienza, dalla persona che le sta osservando e dal
contesto in cui sono progettate e collocate. In virtli della non neu-
tralita dei dati, la data visualization pud diventare una forma di
argomentazione retorica in forma visiva, amplificando la funzione
narrativa dei dati e utilizzandoli per creare prospettive e generare
spiegazioni sul mondo, al fine di convincere gli altri che tali pro-
dotti siano la fedele rappresentazione della realta (Kitchin, Lau-
riault, McArdle, 2015). La sociologa Pinney (2020, p. 2206)
afferma che “tralasciare questi fattori socioculturali limita la pos-
sibilita di comprendere come le competenze e la consapevolezza
necessarie per interpretare le data visualization influiscano sulle
relazioni di potere e sulla partecipazione in una societa basata sui
dati”. La data literacy associata al tema della visualizzazione pud
pertanto fornire un quadro di riferimento utile sia come stru-
mento pratico e condiviso per 'interpretazione delle dataviz, sia
come promozione del cambiamento socioculturale.

2.2.2 Dimensioni critiche: l'educazione ai media e il ruolo del pen-
siero computazionale

La media literacy viene spesso utilizzata per descrivere la capacita
degli adulti di agire come cittadini in societ satura di media (Ra-
nieri, 2019b; Rivoltella, 2020). Secondo T'UNESCO (2013), il
concetto di Media and Information Literacy (MIL) riunisce una
serie pitt ampia di competenze di base, dall'information, digital e
media literacy fino alle tecnologie dell'informazione e della comu-
nicazione per la ricerca e la generazione di contenuti:
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un insieme di competenze che consente ai cittadini di ac-
cedere, recuperare, comprendere, valutare e utilizzare,
creare e condividere informazioni e contenuti mediali in
tutti 1 formati, utilizzando vari strumenti, in modo cri-
tico, etico ed efficace, al fine di partecipare e impegnarsi
in attivita personali, professionali e sociali (p. 29).

Nella definizione curricolare della media literacy in molti paesi,
Iobiettivo ¢ consolidare le capacita creative e comunicative dei
giovani (Buckingham, 2020) tanto quanto offrire una prospettiva
di ampio respiro che possa rivolgersi ad un vasto numero di sog-
getti, anche esperti in ambiti specialistici quali “consumatori, crea-
tivi, ricercatori, educatori, policy makers e mondo degli affari”
(Hobbs, 2021, p. 23). Oggetti di ricerca della media literacy edu-
cation includono i media testuali, come giornali, riviste e libri di
testo, con attenzione al linguaggio e ai messaggi sottostanti; i
media audiovisivi, come film e video su YouTube, implicando
analisi degli elementi visivi e sonori; i media digitali e social
media quali contenuti online e sui siti di social networking, con
un’enfasi sui pregiudizi e la presentazione delle informazioni; i
prodotti multimediali che combinano diversi media in forme
quali siti web e app.

Le pratiche mediali contemporanee non si limitano alla sfera
d’azione dell'individuo, in quanto consumatore anche se “critico”,
ma sono intrinsecamente collegate in rete e richiedono compe-
tenze proattive legate alle proprie esperienze sociali e comunicative
(Bateman, 2021; Cappello, 2021). Il framework per I'analisi dei
prodotti mediali sviluppato da Buckingham coinvolge I'analisi di
concetti chiave quali la rappresentazione, il linguaggio, il pubblico
e la produzione (Buckingham, 2006, 2020). E possibile osservare
come ci siano delle connessioni tra la media e la data literacy, in
relazione all’attenzione offerta al modo in cui 'esperienza ¢ me-
diata dalle scelte di rappresentazione dei contenuti e del linguag-
gio espressivo utilizzato e a come le istituzioni che desiderano il
potere e il profitto possano agire da produttori e rivolgersi ad
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un’audience a cui veicolare il proprio messaggio. Un esempio di
questa possibile combinazione di approcci ¢ presente nell’analisi
mediaeducativa di un data storytelling problematico, un prodotto
realizzato e condiviso in rete dai fautori di una teoria del com-
plotto (Fabbro, Gabbi, 2021). Utilizzando il quadro concettuale
della media literacy di Buckingham (2000), sono state esaminate
le rappresentazioni veicolate dal data storytelling in esame, alcune
pratiche di produzione che lo caratterizzano, oltre che le funzioni
retoriche dei linguaggi impiegati e il modo in cui esso potrebbe
rivolgersi a diversi pubblici. Tale analisi ¢ stata condotta nel con-
testo di un workshop rivolto a un gruppo ristretto di educatori
socio-pedagogici in formazione (Fabbro, Gabbi, 2024). I risultati
emersi suggeriscono che i partecipanti considerano la combina-
zione di data e media literacy come una strategia pedagogica effi-
cace per guidare diversi gruppi di utenti (adolescenti, pubblico in
generale e gli stessi educatori) nella valutazione critica della
(dis)informazione mediatica. Inoltre, questa integrazione pro-
muove il pensiero critico dei partecipanti riguardo alla mediatiz-
zazione e alla datificazione delle teorie del complotto.

E importante riconoscere che la data literacy non coincide con
il campo delle competenze mediali e digitali, ma si collega con
gli elementi di ciascuna di esse per articolare I'insieme di capacita
necessarie per poter sviluppare agency in un mondo datificato
(Pangrazio, Sefton-Green, 2020). Possiamo affermare che i prin-
cipi della media literacy hanno mantenuto la loro rilevanza con
I'avvento dei social network. Tuttavia, per comprendere fenomeni
come lo sfruttamento economico dei dati digitali e le dinamiche
delle echo chambers, aree circoscritte della rete in cui le credenze
e le opinioni personali sono amplificate e replicate mentre le idee
divergenti faticano a trovare spazio, sono necessarie conoscenze
legate al funzionamento degli algoritmi e a temi affini al campo
dell’alfabetizzazione ai dati. Alcuni autori si riferiscono alla data
literacy come parte di una concezione aggiornata della media lite-
racy, in cui le tracce informative digitali rappresentate dai dati

104



1. Origine, definizioni e fondamenti teorici della data literacy

sono viste come qualcosa di situato e necessariamente compreso
in relazione ad altre pratiche sociali (Dencik, Hintz, Redden,
Treré, 2019). In Italia, Rivoltella (2022) sottolinea la necessita di
una prospettiva pitt ampia rispetto alla semplice idea di controllo
dell’uso dei dispositivi, sostenendo che la media education con-
temporanea non puo esimersi dall’affrontare il tema dei dati, at-
traverso 'adozione di nuovi strumenti per I'analisi critica e per
I'esercizio della cittadinanza attiva.

Sintetizzando, la data literacy si accosta, e in parte si sovrap-
pone, all'ambito degli studi di media literacy education soprattutto
per due motivi (Van Audenhove, Van den Broeck, Marién, 2020):
da un lato, alcuni processi di datafication sono chiaramente situati
nel campo dei media, includendo, a titolo esemplificativo e non
esaustivo, motori di ricerca, sistemi di raccomandazione, perso-
nalizzazione delle notizie e la profilazione degli utenti; dall’altro
lato, alcune di queste evoluzioni si trovano in settori al di fuori
dei media digitali (come le smart cities, 'ambito sanitario o I'eco-
nomia digitale) e pertanto non possono essere del tutto inglobate
nello stesso contesto. Gli algoritmi, I'intelligenza artificiale, il 7a-
chine learning e le piattaforme di social networking sono tecno-
logie e applicazioni che si basano sui dati, i quali rappresentano
un elemento fondamentale per la loro definizione e la loro com-
prensione. Non sorprende, quindi, che vi sia una crescente do-
manda di nuove forme di alfabetizzazione pit specifiche:
Valgorithmic literacy (Koenig, 2020), la digital platform literacy
(Ha, Kim, 2023), ' Artificial Intelligence literacy (Ranieri, Cuomo,
Biagini, 2024) o la gia citata data infrastructure literacy (Gray et
al., 2018). Pertanto, alla data literacy, a differenza di altri ambiti
di competenza, ¢ riconosciuto il ruolo di navigare attraverso le
complesse intersezioni dei processi di datafication, che si esten-
dono dai media digitali ad ambiti infrastrutturali della societa.
Cio fornisce una base essenziale per comprendere criticamente il
mondo moderno, senza addentrarsi nelle specificita di uno tra i
molteplici sviluppi tecnologici possibili.
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Alcuni autori hanno associato alla data literacy il pensiero com-
putazionale, un processo cognitivo che permette di risolvere pro-
blemi di varia natura attraverso I'uso di metodi e strumenti scelti
in base a una strategia predeterminata (Wing, 2006). Sebbene la
programmazione informatica sia una pratica principalmente ri-
scontrata tra i professionisti, le recenti discussioni sulla democra-
tizzazione della data science invitano anche i non esperti a
imparare competenze computazionali che supportano I'analisi e
la risposta a domande utilizzando i dati.

Berikan e Ozdemir (2020) hanno evidenziato che “risolvere
problemi con i dataset” rappresenta una componente fondamen-
tale per 'implementazione efficace del pensiero computazionale.
Dapprima, ¢ necessario individuare un problema per il quale 'uti-
lizzo della capacita di calcolo risulti appropriato e agire con le
competenze di data literacy (raccogliere, analizzare e rappresentare
i dati), trasversali a tutti i processi di natura scientifica. In seguito,
gli individui devono adottare un approccio algoritmico e svilup-
pare astrazioni consecutive per formulare una strategia di solu-
zione del problema che possa essere eseguita con l'ausilio di un
elaboratore elettronico. Infine, ad un livello pitt avanzato, ven-
gono integrate le competenze tecniche per automatizzare il pro-
cesso tramite software appropriati.

Il termine computational data literacy, coniato da Chen e col-
leghi (2023), si riferisce agli aspetti della daza literacy collegati alle
abilita di programmazione degli studenti combinati alla capacita
di risolvere problemi attingendo ai concetti fondamentali dell’in-
formatica. Nell'intervento didattico sperimentale, illustrato nel
loro contributo, gli autori hanno associato le competenze di pro-
grammazione ad alcuni compiti chiave, per ordinare, filtrare, pu-
lire, unire e creare visualizzazioni significative di ampi e complessi
dataset in modo efficiente e affidabile. Nel loro lavoro, hanno de-
scritto diverse pratiche della computational data literacy, tra cui
svolgere operazioni su interi set di dati, elaborare dati e utilizzare
i risultati, sperimentare con dati e codice, verificare incrociando
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fonti diverse, operare debug e aggiornare la presentazione dei dati
ai risultati ottenuti in corso d’opera. E interessante notare che il
punto di convergenza con la data literacy & invece costituito dalle
considerazioni conclusive espresse dai partecipanti durante i wor-

kshop:

— igrandi dataset sono incomprensibili senza un supporto com-
putazionale automatizzato;

— idati sono plasmati dalle decisioni umane;

— idati possono essere incompleti e “disordinati”;

— gli outlier (i valori anomali) possono influenzare la visualizza-
zione e I'analisi;

— 1 dati possono essere utilizzati per rispondere ad una serie di
domande.

Lapporto della data literacy al pensiero computazionale si pud
manifestare, pertanto, attraverso la prospettiva critica sulla natura
e i processi di elaborazione dei dati a partire dalla soluzione di
una domanda scientifica, nondimeno il pensiero computazionale
offre un contesto di applicazione e lo sviluppo di un progetto a
partire dai dati, ad esempio un algoritmo, con un risultato con-
creto ed efficace (Berikan, Ozdemir, 2020). Il pensiero computa-
zionale, arricchito delle capacita e abilita critiche nell’uso dei dati,
consentirebbe agli individui di suddividere problemi complessi
in componenti pitt semplici e realizzare soluzioni attraverso pro-
cessi di automazione che tengano conto dei limiti stessi dei dati
di partenza, migliorando in tal modo la loro capacita di manipo-
lare ed analizzare dati strutturati in modo efficiente ed equo.
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2.2.3 Dati come evidenze: il rapporto con le competenze statistiche
e di valutazione

Proseguendo I'analisi delle potenziali connessioni e sovrapposi-
zioni con altri costrutti, Schield (2004) sostiene che la data literacy
costituisce una componente cruciale della statistical literacy, pro-
ponendola sia da una prospettiva critica che disciplinare. Da un
lato, i dati rappresentano le unita fondamentali con cui operano
le statistiche e le informazioni, dall’altro lato, partendo dalle com-
petenze di base si puo giungere a una comprensione pill avanzata
e complessa. A differenza dell’ambito della data literacy, le defi-
nizioni di competenza statistica sono piuttosto coerenti. Tra le
pilt accreditate, le definizioni di Wallman (1993) e Carlson, Fo-
smire, Miller e Nelson (2014) presentano notevoli convergenze.
Il primo propone che la szatistical literacy sia considerata come la
capacita di comprendere e valutare criticamente i risultati statistici
che permeano la nostra vita quotidiana e di apprezzare il contri-
buto del pensiero statistico nelle decisioni professionali e perso-
nali, mentre, nel secondo contributo, si considera la statistical
literacy equivalente alla capacita di leggere e interpretare le infor-
mazioni statistiche incontrate nella fruizione quotidiana dei
media, dai grafici alle tabelle, fino alle affermazioni, ai risultati
dei sondaggi e degli studi.

Watson e Callingham (2003) hanno costruito una scala uni-
dimensionale di statistical literacy, descrivendo la seguente gerar-
chia di sei livelli, caratterizzata da processi cognitivi sempre pitt
complessi in cui sono coinvolti sia le procedure matematico-sta-
tistiche, sia la comprensione del contesto in cui si ricavano le in-
formazioni:

— Idiosincratico: attenzione frammentaria alle informazioni del
contesto, uso tautologico della terminologia e abilita matema-
tiche di base associate al conteggio e alla lettura dei valori nelle

tabelle.
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Informale: impiego discorsivo o informale delle informazioni
del contesto, che spesso riflette convinzioni intuitive e non sta-
tistiche, uso di singoli elementi di una terminologia e di un
contesto pitt complesso e calcoli semplici rispetto a tabelle,
grafici e probabilita.

Incostante: impiego selettivo delle informazioni del contesto,
spesso sotto forma di supporto alle argomentazioni, ricono-
scimento appropriato delle conclusioni ma senza giustifica-
zioni e uso qualitativo piuttosto che quantitativo delle idee
statistiche.

Coerente non critico: impiego appropriato ma non critico delle
informazioni del contesto, uso versatile della terminologia e
con abilita statistiche associate alla conoscenza di media, pro-
babilita semplici e caratteristiche dei grafici.

Critico: attenzione alle informazioni del contesto sia in ambiti
conosciuti che non noti ma che implicano I'uso appropriato
della terminologia, I'interpretazione qualitativa dei fenomeni
casuali e I'analisi delle variazioni.

Critico-matematico: atteggiamento critico e problematizzante
nei confronti del contesto e delle informazioni, ragionamento
basato su relazioni matematiche e proporzioni, consapevolezza
dei margini di incertezza nel fare stime e previsioni e interpre-
tazione degli aspetti pit sottili del linguaggio tecnico.

Nel loro insieme, tali definizioni indicano una comprensione

condivisa della szatistical literacy come la capacita di affrontare e
valutare criticamente i compiti e le sfide in ambito matematico-
statistico incontrate nella vita quotidiana. Tuttavia, ¢ importante
notare che queste stesse competenze compaiono, in qualche
forma, in molte definizioni di data literacy, senza costituire 'intera
definizione. Gould (2017), pur riconoscendo il valore della daza
literacy nel dotare I'individuo di competenze e conoscenze stati-
stiche necessarie per partecipare a una societd che sempre pit
spesso raccoglie dati su di lui per fare previsioni sui suoi modelli
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di consumo e di comportamento, suggerisce di includere il con-
cetto di data literacy all'interno della statistical literacy. In questa
prospettiva, 'agentivita dei cittadini ¢ connessa alla competenza
tecnica: 'arricchimento delle nozioni statistiche con le capacita e
abilita critiche nell’'uso dei dati potrebbe far crescere il numero di
cittadini capaci di accedere e analizzare dati pubblici o derivati
dai dispositivi personali per rispondere alle proprie domande,
conferendo loro una voce piti potente ed efficace nel dibattito de-
mocratico. I diversi contributi suggeriscono pertanto due posi-
zioni contrastanti: la szatistical literacy potrebbe far parte
dell’insieme pilt ampio di competenze che costituiscono la data
literacy o, al contrario, pud rappresentare una sua evoluzione in
senso professionalizzante.

La promozione delle competenze nell’'uso dei dati non implica
automaticamente né inevitabilmente la comprensione degli stessi,
nonostante questa correlazione sia talvolta considerata implicita.
Seymoens, Van Audenhove, Van den Broeck e Marién (2020)
suggeriscono di differenziare le componenti cognitive fondamen-
tali per la comprensione dei dati, da un lato, e per il loro utilizzo,
dall’altro, in quanto tali abilita rappresenterebbero due aree di-
stinte di apprendimento. Nel loro studio hanno infatti osservato
questa separazione di aree di competenza, indipendenti tra loro,
nel contesto dell’esperienza di formazione e ricerca con studenti
di diverse eta e adulti in Belgio. I cittadini potrebbero essere ben
consapevoli del ruolo dei dati e degli algoritmi nella societa, ma
non avere le competenze numeriche e statistiche per utilizzare i
dati in modo autonomo e, al contrario, gli studenti possono essere
abili nella programmazione di algoritmi o nella gestione dei dati,
senza perd comprenderne le conseguenze sociali. Larea di com-
petenza associata all’utilizzo dei dati ¢ prevalentemente orientata
alla pratica, mentre quella legata alla comprensione dei dati ¢ in
maggior misura concentrata sulla riflessione critica e consapevole
del loro ruolo nella societa e nella vita personale. Quest'ultimo
aspetto ¢ spesso trascurato o, a dir poco meno sviluppato, in par-
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ticolare nei contesti disciplinari per la formazione in statistica,
analisi dei dati o programmazione informatica, mentre non do-
vrebbe essere sottovalutata anche per gli esperti e i professionisti
la comprensione concettuale e critica dei limiti dei dati e delle
loro implicazioni etiche.

Un ulteriore campo di potenziale sovrapposizione della data
literacy & individuabile nell assessment literacy, la competenza va-
lutativa, anche se le differenze tra le due non sono state chiara-
mente esplicitate nella letteratura scientifica di riferimento
(Mandinach, Gummer, 2013). La distinzione tra i due ambiti &
importante poiché, mentre I'assessment literacy si focalizza sulla
comprensione e l'interpretazione dei risultati delle valutazioni, la
data literacy & un concetto pitt ampio che comprende la capacita
di lavorare con diversi tipi di dati, inclusi quelli relativi a perce-
zioni, opinioni e comportamenti. Le valutazioni — intese come
dati raccolti dalle misurazioni di apprendimento degli studenti a
livello di classe, scuola e nazione — costituiscono solo una tra le
tipologie di dati che possono entrare nel processo decisionale in
educazione, anche se la loro comprensione ¢ senz’altro una com-
ponente importante nella presa di decisioni data-based. Sebbene
le proprieta intrinseche dei dati e dei relativi sistemi di raccolta ed
elaborazione possano modellare le modalita di impiego dei dati
nei contesti educativi, 'utilizzo delle informazioni ottenute da va-
lutazioni su ampia scala sul rendimento degli studenti rimane con-
dizionato dalle competenze degli utenti, soprattutto da parte di
insegnanti e dirigenti (Freddano, Pastore, 2018). Lassessment lite-
racy riguarda, quindi, il processo di analisi e interpretazione dei
dati nell'individuazione di eventuali criticita nelle prestazioni della
scuola e nella definizione di azioni correttive. Di conseguenza,
mentre le competenze relative alla comprensione e alla gestione
dei dati riguardano tutti i cittadini, indipendentemente dalle co-
noscenze pregresse, per favorire una partecipazione consapevole
nella societa datificata, le competenze e le abilita valutative rap-
presentano una competenza specifica del contesto educativo, poi-
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ché coinvolgono la raccolta e l'interpretazione di informazioni re-
lative ai processi di apprendimento e insegnamento.

2.2.4 La necessita di una prospettiva interdisciplinare

Le definizioni concettuali delineate in questo contesto, volte a deli-
mitare 'ambito di studio tra le diverse forme di alfabetizzazione,
non devono essere interpretate come confini netti tra competenze
indipendenti. Nella figura 2.2 viene proposta ur’indicazione sinte-
tica degli elementi comuni alle diverse /iteracy in relazione al processo
di alfabetizzazione ai dati. Per ciascuna delle diverse componenti ¢
stato individuato I'elemento che li accomuna alla daza literacy e che
¢ assimilabile ai temi chiave discussi in questo capitolo.

Information
literacy
*ricerca e

valutazione delle
fonti

Assessment

literacy P - Digital literacy
. . [ i 1 * uso critico e
+ relazione con il | consapevole delle
processo tecnologie digitali
decisionale

' Data literacy

Statistical e componentiin comunead / Data
literacy altre forme di alfabetizzazione | Visualisation
“lefturae | | literacy
interpretazione \ « lettura critica delle

delle componenti

=0 rappresentazioni
statistiche

\7 7/ dei dati

Computational -

thinking 77 Media literacy

literacy - attenzione alle

- comprensione dei implicazioni etico-
processi sociali e politiche
automatizzati

Fig. 2.2: Sovrapposizioni concettuali tra data e altre tipologie di literacy
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La stretta relazione tra i diversi tipi di alfabetizzazione ¢ evi-
dente in particolare nel contesto sociorelazionale dei cittadini
nell’era della rivoluzione digitale. Le competenze nell’ambito della
data literacy, come pure le altre forme di alfabetizzazione discusse
in precedenza con i loro evidenti connotati sociali, culturali e po-
litici, sono intrinsecamente complesse e coinvolgono una serie di
pratiche che si combinano in varie forme che spesso si adattano
a specifici contesti sociali. Una concezione dinamica e complessa
dell'influenza reciproca tra competenze era gia emersa a partire
dagli anni Novanta (Ranieri, 2018), dal gruppo di esperti multi-
disciplinare noto come The New London Group, che identificd
una serie di elementi sociali e culturali fondamentali che com-
pongono il paradigma della multiliteracy (Cazden et al., 1996).
Questa nozione supera la semplice alfabetizzazione tradizionale,
enfatizzando la capacita di combinare linguaggi e altre forme di
espressione, di negoziare significati che provengono da media e
tecnologie della comunicazione in evoluzione e di comprendere
criticamente il panorama di prospettive della societd contempo-
ranea.

Lo studio di Yates e Carmi (2022) ha contribuito, in partico-
lare, alla comprensione della stretta relazione tra digital, media e
data literacy, sottolineando che il livello delle diverse alfabetizza-
zioni dei cittadini ¢ dipendente dal formato tecnologico e spesso
¢ fortemente influenzato dalle reti sociali, come anche dal back-
ground individuale, dallo status socioeconomico, dal livello di
istruzione e dall’eta. Gli autori hanno coniato il termine nerworks
of literacy per riferirsi “ai modi in cui le persone sono coinvolte
con gli altri, dove e con quali media” al fine di acquisire cono-
scenze, abilitd e competenze per adattarsi e operare attraverso i
media e i dispositivi tecnologici (ivi, p. 192). La ricerca ha rive-
lato, infatti, che le persone dipendono in modo rilevante dalla
propria cerchia locale, sia per la verifica dei dati e dei contenuti
digitali che per I'aiuto reciproco nelle attivita quotidiane. Questi
networks of literacy, caratterizzati dalla contaminazione di varie
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competenze e conoscenze tra i membri di un gruppo, risultano
fondamentali e costituiscono la base per navigare i contenuti dei
media, acquisire competenze, verificare informazioni e sostenere
una partecipazione attiva alla comunita. Il contributo di questa
riflessione ci permette di estendere la concezione di lizeracy, su
cui torneremo pil avanti, al di la del contesto meramente “digi-
tale” o “mediale”, comprendendo aspetti sia online che offline, e
sottolinea I'importanza delle istituzioni educative, governative e
socioculturali in questo processo.

Nell'arduo compito di chiarire le ambiguita e le contamina-
zioni nel campo della data literacy, emerge la fitta rete che collega
il termine con nozioni di ambiti disciplinari estremamente ete-
rogenei. Nel quadro articolato per definire le competenze che la
caratterizzano, si fondono dimensioni di matrice cognitiva, di
consapevolezza civica e critica e di abilita pratiche e situate nel
contesto digitale. Letnografa digitale Markham (2020) sintetizza:

“qualunque sia il nome che diamo alla data literacy e se questa
sia 0 meno marcatamente diversa dalla media literacy, dalla mul-
tiliteracy o dalla digital literacy, & senz’altro pitt complessa del sem-
plice apprendimento dell’accesso, dell’'uso, dell’analisi o della
creazione di dati attraverso le statistiche o della comprensione
delle visualizzazioni e dei calcoli sui dati” (p. 203).

La nozione recente di data literacy deve riconoscere le radici
del proprio sviluppo nel lungo dibattito che 'ha preceduta, pur
affermando la propria specificita. Tale sviluppo ha rivelato tappe
discontinue in cui la discussione ¢ profondamente intrecciata con
le evoluzioni storiche delle varie forme di alfabetizzazione e con
il mutare del contesto disciplinare di riferimento. Laffermazione
della sua specificita ¢, quindi, il risultato di un processo di conti-
nuo dialogo e raffinamento concettuale all'interno di un pano-
rama pitt ampio di competenze legate alla cittadinanza digitale
nell’era della datificazione.
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2.3 Il ruolo della data literacy nel contesto educativo attuale
2.3.1 Un panorama normativo e socioculturale in evoluzione

Nella Raccomandazione del Consiglio Europeo relativa alle com-
petenze chiave per 'apprendimento permanente (2018) si rico-
nosce I'importanza di sviluppare abilita quali “la capacita di
risoluzione di problemi, il pensiero critico, la capacita di coo-
perare, la creativitd, il pensiero computazionale, I'autoregolazione”
e si aggiorna il concetto di competenza digitale. Come anticipato,
in questa sede, viene riconosciuto un ruolo, seppur marginale,
alla data literacy all'interno della definizione pitt ampia di com-
petenza digitale:

Le persone dovrebbero assumere un approccio critico nei
confronti della validita, dell’affidabilita e dell'impatto
delle informazioni e dei dati resi disponibili con strumenti
digitali ed essere consapevoli dei principi etici e legali
chiamati in causa con l'utilizzo delle tecnologie digitali.
[...] Le persone dovrebbero essere in grado di gestire e
proteggere informazioni, contenuti, dati e identita digi-
tali, oltre a riconoscere software, dispositivi, intelligenza
artificiale o robot e interagire efficacemente con essi

(2018, para 4).

La Raccomandazione del Consiglio Europeo delinea un qua-
dro che amplia la nozione di competenza digitale, introducendo
la necessita di specifiche competenze di lettura e analisi dei dati
per affrontare le sfide e le opportunita della societa contempora-
nea. Un’accresciuta consapevolezza sull'importanza delle sfide in-
site nella rivoluzione digitale, insieme alla necessita di colmare le
disparita, si riflette attualmente in Europa sia a livello normativo
che attraverso iniziative strategiche nell’'ambito educativo.

La “Strategia europea in materia di dati” delineata dalla Com-
missione Europea (2020) si configura come un quadro strategico
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mirato a plasmare I'approccio del continente europeo nei con-
fronti dei dati nell’era digitale, nell’ambito delle priorita delineate
per il periodo 2019-2024. Essa si propone di guidare I'Europa
verso una posizione di rilevanza nel contesto digitale, fornendo
un approccio coerente e innovativo alla gestione, all’accesso e al-
I'utilizzo dei dati con I'obiettivo di sfruttare appieno il potenziale
dei dati per sostenere I'innovazione, la competitivita e la crescita
economica, nonché per affrontare sfide sociali e ambientali. At-
traverso un approccio inclusivo e collaborativo, la Commissione
Europea mira a coinvolgere tutti gli attori interessati, compresi
cittadini, imprese e settore pubblico, per plasmare un futuro di-
gitale sostenibile e centrato sui valori europei. All'interno della
citata Strategia, I'“European Data Act” (Commissione Europea,
2023) costituisce una legislazione entrata in vigore I'l1 gennaio
2024 volta a istituire un quadro normativo unificato per la ge-
stione dei dati a livello europeo. Lobiettivo principale ¢ superare
le barriere e agevolare la condivisione dei dati tra settori e paesi
diversi. U European Data Act si focalizza sull’apertura e la traspa-
renza dei dati per consolidare una governance dei dati equa ed ef-
ficiente. Questo processo mira a promuovere I'apertura e la
trasparenza nelle decisioni, assicurando contemporaneamente ele-
vati standard di sicurezza e rispetto della privacy in modo etico e
conforme ai principi fondamentali dell'Unione Europea, inclusi
quelli relativi alla tutela dei diritti individuali.

In tale contesto politico e normativo, ¢ stato recentemente av-
viato un bando di finanziamento per la sperimentazione di poli-
tiche in materia di istruzione e formazione nell’'ambito del
Programma Erasmus+ (2023) per sostenere un’istruzione digitale
inclusiva e di alta qualita. In tale avviso ¢ stata collocata una terza
priorita “Strategie di alfabetizzazione ai dati nell’istruzione pri-
maria e secondaria”, in aggiunta alla prima, che era incentrata a
promuovere I'equilibrio di genere negli ambiti di studio e profes-
sionali legati alle TIC, e alla seconda, che si propone di promuo-
vere le iniziative sul benessere digitale, gia presenti nel Piano
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d’azione per l'istruzione digitale 2021-2027. Il Programma Era-
smus+ ¢ chiamato a valutare e finanziare azioni per:

1. identificare le strategie esistenti per promuovere la daza literacy,
sia come costrutto autonomo che come parte delle pitt ampie
strategie di digitalizzazione delle istituzioni nell'istruzione pri-
maria e secondaria;

2. mappare le strategie di data literacy nei curricula nazionali e
identificare, in particolare, in che misura e in che modo la data
literacy ¢ affrontata nei curricula dei diversi Stati membri e
come i curricula vengono modificati per riflettere tale neces-
sita.

Gli esiti di tali iniziative si concretizzano nella formulazione
di pratiche avanzate per incorporare l'alfabetizzazione ai dati al-
interno della strategia generale di istruzione digitale degli Stati
membri. Particolare attenzione dovrebbe essere rivolta a come gli
insegnanti sono supportati nello sviluppare competenze di dara
literacy per I'insegnamento, sia per migliorare I'insegnamento in
sé sia quale capacita di sviluppare tale competenza per i loro stu-
denti. Inoltre, vengono proposte raccomandazioni a livello euro-
peo e nazionale, considerando i fattori di successo e le sfide nel
processo di sviluppo della data literacy nei programmi educativi
della scuola primaria e secondaria.

Nonostante il processo di riflessione istituzionale in atto a li-
vello europeo, abbiamo gia sottolineato come il concetto di daza
literacy nel contesto dei quadri di competenze europei, quali il
DigComp 2.2, rimanga associato soprattutto all'information e
alla media literacy e orientato alle funzioni pratico-strumentali a
livello individuale. Per superare tale limite, ¢ necessario inserire
tali competenze composite nel contesto pitt ampio della “cittadi-
nanza digitale”, enfatizzando il benessere digitale, lo sviluppo del
pensiero critico e promuovendo un uso consapevole e attivo delle
tecnologie digitali. La scuola italiana puo affrontare questo tema
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mediante I'insegnamento trasversale dell’educazione civica, intro-
dotto dalla Legge 92/2019. Tale legge identifica la cittadinanza
digitale come uno dei tre pilastri concettuali dell’educazione ci-
vica, insieme allo sviluppo sostenibile e allo studio della Costitu-
zione, definendola come “la capacita di un individuo di utilizzare
consapevolmente e responsabilmente i mezzi di comunicazione
virtuali”. Per quanto riguarda le “Linee guida per I'insegnamento
dell’educazione civica”, inviate nel 2020 in allegato alla gia citata
Legge 92/2019, il legislatore riconosce e specifica anche 'impor-
tanza di abilith come “analizzare, confrontare e valutare critica-
mente la credibilita e 'affidabilita delle fonti di dati, informazioni
e contenuti digitali”, recependo I'uso e la comprensione dei dati
in funzione dello sviluppo dell’information literacy. Si ribadisce
Pimportanza del contesto scolastico per facilitare lo sviluppo di
competenze tali da permettere una piena e consapevole parteci-
pazione alla comunitd, a partire dall'infanzia:

Lapproccio e I'approfondimento di questi temi dovra ini-
ziare fin dal primo ciclo di istruzione: con opportune e
diversificate strategie, infatti, tutte le etd hanno il diritto
e la necessita di esserne correttamente informate. Non ¢
pilt solo una questione di conoscenza e di utilizzo degli
strumenti tecnologici, ma del tipo di approccio agli stessi;
per questa ragione, affrontare I'educazione alla cittadi-
nanza digitale non pud che essere un impegno professio-
nale che coinvolge tutti i docenti contitolari della classe e

del Consiglio di classe (MIUR, 2020, p. 2).

I ruolo specifico del primo ciclo d’istruzione ¢ quello di favo-
rire lo sviluppo delle competenze di base, promuovendo la com-
prensione dei linguaggi e dei codici che costituiscono il
fondamento della nostra cultura, con una prospettiva aperta alle
altre culture presenti nel contesto sociale e all’utilizzo consapevole
dei nuovi media. Attraverso le “Indicazioni nazionali per il curri-
colo della scuola dell’infanzia e del primo ciclo d’istruzione”
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(MIUR, 2012), ¢ possibile intravedere riferimenti impliciti alla
data literacy, concepita in una prospettiva ampia e collegata alle
competenze civiche. Nel “Profilo delle competenze al termine del
primo ciclo di istruzione”, infatti, in riferimento all’'ambito ma-
tematico-scientifico, si prevede che uno studente sviluppi la ca-
pacita di “analizzare dati e fatti della realtd e di verificare
l'attendibilita delle analisi quantitative e statistiche proposte da
altri”. Parallelamente, nell’ambito tecnologico-digitale, si sottoli-
nea I'importanza dell’'uso consapevole dei mezzi di comunicazione
“per ricercare e analizzare dati ed informazioni, per distinguere
informazioni attendibili da quelle che necessitano di approfondi-
mento, di controllo e di verifica” (MIM, 2024). I due elementi,
logico-razionale e critico-tecnologico, idealmente si dovrebbero
integrare per preparare gli studenti che completano la scuola pri-
maria ad affrontare problemi e situazioni reali, con la consapevo-
lezza dei limiti delle strutture digitali e della natura dei contenuti
che esplorano. Questa prospettiva risulta coerente con lo sviluppo
di competenze nell’utilizzo dei dati all'interno di un pensiero evi-
dence-based, che mira a dotare gli individui della capacita di di-
stinguere argomentazioni valide ed erronee fondate sui dati e di
formularne di corrette (Calvani, 2013; Ridsdale et al., 2015;
Vahey, Yarnall, Patton, Zalles, Swan, 2006). La competenza nei
confronti degli strumenti matematici e statistici ¢, quindi, con-
nessa alla loro funzione interpretativa del contesto, nonché alla
responsabilita circa I'efficacia del metodo d’indagine per la com-
prensione dei fenomeni complessi (MIUR, 2018; Raffaghelli,
2019).

Un recente rapporto dell’Osservatorio Italiano sui Media Di-
gitali, centro nazionale affiliato all’Osservatorio Europeo sui
Media Digitali, ha riscontrato un notevole interesse per la tema-
tica della privacy e dei dati tra gli studenti e gli insegnanti italiani
(IDMO, 2023). Cio suggerisce che si tratta di una questione sen-
sibile e che la consapevolezza politica su questo tema ¢ in crescita.

Malgrado questi segnali, la data literacy non ha ancora ricevuto
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un’adeguata formalizzazione e legittimazione a livello curricolare.
Ferrari e Pasta (2023) hanno sintetizzato 'approccio italiano al-
Peducazione digitale, in una visione in cui la data literacy & ricon-
dotta a componente dell’information literacy. Da un lato, in una
concezione delle competenze digitali come /iteracies dinamiche
applicate al contesto, superando la mera competenza tecnica, lo
Stato italiano adotta un approccio trasversale alle discipline anzi-
ché curricolare, enfatizzando I'alfabetizzazione basata sull’educa-
zione al pensiero critico e alla responsabilita digitale. Dall’altro
lato, il Ministero dell'Istruzione incoraggia ogni istituzione sco-
lastica, indipendentemente dall’ordine e dalla fascia di eta degli
studenti, a contribuire alla creazione di curriculum per I'educa-
zione digitale, che in un secondo tempo potranno essere integrati
nel sistema educativo nazionale, promuovendo un coinvolgi-
mento attivo delle scuole ed evitando di fornire soluzioni precon-
fezionate.

La necessita di raccogliere la sfida di implementare percorsi
istituzionali che permettano lo sviluppo di competenze legate ai
dati emerge anche nel rapporto del gruppo di lavoro sul big data
del MIUR (2016), che fornisce un’analisi sulle opportunita e le
sfide che i big data presentano per il sistema formativo italiano.
Questo documento propone azioni specifiche a diversi livelli, a
partire dalla Scuola secondaria, per sviluppare competenze pro-
pedeutiche ai big data tra gli studenti italiani, in relazione a sva-
riati ambiti quali pensiero computazionale, Internet of Things
(IoT) e i diritti in rete, e successivamente fino agli istituti di for-
mazione superiore che sono chiamati a sviluppare percorsi spe-
cialistici legati alla daza science.

Lampia disponibilita di dati online, se da un lato offre oppor-
tunita di trasparenza e partecipazione democratica, dall’altro pre-
senta sfide legate alla finalita e alle modalita con cui ¢ condotta
Palfabetizzazione. Dalla meta degli anni 2000 in avanti, i governi
a livello globale hanno avviato un’ampia pubblicazione online di
dati, contrassegnando I'inizio del movimento mondiale verso gli
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open data, i dati aperti (Chignard, 2013, cfr. capitolo 1, par.
1.2.2). Lobiettivo primario del movimento open data consiste
nella promozione dell’accessibilita e della disponibilita dei dati al
pubblico. Tale iniziativa sollecita governi, organizzazioni e istitu-
zioni a condividere i propri dati in un formato agevolmente ac-
cessibile, utilizzabile e comprensibile, con I'intento di stimolare
una maggiore trasparenza, collaborazione e innovazione. Questo
¢ stato interpretato come il primo passo in un processo di traspa-
renza a sostegno dei governi democratici: le iniziative sui dati
aperti promettono una societa piu trasparente, una democrazia
partecipativa pill profonda e la capacita di generare valore dai dati
(Huijboom, Broek, 2011). Tuttavia, le gravi disuguaglianze sociali
diffuse a livello globale, riflesse direttamente nel livello di istru-
zione della popolazione, costituiscono un terreno fertile perché
continui ad aumentare il numero di individui che non possiedono
ancora le competenze per utilizzare questi strumenti. Il movi-
mento sottolinea I'importanza di garantire che I'accesso alle in-
formazioni non sia limitato solo a coloro che possiedono gia un
elevato livello di data literacy. Affrontare le disuguaglianze edu-
cative diventa cruciale per realizzare a pieno le promesse di tra-
sparenza e partecipazione democratica associate all’'iniziativa degli
open data. Gli sforzi per promuovere la data literacy devono, per-
tanto, essere guidati da una comprensione pitt approfondita di
cid che tale promessa implica, rispetto a quanto effettivamente
realizza.

2.3.2 Uno strumento a favore dei cittadini nella societi dei dati

In una visione in cui la data literacy viene ricondotta all’oppor-
tunitd di considerare il dato solamente quale risorsa da cui
estrarre valore (economico, tecnologico, sociale, etc.) emerge il
rischio di trascurare le questioni relative alla prospettiva mediae-
ducativa. Una concezione puramente basata sulle competenze
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tecniche quali “saper utilizzare o analizzare i dati” non si preoc-
cupa né dell’origine dei dati né dello scopo della loro analisi né
degli attori che ne curano la gestione (Gray et al., 2018). Letouzé
(2016), del gruppo Data Pop Allianz, sostiene che restringere
all’ambito tecnico-strumentale la portata della daza literacy possa
“rafforzare e perpetuare, piuttosto che sfidare e cambiare, le strut-
ture e le dinamiche di potere prevalenti” (para 3). Al contrario,
una concezione dell’alfabetizzazione ai dati in cui questi sono
utilizzati da e per le persone, con lo scopo di raggiungere i propri
obiettivi e partecipare pienamente alla comunita e alla societa,
richiede la valutazione degli strumenti e la trasparenza degli scopi
alla luce di norme sociopolitiche condivise, soprattutto di ma-
trice etica e filosofica. Ad esempio, un individuo “alfabetizzato
ai dati” potrebbe scegliere di non utilizzare o diffondere quelli
raccolti in modo non etico o che potrebbero arrecare danno a
qualcuno.

Prima di procedere oltre nel definire il ruolo che puo rivestire
la data literacy in educazione, risulta cruciale definire il concetto
di alfabetizzazione, un termine che ¢ oggetto di dibattito in diversi
contesti (Cappello, 2017; Ranieri, 2018; Street, 2003). Accostare
il termine “literacy” ad un ambito circoscritto, come ¢ avvenuto
per la media o la data literacy, evidenzia, da un lato, 'importanza
di attirare su di esso I'attenzione, sottolineando che, cosi come
lalfabetizzazione tradizionale®, anche questa forma di competenza

5 Anche se con il termine /iteracy (alfabetizzazione) si intende comune-
mente l'insegnamento e 'apprendimento delle abilita minime della co-
municazione scritta, questo non pud essere ridotto alle competenze di
lettura, scrittura e far di conto. LOrganizzazione delle Nazioni Unite
per 'Educazione, la Scienza e la Cultura (UNESCO) definisce la fizeracy
come un concetto complesso e dinamico: “identificazione, compren-
sione, interpretazione, creazione e comunicazione in un mondo sempre
pit digitale, mediato dal testo, ricco di informazioni e in rapida evolu-
zione” (UNESCO, 2024, para 2), senza menzionare esplicitamente la
lettura e la scrittura. In tale visione, si sottolinea un processo continuo
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risulta fondamentale. Dall’altro, implica anche considerazioni di
portata pilt ampia: essere completamente alfabetizzati non ri-
guarda solo abilita individuali, ma implica anche una partecipa-
zione sociale e culturale consapevole, che permetta di riconoscere
le dinamiche di potere in azione nella societa moderna (Buckin-
gham, 2022). In modo analogo, 'UNESCO (2005, 2024) ha
modificato la sua prospettiva, passando da un concetto di alfabe-
tizzazione “funzionale”, incentrato sulle competenze di base e la
sopravvivenza, a una prospettiva socioculturale che enfatizza I'au-
tonomia personale e sociale e che considera la competenza come
integrata in contesti specifici che richiedono pratiche diverse,
compresa la sfera digitale (Rivoltella, 2020; Wickens, Sandlin,
2007).

Dal punto di vista educativo, I'alfabetizzazione spesso viene
concepita con una valenza intrinsecamente positiva: un processo
di evoluzione storica e miglioramento delle condizioni umane.
Tuttavia, un’analisi pitt approfondita del ruolo storico della scrit-
tura, dell’alfabetizzazione e degli sforzi per contrastare I'analfabe-
tismo rivela sfumature piti complesse, fortemente influenzate dalle
circostanze sociopolitiche (Letouzé, 2016).

Lantropologo francese Lévi-Strauss (1955) suggerisce un’in-
terpretazione controversa del processo di alfabetizzazione, quale
mezzo per esercitare maggiore controllo sulle masse, piuttosto che
come uno strumento di progresso intellettuale per favorire
I'emancipazione individuale e la partecipazione alla societa (Ric-
ciardi, 2014). Lévi-Strauss sostiene che il movimento per l'istru-
zione obbligatoria delle masse aveva principalmente una funzione
di facilitare il controllo e I'asservimento degli individui da parte
di coloro che detenevano il potere. Secondo questa interpreta-
zione, le campagne di alfabetizzazione del XIX secolo sono state

di apprendimento che abilita gli individui a perseguire i propri obiettivi
e partecipare in modo attivo alla comunita e alla societa.
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sviluppate di pari passo ad altre iniziative, quali I'estensione del
servizio militare e 'ampliamento delle citta a discapito delle cam-
pagne durante la Rivoluzione Industriale, con il fine di radicare e
ampliare le strutture di potere emergenti, creando individui con-
formi alle esigenze degli Stati nazionali e dell’economia capitalista
in formazione.

Lalfabetizzazione riveste un ruolo centrale nel lavoro educativo
promosso dal famoso pedagogista brasiliano Freire (2002), quale
strumento indispensabile per la presa di coscienza sulla propria
condizione sociale e politica e leva per 'emancipazione collettiva
(Fiorucci, Vaccarelli, 2022). Secondo la sua prospettiva, I'alfabe-
tizzazione non ¢ intesa come apprendimento meccanico di pro-
cedure per la lettura e la scrittura, ma come processo per
sviluppare il pensiero critico per l'interpretazione e la “lettura del
mondo” (Freire, 2002). Tale processo di alfabetizzazione critica
segue tre fasi sequenziali:

1. Ricerca: si studia il contesto in cui vivono le persone al fine di
determinare il lessico comune e le parole pili importanti per il
gruppo di persone che parteciperanno al percorso di alfabe-
tizzazione.

2. Tematizzazione: si identificano i temi significativi e si conte-
stualizzano, collegando il processo di alfabetizzazione alla realta
quotidiana e sociale dei futuri alfabetizzati.

3. Problematizzazione: si analizzano in modo critico i temi
identificati, incoraggiando i partecipanti a esplorare le cause
e gli effetti delle situazioni problematiche presenti nella loro
vita.

Una fase aggiuntiva, chiamata “sistematizzazione delle espe-
rienze”, ¢ stata incorporata piu tardi, in seguito alla diffusione e
all'implementazione del modello di Freire in diverse nazioni
(Tygel, Kirsch, 2016). Questa fase implica il processo collettivo
di costruzione della conoscenza mediante I'esplorazione dei temi
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che emergono dall’esperienza vissuta dalla comunita coinvolta nel
percorso di alfabetizzazione.

Un parallelismo puo essere tracciato tra il concetto di analfa-
betismo e le lacune contemporanee emergenti dalla societa sempre
pili orientata ai dati, che si aggiungono alle criticita sia sociali che
tecniche derivanti dal digital divide (Pasta, Rivoltella, 2022; Ra-
nieri, 2019b). Vengono cosi chiamati “oppressi digitali” coloro
che mancano degli strumenti culturali necessari per sfruttare le
opportunita offerte dalla rete, trovandosi cosi esclusi dai processi
di emancipazione culturale e personale (Ravanelli, Ceretti, 2017).
Inoltre, ¢ stato precedentemente evidenziato anche il divario che
puod esistere tra I'utilizzo dei dati e la loro comprensione. Quando
si adotta questa prospettiva, oltre alle strategie pratiche e alle com-
petenze operative, diventa essenziale integrare elementi di rifles-
sione critica e consapevolezza riguardo al ruolo dei dati nella
societa e nella vita personale (Seymoens et al., 2020).

Tygel e Kirsch (2016) hanno proposto un’analisi della data li-
teracy basata sul metodo di Freire, in cui si evidenzia la relazione
tra il metodo dell’alfabetizzazione critica e la data literacy (Tabella
2.1).

Alfabetizzazione
critica ai dati

Alfabetizzazione

. .. Risultato
critica tradizionale

Fase

Comprensione del contesto educativo e scoperta
dei temi socialmente rilevanti in una specifica
realta

Ricerca Indagine sull’'uni-

verso lessicale

Codifica dei temi in

Codifica e decodifica

Tematizzazione

delle parole e com-
prensione del loro si-
gnificato sociale

dati esistenti (o non esi-
stenti) e decodifica

per comprenderne la
natura

Temi e parole codi-
ficati in immagini,
film o dati

Problematizzazione

Ricerca delle contrad-
dizioni che circon-
dano i temi decodifi-
cati e demistificazione
della realta

Scoperta e analisi della
non neutralita dei dati:
quali  aspetti  sono
espressi dai dati e quali
SONO nascosti?

Prospettiva critica
sui temi
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Sistematizzazione

Organizzazione, inter-
pretazione e presenta-

Organizzare e interpre-
tare la realtd attraverso i

Prodotti di comu-

dati e comunicare le nicazione

scoperte

zione dell’esperienza
vissuta

1ab. 2.1: Elementi in comune tra alfabetizzazione freiriana e data literacy
(adattato da Tygel, Kirsch, 2016)

Gli autori sottolineano, pertanto, il carattere emancipatorio
della data literacy, quale strumento necessario all’interpretazione
del contesto dei dati, alla discussione dei concetti di senso comune
(come la presunta neutralita o assertivita dei dati) e nella costru-
zione di nuove prospettive per I'uso e la comunicazione attraverso
i dati, in una direzione che supporti la partecipazione civica e
I'empowerment delle persone.

Oltre all’'ambito pedagogico, il termine data literacy & gradual-
mente entrato anche nei riferimenti di esperti, rappresentanti po-
litici e sostenitori che iniziano a considerare cosa sarebbe
necessario per consentire ai cittadini di fare un migliore uso della
vasta quantita di dati a loro disposizione. Un rapporto delle Na-
zioni Unite ha sottolineato 'impellente necessita di una global
data literacy al fine di innescare una “rivoluzione dei dati” per il
raggiungimento degli Obiettivi di Sviluppo Sostenibile, volendo
cogliere “l'opportunita di migliorare i dati essenziali per il pro-
cesso decisionale, la responsabilita e la risoluzione delle sfide di
sviluppo” (Data Revolution Group, 2014a, p. 5), finalita ribadita
anche da Letouzé (2016). Nel contesto delle discussioni pubbliche
in corso sulla cosiddetta “rivoluzione dei dati”, Bhargava e colleghi
(2015) del gruppo Data Pop Allianz hanno individuato tre temi
emergenti: il controvalore economico, il fattore di empowerment
e la partecipazione civica nella societa digitale.

In primo luogo, per gli enti privati e il mondo industriale la
data literacy dei lavoratori aumenta I'impatto economico dei big
data, dei small data e degli open data: “Le competenze legate ai dati
sono ormai indispensabili in quasi ogni posizione all'interno di
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qualsiasi organizzazione. Tuttavia, data la loro scarsa diffusione in
molte aziende, risulta complesso individuare da quale punto ini-
ziare per potenziare queste abilitd. Suggeriamo di focalizzarsi sui
concetti fondamentali” (Harvard Business Review, 2020, para 4).

Considerato che le imprese mirano a capitalizzare il potenziale
valore commerciale generato dai dati, i dipendenti con compe-
tenze in data science sono diventati molto preziosi nell’economia
odierna. Le imprese hanno iniziato a investire in formazioni della
loro forza lavoro finalizzate a sviluppare competenze per creare
prodotti e servizi innovativi basati sui dati, per aumentare i propri
margini di profitto.

In secondo luogo, gli operatori per lo sviluppo socioculturale
si riferiscono alla data literacy come fattore di empowerment che
consente alla popolazione locale di comprendere e risolvere pro-
blemi del proprio territorio. Lavorare con dati molto dettagliati
o circoscritti dal punto di vista geografico, diversamente dalle sta-
tistiche spesso aggregate a un livello pili generale, pud aumentare
Pefficienza e la resilienza degli attori e delle comunita locali nel
risolvere i problemi che affrontano, sviluppando una visione pitt
critica ed estendendo il raggio d’azione non solo ai dati esistenti,
ma anche a quelli finora mancanti. CAgenzia delle Nazioni Unite
per i Rifugiati (UNHCR) collabora con un vasto network di sta-
keholder, che includono governi, sistemi statistici a livello nazio-
nale, regionale e internazionale, agenzie delle Nazioni Unite,
organizzazioni della societa civile, istituzioni accademiche e altri
ancora per trasformare il modo in cui vengono raccolti e utilizzati
i dati, massimizzandone il potenziale. Tra gli altri, 'UNHCR in-
sieme a Microdata Library ha sviluppato lo strumento aperto “Re-
fugee Data Finder” per semplificare la consultazione delle
statistiche sui rifugiati degli ultimi 23 anni, suddivise per paese

6 Lo strumento Refugee Data Finder di UNHCR ¢ disponibile all’'indi-
rizzo https://www.unhcr.org/refugee-statistics/, oltre che attraverso una
versione app per iOS e Android.
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di asilo e di origine grazie all’ausilio di mappe interattive, report
e altre pubblicazioni.

Infine, da un punto di vista politico e di partecipazione civica,
lo sviluppo della data literacy dei cittadini puo sollecitare i governi
ad essere responsabili e trasparenti, migliorando I'accesso degli
open government data e contribuendo a colmare un divario digitale
sempre crescente. Gli attivisti per i dati aperti hanno persuaso
molti governi e organizzazioni non profit a rendere i propri dati
accessibili, portando a numerosi esempi positivi di utilizzo dei
dati per generare cambiamenti concreti nella vita delle persone.
Il focus del dibattito ora si sposta dal “se” rendere pubblici i dati
al “come” renderli piti aperti, standardizzati e significativi (Data
Revolution Group, 2014b). La produzione di dati disaggregati
basati su genere, etnia, disabilita o eta ¢ ritenuta di valore inesti-
mabile per sostenere la responsabilita e informare politiche fon-
date sul “progetto umano” (Floridi, 2020), per realizzare un
esempio di societh equa e sostenibile. Inoltre, la gestione dell’eco-
sistema dati pud essere configurata in modo da riflettere i valori
culturali e i principi delle comunita, assicurando un maggiore
controllo e sovranita decisionale riguardo all’utilizzo e all'inter-
pretazione dei dati. Il processo di riappropriazione, noto come
“decolonizzazione”, si attua quando le comunita locali sostitui-
scono le norme esterne con sistemi e prospettive proprie, influen-
zando cosi la definizione, la raccolta e I'utilizzo dei dati in maniera
congruente con la propria identita e le proprie finalita (Carroll,
Rodriguez-Lonebear, Martinez, 2019). Infine, la daza literacy puod
aiutare le porzioni svantaggiate della societa civile a individuare
le violazioni dei diritti, alimentare le azioni di data journalism’ e

7 1l data journalism & un processo mediante il quale I'analisi e la presen-
tazione dei dati vengono impiegate per informare e coinvolgere il pub-
blico (Royal, Blasingame, 2015). Sebbene affondi le sue radici nell’'uso
dei big e open data, i prodotti derivati da questa pratica offrono un
coinvolgimento maggiore delle semplici rappresentazioni dei dati, at-
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stimolare il coinvolgimento dei cittadini negli sforzi di trasparenza
e anticorruzione.

In precedenza, ¢ stato illustrato come numerosi preconcetti o
concetti che affondano le radici nel senso comune considerati “ve-
ritd” sono formulati sulla base dei dati e che acquisire una com-
prensione approfondita su come questi dati siano stati generati
permette uno sguardo critico su tali rappresentazioni (Maggino,
2017). Un esempio ¢ costituito dal concetto di Prodotto Interno
Lordo (PIL), generalmente utilizzato per fare confronti sul “valore
economico” di diversi paesi. Sebbene il PIL stesso sia considerato
la misura pitt importante dell’economia di un paese, esso non
tiene conto della distribuzione del reddito o delle conseguenze
ambientali dello sviluppo economico (Tygel, Kirsch, 2016).

Comprendere in che modo la conoscenza viene prodotta, va-
lutata e utilizzata rientra nell’'ambito dell’epistemologia. La rifles-
sione epistemologica ¢ rilevante anche nel contesto della daza
literacy perché ci aiuta a capire come gli esseri umani attribuiscono
ai dati un certo tipo di valore conoscitivo e a valutare la loro va-
lidita e affidabilita. Il contributo di gpiranec, Kos e George (2019)
definisce tre livelli nella critica ad una concezione epistemologi-
camente scorretta dei dati: dati come autorita, dati come riduzione
e dati come ideologia. Nel primo caso, i dati sono trattati come
una forma superiore di evidenza poiché intrinsecamente deter-
rebbero tutte le risposte, a prescindere da come siano stati gene-
rati. Ne deriva una concezione dei dati, qualora mediati da
rappresentazioni grafiche di fenomeni complessi, che conduce a
visioni riduttive e semplificate del mondo, accettando tali pro-

traverso la personalizzazione e il contributo degli utenti e sfruttando le
tecniche avanzate di sviluppo web e programmazione. Per conoscere al-
cuni tra i progetti pilt significativi ¢ possibile consultare il premio an-
nuale Sigma Awards, il riconoscimento che celebra i contributi pitt
efficaci nel campo del data journalism internazionale (https://www.sig-
maawards.org/).
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spettive senza indagare cosa sia stato incluso o escluso nel processo
scientifico che ha generato la sintesi. Infine, i dati, a causa della
loro intrinseca non neutralitd (Borgman, 2017; Kitchin, 2014),
potrebbero essere interpretati come veicoli di un’ideologia. Di
conseguenza, anche le affermazioni basate sui dati, dotate di una
“seducente precisione e oggettivita” (Tygel, Kirsch, 2016, p. 16),
spesso possono nascondere intenzioni, credenze e valori legati a
cid che si desidera dimostrare.

La considerazione del valore epistemologico attribuito ai dati
getta luce sulla complessita e sulla pervasivita delle ideologie nel
contesto contemporaneo, influenzando non solo la produzione e
interpretazione dei dati, ma anche la comprensione piti ampia
del nostro mondo. Il termine dataism, utilizzato dalla studiosa
olandese van Dijck (2014), si riferisce a un’ideologia che implica
una diffusa fiducia nell’oggettivita della quantificazione e nel po-
tenziale di tracciamento di tutti i (meta)dati, nonché la fiducia
negli agenti istituzionali che raccolgono, interpretano e condivi-
dono i (meta)dati raccolti dai social media e delle proprie piatta-
forme. Con le parole di Davies (2022, p. 148), possiamo pensare
al dataism come una “sovrastima delle potenzialita dei dati, sug-
gerendo che questi abbiano intrinsecamente proprieta trasforma-
tive: se si producono e si rendono accessibili piti dati e si insegna
a piut persone ad analizzarli, si creeranno maggiori opportunita di
realizzare ambizioni”.

E un’ideologia (o perfino una religione, nella versione enfatiz-
zata del filosofo e futurologo Harari, 2016) radicata in afferma-
zioni ontologiche ed epistemologiche problematiche ed ¢
caratterizzata dalla fiducia nell’oggettivita della quantificazione e
nel potenziale di tracciamento di tutti i dati. Questa ideologia ¢
associata alla graduale normalizzazione della datificazione, come
nuovo paradigma nella scienza e nella societa, e ha conosciuto
una grande diffusione, perché sono ormai assai numerose le per-
sone che, nelle proprie azioni quotidiane, affidano i loro dati per-
sonali a varie enti istituzionali e non, tra cui governi, aziende e
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universita, spesso ingenuamente o inconsapevolmente. I poten-
ziali rischi per gli individui includono la perdita della privacy per-
sonale, la manipolazione e lo sfruttamento dei dati personali, gli
effetti limitanti sulla liberta di espressione dovuti alla sorveglianza
digitale costante e le controversie etiche legate alla raccolta e uso
dei dati personali (Zuboff, 2019). La datificazione, inoltre, non
impatta su tutti i cittadini in maniera uniforme: genere, etnia, li-
vello socioeconomico, religione sono fattori che influenzano
molto la portata delle sue implicazioni. Nel contesto dell’etica dei
big data e dei sistemi automatizzati, la politologa Eubanks (2018)
ha sollevato preoccupazioni significative riguardo alle possibili in-
giustizie derivanti dall'impiego dei dati e degli algoritmi, eviden-
ziando il rischio intrinseco di discriminazione nei confronti delle
minoranze attraverso il processo di automazione decisionale. Par-
ticolare enfasi ¢ posta sulla carenza di controllo esterno in questi
procedimenti, oltre che sul problema dell’opacita degli algoritmi,
descritti come “black box” in virti della mancanza di trasparenza
nel processo che guida le decisioni.

In contrapposizione a queste criticitd e per definire percorsi
etici attraverso un mondo che si sta rapidamente datificando, &
stato sviluppato il concetto di data justice quale “equita nel modo
in cui le persone sono rese visibili, rappresentate e trattate a se-
guito della produzione di dati digitali” (Taylor, 2017, p.1). La ri-
cercatrice olandese Taylor propone tre pilastri per la concezione
della giustizia in materia di dati: a) (in)visibily, b) (dis)engagement
with technology, c) non-discrimination (figura 2.3). Questi pilastri
integrano diritti e liberta sia in positivo che in negativo, sfidando
cosi le basi delle attuali normative sulla protezione dei dati e la
convinzione molto diffusa, ma anche certamente ideologica, che
la visibilita prodotta dai dati sia un vincolo inevitabile del con-
tratto sociale della realta contemporanea.
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Fig. 2.3: Framework della data justice (adattato da Taylor, 2017)

Negli ultimi anni, si & osservato un notevole aumento di ini-
ziative volte a influenzare le pratiche associate ai big data e a in-
nescare una trasformazione dal basso degli elementi piu
controversi (Raffaghelli, 2023). Il concetto di data activism, o at-
tivismo dei dati, identifica una vasta gamma di strategie che com-
prendono sia azioni proattive di coinvolgimento che tattiche di
resistenza nei confronti della massiccia raccolta di dati (Milan,
Gutiérrez, 2015). Tra i numerosi esempi di data activism, si citano
Iattivismo legato al movimento per i dati aperti che si concentra
sull’accesso aperto e trasparente ai dati (Baack, 2015), promuo-
vendo la condivisione e I'utilizzo dei dati in modo che siano libe-
ramente accessibili a tutti, e il data feminism, che si concentra
sull'analisi critica e sull’utilizzo dei dati per opporsi alle disugua-
glianze e per promuovere 'equita di genere (D’Ignazio, Klein,
2020).
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Anche 'ambito educativo rischia di sostenere la diffusione
dell’ideologia del dataism, quando non si interroga sulle implica-
zioni etiche dei processi di raccolta e utilizzo dei dati e su come
promuovere una cittadinanza digitale consapevole. 1l ricercatore
finlandese Mertala (2020), attraverso una revisione della lettera-
tura scientifica sulla datafication in educazione, ha rilevato la pre-
senza di due forme interconnesse di approcci taciti e dannosi. Per
farlo, ha adottato il concetto di hidden curriculum (o “curriculum
nascosto”), un’espressione che, come noto, si riferisce ai contenuti
implicitamente appresi ma non consapevolmente compresi come
tali (Kentli, 2009), quale strumento euristico per esaminare le
pratiche quotidiane legate ai dati nell’istruzione scolastica. Innan-
zitutto, 'autore mostra come nelle pratiche quotidiane associate
ai dati nel settore educativo viene trasmessa agli studenti un’im-
magine dei dati in termini di “autorita cognitiva”. Tale concetto,
elaborato da Wilson (1983), si riferisce a una fonte di informa-
zione secondaria, non derivata dall’esperienza, che le persone ri-
tengono credibile e legittima. Ad esempio, in campo educativo, i
dati sugli esiti di apprendimento degli studenti possono essere
utilizzati come misura diretta delle prestazioni degli insegnanti,
producendo una semplificazione del processo valutativo. Questo
approccio pedagogico involontario puo spingere gli studenti a so-
pravvalutare 'accuratezza dei dati, utilizzati per scopi diversi da
quelli per cui sono stati raccolti. Cid pud portare a una fiducia
eccessiva nei sistemi data-based, poiché gli studenti potrebbero
non essere consapevoli delle limitazioni dei dati o delle possibili
distorsioni nella loro interpretazione al di fuori del contesto ori-
ginale di raccolta. In secondo luogo, a scuola si assiste spesso ad
una normalizzazione delle onnipresenti abitudini di raccolta dei
dati digitali, conseguenza anche della graduale piattaformizza-
zione dell’ambito educativo (cfr. capitolo 1, par. 1.2.1). Questa
pratica si traduce nel fatto che, all’'aumentare dell’'informatizza-
zione delle pratiche scolastiche attraverso le infrastrutture e i por-
tali digitali, la datafication e la sorveglianza dei dati appaiono
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sempre pill naturali e accettabili agli occhi degli studenti, ridu-
cendo cost la loro capacita di agire e di contestare tale abitudine.
Queste due forme di apprendimento implicito e fuorviante in
ambito scolastico possono produrre, secondo Mertala (2020),
un’(an)alfabetizzazione sui dati, caratterizzata da una compren-
sione acritica e unidimensionale degli stessi e del loro utilizzo da
parte degli studenti.

E stato illustrato come in educazione si possano adorttare stra-
tegie diverse, e talvolta discutibili, nei confronti del progressivo
avvento dei dati nei propri territori e in relazione agli studenti.
Per questo diventa lecito interrogarsi sul ruolo che possono gio-
care la scuola e le istituzioni in questo scenario, per arginare le
pratiche che non salvaguardano I'interesse degli allievi e dei citta-
dini. In che modo il settore educativo pud quindi combattere la
diffusione del dataism e le conseguenze della progressiva datifica-
zione e piattaformizzazione dell’educazione?

Listruzione svolge un ruolo fondamentale nel promuovere la
consapevolezza dei diritti e delle responsabilita dei cittadini al-
I'interno di una democrazia, tuttavia I'introduzione di programmi
volti a sviluppare la data literacy degli studenti non pud essere
considerata la panacea alle criticita attuali.

Pangrazio e Sefton-Green (2020) hanno delineato le possibili
strategie di risposta alla dazafication, al fine di formulare interventi
che considerino la complessita dei diversi fattori interconnessi:
prospettiva normativa, strategica ed educativa. Una prima risposta
¢ di tipo legale-politico e ruota attorno al tema dei diritti, con
una prospettiva pitl indirizzata a limitare i danni che ad affrontare
il problema nel suo complesso. In questo ambito, che comprende
sia i diritti umani che i diritti relativi alla proprieta, spesso il lin-
guaggio delle normative offre una strategia euristica che tenta di
giustificare, razionalizzare e legittimare la relazione tra I'individuo
e la societd, cercando di rimediare a posteriori alle questioni sulla
privacy e alle asimmetrie strutturali esistenti. Inoltre, alcune ri-
sposte normative tendono a contrapporsi alla motivazione fon-
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damentale dell’uso della rete e dei social media, ossia condividere
e connettersi con gli altri. La seconda risposta ¢ di tipo tattico-
tecnologico e consiste nella progettazione di una serie di soluzioni
tecniche per avviare processi alternativi alla datafication, contra-
stando il costante flusso dei dati immesso nell’economia digitale
e creando piattaforme e algoritmi pilt etici. Spesso, le soluzioni
tecniche emergono in risposta alla mancanza di regolamentazione
e si basano sull’idea che una maggiore trasparenza sul trattamento
dei dati motivera i cittadini a utilizzare una serie di strumenti a
propria tutela (es. per anonimizzare e crittografare le informazioni
personali e migliorare il “consenso informato”). Tali strategie, da
un lato, spostano la responsabilita della protezione dei dati sul-
'individuo e talvolta compromettono 'esperienza su Internet
(Acar, Eubank, Englehardt, Juarez, Narayanan, Diaz, 2014); dal-
laltro, richiedono una manutenzione continua e un livello sofi-
sticato di competenza tecnica. Infine, la risposta educativa si
configura come 'ultima strategia per affrontare le complesse sfide
connesse alla datafication, poiché anche I'affermazione dei diritti
individuali o l'utilizzo di software per la tutela dei dati personali
richiedono un adeguato livello di consapevolezza e comprensione
delle dinamiche dell’economia dei dati. Anche per questo motivo,
I'educazione pil spesso intesa come intervento per favorire la
data literacy si ¢ affermata come la risposta prevalente. In questo
contesto, per rispondere ai nuovi bisogni emersi 'ambito educa-
tivo pud promuovere una concezione di equitd e promozione
della data literacy come parte di un dibattito pitt ampio sulla data
justice, integrando considerazioni tecniche, etiche e sociopolitiche
in modo strategico lungo tutto il curriculum (Raffaghelli, 2023).
La pratica educativa pud quindi sostenere sia gli studenti che gli
educatori attraverso un percorso di partecipazione collettiva al di-
battito nell’era dei dati, che consenta dapprima di padroneggiare
strumenti critici di lettura e interpretazione, fino a giungere a ri-
conoscere e avviare azioni civiche di data activism.

Al fine di esplorare la relazione tra dati, potere e contesto, il
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quadro teorico della data citizenship, la cittadinanza dei dati, svi-
luppato da Carmi, Yates, Lockley e Pawlucz (2020), sottolinea la
necessita che i cittadini possano esercitare la capacita di agire in
modo critico e attivo relativamente ai dati. Il framework evidenzia
I'importanza dell’agency dei cittadini, in un momento storico di
normalizzazione della datificazione e delle decisioni basate sugli
algoritmi nella societd contemporanea (figura 2.4). A tal fine gli
autori hanno delineato tre livelli progressivi di partecipazione si-
gnificativa alla propria comunita: saper pensare, saper agire e poter

partecipare attraverso i dati.
Data thinking
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circa la lettura,
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intraprese
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Fig. 2.4: Framework della data citizenship (elaborazione da Carmi et al., 2020)

Nella prima area di competenza della data citizenship, il data
thinking (pensare i dati), si sottolinea 'importanza delle capacita
di pensiero critico dei cittadini in relazione ai dati nella loro vita
quotidiana. In questo livello sono incluse pertanto le iniziative
per lo sviluppo di capacita e abilita critiche nell’uso dei dati. Il
secondo livello, data doing (agire con i dati), ¢ un concetto che si
configura come un insieme di competenze specifiche per affron-
tare le sfide collegate all’utilizzo delle informazioni, come la ge-
stione critica ed etica dei dati, inclusi i processi come la loro
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creazione e la cancellazione. La terza area del framework, data
participation (partecipare con/attraverso i dati), pone 'accento
sullimportanza del coinvolgimento proattivo dei cittadini nella
societa e il valore della dimensione di promozione dell’alfabetiz-
zazione. Tale area amplia e integra i primi due ambiti per permet-
tere ai cittadini informati di utilizzare le loro competenze per
partecipare attivamente alla comunita, cercando opportunita per
esercitare i propri diritti e contribuire a modellare le loro espe-
rienze collettive in relazione ai dati, anche attraverso la diffusione
delle iniziative volte a favorire lo sviluppo della data literacy per
diversi target. In questo ultimo livello, si collocano infine le ini-
ziative per la data justice e del data activism, a favore di una rap-
presentazione equa e non distorta della societa, e il movimento
per Lopen data movement, allinterno del quale si incentivano pra-
tiche di utilizzo trasparente e democratico dei dati pubblici.

In conclusione, nonostante la data literacy emerga come uno
strumento fondamentale per 'emancipazione e la partecipazione
civica dell’era digitale, non le ¢ stato ancora riconosciuto un ruolo
formale all'interno delle policy e dei curricoli in Italia, malgrado
alcuni primi segnali di attenzione. Il diffondersi di posizioni ideo-
logiche sulla presunta autorita dei dati e i problemi connessi alla
datificazione progressiva della societa rappresentano sfide signifi-
cative ed urgenti che il mondo civile ha iniziato ad affrontare. A
fianco di strumenti normativi e soluzioni tecniche, ¢ possibile in-
travedere una possibile risposta attraverso 'educazione, con la co-
struzione di una cittadinanza consapevole e proattiva nei
confronti dei dati, che possa offrire strumenti essenziali per af-
frontare in modo informato le sfide emergenti.
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I11.
Didattica della data literacy ed esperienze
di ricerca nel panorama educativo

Elena Gabbi

3.1 Portare I'alfabetizzazione ai dati in classe: formare cittadini con-
sapevoli nell’era dei dati

3.1.1 Sviluppo del curriculum e contesti disciplinari

“La questione dei dati non riguarda solo la matematica: ¢ una
questione di cultura” (Buckingham, 2022, para 21). Limportanza
della data literacy nel contesto educativo va ben oltre la mera di-
mensione matematica: la gestione e la comprensione dei dati non
sono soltanto abilita numeriche, ma si radicano profondamente
nella cultura contemporanea. Nel corso dei primi due capitoli ab-
biamo osservato come la datificazione, sebbene spesso associata
all’era digitale, affondi le sue radici in una storia che precede I'av-
vento delle tecnologie digitali. Cimpiego sempre pit diffuso dei
dati per rappresentare caratteristiche personali e comportamenti
rientra in un lungo processo di sviluppo dei sistemi di registra-
zione, risalente almeno a un secolo fa. Tali sistemi, che mirano a
misurare, classificare e monitorare segmenti di popolazione su
larga scala, portano inevitabilmente con sé valori e presupposti
ideologici. Lattuale proliferare dell’uso dei dati, dunque, modella
in maniera significativa la nostra percezione della realta, di noi
stessi e degli altri, e ci rende partecipi (o succubi) di un meccani-
smo economico e sociale difficile da decostruire. Pertanto affron-
tare la questione dei dati in educazione significa indagare la
complessita delle relazioni tra individui, societa e informazioni.
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Nel presente capitolo, esamineremo non solo il modo in cui
la didattica della data literacy si inserisce nei contesti disciplinari
e nei curricula, ma anche come essa affronta sfide e limitazioni
in riferimento ai diversi ordini scolastici. Esploreremo, inoltre, le
strategie didattiche e le pratiche di valutazione che possono essere
adottate per promuovere una formazione completa e consapevole
in questo ambito cruciale per una cittadinanza digitale in conti-
nua evoluzione. In seguito, presenteremo i principali temi riguar-
danti 'insegnamento della data literacy, utilizzando schede
didattiche, finalizzate alla promozione delle competenze fonda-
mentali per comprendere, visualizzare, interpretare e creare con i
dati. Inoltre, considereremo come tali competenze possano essere
integrate nella formazione degli insegnanti e coinvolgere altri sta-
keholder rilevanti.

Nella letteratura, si riscontra ampia convergenza sull’idea se-
condo cui le basi per sviluppare una societa alfabetizzata ai dati
debbano essere poste a livello scolastico; nonostante cid, 'impor-
tanza della data literacy stenta ad essere adeguatamente ricono-
sciuta a scuola o all’'universita attraverso una sua integrazione nelle
pratiche didattiche correnti (Raffaghelli, 2023; Wolff, Gooch, Ca-
vero Montaner, Rashid, Kortuem, 2019). Linserimento di per-
corsi finalizzati all’acquisizione di data literacy nei diversi contesti
educativi richiede un impegno coordinato tra istituzioni, docenti
ed esperti di alfabetizzazione ai media e ai dati. I programmi for-
mativi possono essere progettati per rispondere alle esigenze e agli
interessi degli studenti e possono coinvolgere gli insegnanti stessi,
fornendo loro opportunita di formazione e risorse per maturare
competenze sempre pill avanzate (Van Audenhove, Van den Bro-
eck, Marién, 2020).

Una formazione in tal senso pud essere realizzata in modo ef-
ficace sia a livello di curriculum generale tramite percorsi ad hoc
di una certa durata (Martin, Leger-Hornby, 2012), che attraverso
attivitd formative pit brevi dedicate ad aspetti specifici (De

Marco, 2023; Qin, D’Ignazio, 2010; Teal et al., 2015). La prima
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tipologia di approcci si caratterizza per una struttura ben definita,
con obiettivi legati alla progressiva acquisizione di competenze e
ad un monitoraggio continuo per fornire assistenza specifica
quando necessario (Ridsdale et al., 2015). Un esempio per la ti-
pologia curricolare ¢ costituito dal percorso ideato da Martin e
Leger-Hornby (2012), che hanno progettato e realizzato un cur-
riculum per un corso universitario presso I'University of Massa-
chusetts Medical School. Questo corso, articolato in sette moduli
e quattro studi di caso, copre aspetti chiave della gestione dei dati
di ricerca, tra cui tipologie, formati, fasi e considerazioni etiche.
Il programma rappresenta un modello adattabile ai diversi curri-
cula, offrendo un’organizzazione strutturata dei contenuti da trat-
tare al fine di acquisire competenze specifiche nell’ambito della
gestione dei dati. Tuttavia, a fronte degli ostacoli incontrati dalle
istituzioni nell’ampliare la gamma dei corsi, anche I'integrazione
della data literacy all'interno di percorsi esistenti relativi a izeracy
affini costituisce un approccio praticabile e sostenibile. Zilinski,
Scherer e Maybee (2013) hanno sperimentato I'introduzione di
tali competenze nelle classi universitarie degli studenti STEM (di-
scipline scientifico-tecnologiche), integrata all'interno di curricula
disciplinari gia istituiti. Connettendo la data literacy all informa-
tion literacy, gli autori hanno sviluppato nel proprio intervento
didattico una data credibility checklist, cio¢ un elenco che com-
prende gli elementi fondamentali per valutare la qualita di un in-
sieme di dati.

Diversamente dagli approcci curricolari, la seconda tipologia
di interventi si caratterizza per attivita formative brevi e intense,
come ad esempio un workshop, e sono spesso mirate a compe-
tenze specifiche, livelli e/o settori. Simili approcci risultano efficaci
soprattutto per mitigare il divario esistente nelle competenze o
colmare la distanza tra conoscenza e pratica, attraverso opportu-
nita di apprendimento situate e interattive, sia in contesti formali
che informali. Teal e colleghi (2015) hanno specificato le caratte-
ristiche chiave per la progettazione di tali interventi brevi:
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essere specifici del settore disciplinare, per ottenere una com-
prensione pill immediata e facilitare 'applicazione al proprio
ambito, utilizzando esempi concreti e realistici

comprendere la spiegazione delle diverse fasi del ciclo di vita
dei dati per un determinato set di dati o problema, per con-
sentire la riproducibilita dei risultati e offrire un modello di
un possibile flusso di lavoro

essere progettati per persone senza precedenti esperienze in
materia di dati, per consentire a tutti i partecipanti di imparare
secondo il proprio ritmo, e basarsi sulle pratiche e conoscenze
pregresse

essere traducibili e applicabili ad un diverso ambito, poiché la
flessibilita dei principi del ciclo di vita dei dati permette di tra-
sporre tali metodi e risorse a qualunque dominio conoscitivo.

Venendo al contesto disciplinare in cui inserire interventi di

alfabetizzazione ai dati, un’analisi comparativa degli standard di
contenuto nelle discipline degli studi sociali, della matematica,
delle scienze e dell’'ambito umanistico ha evidenziato una conver-
genza su tre ampie categorie di competenze presenti in modo tra-
sversale in questi ambiti disciplinari (Vahey, Yarnall, Patton,
Zalles, Swan, 2012):

la capacita di formulare e rispondere a domande basandosi sui
dati;

labilita nell’'uso di dati, di strumenti e relative rappresenta-
zioni;

la capacita di sviluppare e valutare inferenze e spiegazioni ba-
sate sui dati.

La maggior parte degli interventi in materia di data literacy

mostra una mancanza di specificita disciplinare (Ridsdale et al.,
2015). Tra le diverse iniziative, si osserva che la maggior enfasi ¢
posta sull’alfabetizzazione ai dati per gli studenti STEM, con al-
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cuni riferimenti integrativi alle scienze sociali, all’economia e al
settore medico (Ghodoosi, West, Li, Torrisi-Steele, Dey, 2023).
Nonostante un curriculum di matematica includa spesso indica-
zioni per 'insegnamento della gestione dei dati e dell’analisi sta-
tistica, Wolff e colleghi (2016) suggeriscono che sarebbe pit
efficace insegnare la data literacy come materia interdisciplinare,
incorporandola in ambiti come scienze e geografia. In questa vi-
sione, i concetti e i metodi appresi verrebbero contestualizzati in
modo pit efficace, portando a competenze maggiormente trasfe-
ribili in altri ambiti. Capproccio interdisciplinare puo aiutare gli
studenti a capire come i dati siano rilevanti in molteplici contesti,
rendendoli consapevoli dell’applicazione pratica di queste com-
petenze in diverse materie, tra cui matematica, scienze, studi so-
ciali e informatica (Van Audenhove et al., 2020).

Un efficace esempio di curriculum interdisciplinare ¢ offerto
dal lavoro di Vahey e collaboratori (2012) nell’ambito del pro-
getto “Thinking with Data”. Questo intervento didattico, realiz-
zato negli Stati Uniti, ha coinvolto quattro materie di una classe
di scuola media: studi sociali, matematica, scienze e lingua inglese.
Le fasi del lavoro hanno incluso la progettazione dei moduli, la
co-progettazione con gli insegnanti e il continuo perfezionamento
dei materiali fino alla versione finale per 'implementazione.
Lobiettivo del progetto ¢ stato quello di utilizzare I'insegnamento
della matematica per preparare gli studenti alla vita al di fuori del
contesto disciplinare, riconoscendo I'importanza trasversale di svi-
luppare competenze di alfabetizzazione ai dati. Come caso di stu-
dio, ¢ stato selezionato il tema della distribuzione equa dell’acqua
nel bacino idrografico del Tigri/Eufrate condiviso da Siria, Iraq e
Turchia. Alla fine del progetto, ci si attendeva che gli studenti de-
terminassero se I'attuale assegnazione dell’acqua tra i tre stati fosse
equa, utilizzando come riferimento la Convenzione delle Nazioni
Unite sul diritto all’'uso delle acque internazionali non navigabili.

La data literacy ¢ stata utilizzata come ponte tra le discipline e
come strumento per aiutare gli studenti a comprendere meglio i
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dati e le affermazioni a cui sono esposti quotidianamente, sia a
scuola che nel quotidiano. Il modello ¢ stato applicato attraverso
quattro moduli consequenziali:

1. Pinsegnamento degli studi sociali per il contesto storico-poli-
& &
tico e la preparazione di base;
2. l'insegnamento della matematica per il ragionamento e il cal-
& &
colo delle proporzioni;

3. l'insegnamento delle scienze per applicare i concetti matema-
tici alla comprensione della distribuzione dell’acqua;

4. linsegnamento linguistico per consolidare I'apprendimento
degli studenti che devono comunicare le proprie soluzioni ai
problemi di allocazione dell’acqua, avvalendosi di argomenta-
zioni basate sui dati.

Tra i vantaggi osservati nell'implementazione del progetto
“Thinking with Data” vi sono I'incremento della data literacy at-
traverso I'approccio interdisciplinare, il miglioramento della com-
prensione dei concetti matematici e la capacita di interpretare i
dati in contesti reali, nonché un innalzamento della qualita degli
elaborati degli studenti che hanno articolato argomentazioni ef-
ficaci e data-based.

3.1.2 Sfide e limitazioni in relazione agli ordini scolastici

La capacita di raccogliere, analizzare e formulare inferenze accu-
rate a partire dai dati non dovrebbe essere riservata soltanto al-
I'istruzione secondaria e post-secondaria, come tradizionalmente
& avvenuto. Per affrontare la crescente necessita di alfabetizzazione
ai dati per la cittadinanza ¢ importante integrare questo tipo di
competenza gia nell’istruzione primaria (Vahey et al., 2012). Lin-
troduzione precoce di tali concetti consente infatti agli individui
di acquisire competenze fondamentali per comprendere come i
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dati possano essere utilizzati per dare significato alla loro vita quo-
tidiana (Rubin, 2020). La promozione delle competenze di alfa-
betizzazione ai dati nei bambini pit piccoli presenta notevoli
stide, tra cui la questione della maturita cognitiva e metacognitiva
necessaria per affrontare nozioni complesse come I'analisi causale
e il ragionamento inferenziale (Cottone, Yoon, Shim, Coulter,
Carman, 2023). Alcune ricerche suggeriscono che gli studenti
della scuola primaria potrebbero non essere ancora pronti, dal
punto di vista cognitivo e metacognitivo, ad assimilare appieno
tali capacita di ragionamento (Seel, 2017).

Rendere 'apprendimento dei concetti legati ai dati pit acces-
sibile e adattarlo al livello di competenza degli studenti della
scuola primaria, aiuta a promuovere una base solida per lo svi-
luppo futuro delle loro abilita di data literacy. Per garantire I'effi-
cacia, ¢ essenziale ripetere la proposta educativa e collegare i
concetti fondamentali a un’attivitd pratica. Inoltre, nel contesto
dell'insegnamento della daza literacy ai bambini della scuola pri-
maria, ¢ fondamentale adottare un linguaggio e un approccio di-
dattico appropriati, aiutando gli studenti a trasformare i dati
disponibili in conoscenza significativa (Barzilai, Chinn, 2018).
Ad esempio, quando si lavora con gli studenti della scuola prima-
ria, utilizzare il termine “cercare la storia” (story-finding) anziché
“analizzare 1 dati” (data analysis) risulterebbe piu efficace e coe-
rente, poiché I'analisi dei dati ¢ spesso associata a conoscenze
avanzate e tecniche di programmazione e utilizzo di software,
mentre con i pitt piccoli I'obiettivo ¢ di formare competenze di
base (Bhargava et al., 2015).

Nel contesto dell'istruzione secondaria, la ricerca e gli inter-
venti di alfabetizzazione ai dati si sono concentrati soprattutto
sullo sviluppo delle competenze degli studenti nell’analisi e nel-
linterpretazione di dati quantitativi strutturati. Gli educatori in-
tegrano spesso competenze statistiche e matematiche nei percorsi
formativi, sebbene vi sia una limitata attenzione alla concettua-
lizzazione e all’utilizzo dei dati da parte degli studenti (Wolff et
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al., 2017). Sebbene queste competenze tecniche siano cruciali, da
sole non sono sufficienti a stimolare gli studenti ad affrontare que-
stioni rilevanti per loro e a utilizzare i dati per risolvere problemi
nella propria comunita. Spesso la visione che gli studenti della
scuola secondaria hanno dei dati ¢ limitata alla loro esperienza di
lavoro in contesti scolastici come sondaggi, dati di esperimenti o
grafici e tabelle (Gebre, 2018). Le concezioni degli studenti su un
determinato argomento sono il risultato di un processo cognitivo
che affonda le proprie radici nelle conoscenze ed esperienze pre-
gresse. Quando agli studenti viene richiesto di spiegare un con-
cetto, le loro risposte sono spesso 'esito di una combinazione di
ricordi e frammenti di conoscenza, assemblati al momento per
soddisfare le esigenze specifiche della domanda. Pertanto, se gli
studenti hanno familiarita principalmente con dati strutturati da
esperimenti di laboratorio o fogli di lavoro, ¢ probabile che le loro
spiegazioni sui dati siano influenzate da tali esperienze. Nel pa-
norama dell’istruzione secondaria, vi ¢ anche una carenza di at-
tenzione circa il ruolo dei giovani adulti come fonte di dati e la
conseguente necessita di aumentare la consapevolezza degli stu-
denti riguardo alla loro relazione con i dati e alle relative implica-
zioni. Questo aspetto comprende il contributo significativo dei
giovani adulti attraverso la generazione di una vasta quantita di
dati personali su piattaforme di social media (Carenzio, Rivoltella,
Ferrari, 2021). Tuttavia, non ¢ del tutto chiaro in che misura gli
studenti siano consapevoli del proprio ruolo e delle implicazioni
associate (Pangrazio, Selwyn, 2018).

Leducazione alla dara literacy viene sempre piti offerta a livelli
post-laurea, fornendo agli studenti le competenze e gli strumenti
per affrontare la “big data question” (Ridsdale et al., 2015). Tut-
tavia, insegnare la data literacy a questo livello influisce solo su
un numero limitato di studenti, a differenza dell’ambito univer-
sitario. Inoltre, ¢ spesso difficile introdurre conoscenze di base nel
post-laurea. Qin e D’Ignazio (2010) hanno riscontrato nei feed-
back dei loro studenti che la mancanza di conoscenze di base

154



II1. Didattica della data literacy ed esperienze di ricerca nel panorama educativo

rende difficile padroneggiare il gergo e gli esercizi di data literacy,
in modo particolare quando ci sono livelli di competenza che va-
riano sensibilmente tra i componenti del gruppo. In termini di
utilitd, inoltre, le competenze apprese nei corsi post-laurea sono
molto specifiche e incentrate sulla disciplina. E, ancora, insegnare
I'educazione alla data literacy all’inizio dei corsi di laurea potrebbe
introdurre buone pratiche e migliorare il rendimento generale
degli studenti.

Una prospettiva orientata al /ifelong learning riconosce infine
la necessita per le persone di un’esperienza di apprendimento con-
tinua e a lungo termine, ricercando un contesto in grado di for-
nire sostegno, indirizzare in caso di difficolta e monitorare i
progressi compiuti. Tuttavia, secondo Carmi e Yates (2020), i pro-
grammi di alfabetizzazione ai dati spesso presentano una durata
limitata, concentrata in interventi specifici, di solito della durata
di poche settimane o mesi. Una possibile soluzione potrebbe con-
sistere nel coinvolgimento delle comunita locali supportate da bi-
blioteche e finanziamenti specifici, contribuendo cosi a costruire
una rete di alfabetizzazione a lungo termine e sostenibile. Un altro
aspetto da considerare nell’insegnamento di abilita critiche per la
lettura e l'uso dei dati riguarda 'importanza di comunicare in
modo chiaro ed esplicito fin dall’inizio i vantaggi legati al loro
utilizzo e alle competenze ad essi correlate (Ridsdale et al., 2015).
Tale aspetto risulta particolarmente rilevante per gli studenti in
eta adulta, i quali potrebbero essere pit inclini ad investire il loro
tempo limitato e le risorse disponibili, se individuano 'opportu-
nita di apportare un contributo significativo alla loro comunita o
ad altri contesti rilevanti e di progredire attraverso un processo
graduale di acquisizione di autonomia. Tra le iniziative rivolte alla
cittadinanza, il progetto “Data Murals” (Bhargava, Kadouaki,
Bhargava, Castro, D’Ignazio, 2016) ha affiancato una comunita
per collaborare alla creazione di un’opera d’arte - un murale - che
riflettesse le loro indagini sui dati, utilizzando dati pertinenti al
loro quartiere. Inoltre, Anslow, Brosz, Maurer e Boyes (2016)

155



Elena Gabbi

hanno esaminato il potenziale dei datathon' nel promuovere I'al-
fabetizzazione ai dati, riunendo studenti e cittadini per affrontare
sfide e risolvere problemi attraverso I'analisi dei dati.

3.1.3 Progettazione didattica e valutazione

La revisione della letteratura di Ridsdale e colleghi (2015) ha per-
messo di identificare diverse best practices per 'insegnamento della
data literacy, alcune delle quali si discostano dalle strategie didat-
tiche tradizionali, ma risultano coerenti con le pratiche di insegna-
mento gia in atto nelle istituzioni post-secondarie: applicazioni
pratico-operative, strategie modulari o di sequenziamento e me-
todologie problem-based.

E essenziale sottolineare che, come per lo sviluppo di altre
competenze, la pratica costante ¢ cruciale per acquisire compe-
tenze nella data literacy, poiché la comprensione delle dinamiche
sottostanti al processo ¢ di primaria importanza. Affrontare errori
puo risultare frustrante, ma rappresenta una componente essen-
ziale per stimolare il pensiero critico e la risoluzione dei problemi.
Lapprendimento learning by doing (Dewey, 1993), realizzato at-
traverso workshop e laboratori, fornisce agli studenti 'esperienza
pratica necessaria per acquisire una piena comprensione di com-
petenze tecniche specifiche; in tal senso, ¢ molto importante of-
frire agli studenti la possibilita di esplorare i processi e i metodi

1 Un datathon (neologismo composto dalle parole data e marathon) & una
competizione di idee in cui individui o gruppi si riuniscono per svilup-
pare progetti o applicazioni utilizzando dati aperti pubblicati da istitu-
zioni. Si tratta di una sfida che mira a dimostrare il valore dei dati aperti,
a evidenziarne il potenziale e a promuoverne I'utilizzo come risorsa gra-
tuita a disposizione del pubblico pitt ampio. Ad esempio, EU Datathon
¢ un’iniziativa dell’'Unione Europea rivolta ai cittadini che dal 2017 ogni
anno promuove l'utilizzo degli open data.
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in autonomia, commettendo errori che, in seguito, possano essere
corretti per migliorare la comprensione.

Adottare una strategia di sequenziamento prevede che gli stu-
denti si confrontino dapprima con attivita di apprendimento
semplici e progrediscano in un secondo tempo verso attivita pitt
complesse, con la possibilita di raggiungere gli obiettivi di ap-
prendimento in maniera graduale e sistematica (Van Merriénboer,
Kirschner, Kester, 2003). Cominciare, quindi, con compiti di mi-
nore complessita e avanzare verso compiti pitt articolati consente
agli studenti di maturare fiducia nelle proprie abilitd. Un processo
di apprendimento basato su moduli consente di costruire sulle
competenze acquisite in precedenza, promuovendo un approccio
centrato sullo svolgimento dell’attivita piuttosto che sulla mera
memorizzazione o sull’adesione ad una procedura prestabilita.
Questa modalita didattica facilita 'apprendimento di concetti ini-
zialmente sconosciuti.

Lapprendimento basato su progetti, quando implementato se-
condo 'approccio sequenziale, risulta particolarmente efficace per
sviluppare la data literacy (Ridsdale et al., 2015). Progetti che in-
corporano una vasta gamma di metodi d’indagine e offrono con-
testi d’applicazione concreti rafforzano il legame tra teoria e
pratica (Kokotsaki, Menzies, Wiggins, 2016), consentendo ai do-
centi di valutare le competenze degli studenti in contesti situati,
anziché basarsi su una valutazione puramente astratta e contenu-
tistica. Inoltre, ¢ opportuno che i progetti includano dati ed
esempi del mondo reale, pertinenti agli interessi degli studenti e
contestualizzati in un ambito di interesse per loro, evitando di la-
vorare su dati per il solo scopo di utilizzarli. I progetti dovrebbero
pertanto fornire agli studenti l'opportunita di superare le proprie
aspettative e pregiudizi nell’'ambito dei dati. Sviluppare compe-
tenze di base in classe ¢ importante, ma incoraggiare gli studenti
a migliorare queste competenze attraverso sperimentazioni a casa
¢ essenziale per raggiungere un adeguato livello di competenza
(Cobo Romani, 2009). Un maggiore coinvolgimento pud infatti
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innescare dinamiche di innovazione, migliorare il processo di ap-
prendimento e accrescere la probabilita di proseguire il percorso
in ottica lifelong learning.

Lintegrazione della data literacy nell'ambito scolastico richiede
un approccio olistico e ben strutturato. I principi di design per
attivita di data literacy sviluppati da Wolff, Wermelinger e Petre
(2019) delineano un quadro che enfatizza gli elementi di indagine
proattiva, 'ampliamento graduale del set di dati, il contesto reale
e familiare, lo sviluppo di competenze trasversali e di base, I'ap-
proccio ibrido tra creazione e analisi e la raccolta dei dati in prima

persona (tabella 3.1).

Principi di design per attivita didattiche sulla daza literacy

Seguire un processo di esplorazione e ricerca per supportare
Ianalisi dei dati, stimolando gli studenti a formulare do-
mande e a individuare azioni per risolvere problemi e capire
i fenomeni. Condurre gli studenti prima in un’esplorazione
guidata dall'insegnante, alla quale segue una fase d’indagine
aperta ed indipendente, quando gli studenti hanno svilup-
pato maggior familiarita con i dati e il metodo.

Inquiry-based

Iniziare da una porzione rappresentativa di una piccola parte
del set di dati ed espanderla in seguito, anziché iniziare con
un set di dati completo e di grandi dimensioni e concen-

Espansione . . . . . .
p trarsi da subito su di esso. Questo mira ad aiutare gli stu-
denti a collegare piti facilmente le domande di esplorazione
e ricerca sui dati.
Insegnare attraverso un contesto familiare ¢ comprensibile
Contesto

per gli studenti, utilizzando dati provenienti dal proprio am-
biente, sia locali che correlati ad essi in qualche altro modo.

Concentrarsi sullo sviluppo delle competenze di base e tra-
Competenze fondamentali | sversali piuttosto che delle abilita pratiche, ad esempio come
saper porre “buone” domande di tipo scientifico a partire

dai dati.

Adottare un approccio educativo che integra le discipline di
STEAM STEM (Scienza, Tecnologia, Ingegneria e Matematica) con
I’Arte?, lavorando in modo collaborativo su attivita creative
insieme a quelle pratiche.
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Far interagire gli studenti con i dati che hanno raccolto in
modo autonomo. Quando gli studenti analizzano un set di
dati esterno e prestabilito, dovrebbero essere previste attivita
aggiuntive che li supportino nella comprensione di cosa si-
gnifichi raccogliere quel tipo di dati.

Raccolta dei dati

1ab. 3.1: Elementi chiave per la progettazione di interventi volti a sviluppare la data
literacy per gli studenti (adattato da Wolff et al., 2019)

Questi principi mirano a creare un intervento didattico coin-
volgente e efficace, fornendo agli studenti le competenze neces-
sarie per comprendere, analizzare e interpretare i dati in modo
critico. Particolarmente interessanti sono i principi di scalabilita
e di raccolta dei dati. Da un lato, il primo principio ha lo scopo
di fornire agli studenti 'opportunita di orientarsi all'interno dei
dati, prima di esplorarli, ad esempio, attraverso il tempo, lo spazio
e/o qualche altra dimensione, diminuendo quindi la complessita
iniziale dello stimolo e permettendo di approfondire I'esplora-
zione per gradi. Dall’altro, il principio relativo alla raccolta di dati
grezzi mira ad aiutare gli studenti a interagire con grandi set di
dati, familiarizzando con le difficolta e i limiti del processo di tra-
sformazione della realta in unita informative. Tale principio ha il
fine di contestualizzare e interpretare i dati gia esistenti e limitare
gli effetti di una visione ideologica e idealizzata del dato, quale
“veritd oggettiva’ e con caratteristiche di presunta “neutralita”
(van Dijck, 2014).

Data I'enfasi sul contesto reale nelle competenze di data lite-
racy, 1 ricercatori hanno suggerito di insegnare la data literacy
come una disciplina trasversale attraverso I'apprendimento basato

2 Rispetto all'approccio STEM (Scienza, Tecnologia, Ingegneria, Mate-
matica), laggiunta dell’Arte mira a incorporare la creativica e espres-
sione artistica nel processo di apprendimento basato su queste
discipline. Ne sono un esempio la creative data literacy e le proposte di
attivitd didattiche di D’Ignazio (2017).
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sui progetti e utilizzando dati autentici (Kjelvik, Schultheis,
2019). La progettazione di un intervento didattico coinvolgente
ed efficace, basato su principi e metodologie attive, mira a dotare
gli studenti delle competenze essenziali per affrontare in modo
critico la comprensione, 'analisi e 'interpretazione dei dati (Raf-
faghelli, 2018a). Valutare I'efficacia dell’apprendimento basato su
tali buone pratiche e principi di design risulta tuttavia una sfida
significativa, a causa della complessita delle dimensioni da consi-
derare all’interno di un evento didattico (es. design, condizioni
di erogazione, strategie didattiche, target). Tale valutazione com-
porta inoltre un rischio di soggettivita e richiede un considerevole
impegno temporale, soprattutto quando coinvolge un ampio nu-
mero di studenti.

Lo studio sperimentale di Reeves e Chiang (2019) ha analiz-
zato lefficacia di un breve intervento online di daza literacy, in-
terattivo e strutturato, che ha impegnato i partecipanti a porre e
rispondere a diversi tipi di domande attraverso I'uso di dati di va-
lutazione esterni e standardizzati presentati in tabelle, grafici e
punteggi. Lo studio ha analizzato I'impatto dell'intervento sul-
I'implementazione a scuola delle pratiche di utilizzo dei dati, non-
ché Tautoefficacia e l'ansia legate al processo decisionale
data-based. Inoltre, ha rilevato le credenze sulla valutazione, cosi
come le percezioni dei partecipanti, insegnanti in servizio e in for-
mazione, sull'impatto dell'intervento didattico.

In modo parallelo, anche la valutazione delle competenze di
data literacy rappresenta una sfida, in particolare a causa della
mancanza di una definizione universalmente condivisa e delle
competenze associate nella letteratura, come ¢ stato illustrato nel
capitolo 2 (par. 2.2).

La revisione sistematica condotta da Cui, Chen, Lutsyk, Lei-
ghton e Cutumisu (2023) ha categorizzato le valutazioni esistenti
della data literacy secondo due principali orientamenti: rilevazioni
eterodirette e approcci autoriflessivi. Le prime, pitt comuni in let-
teratura, si distinguono in tre forme: test tradizionali con do-
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mande a scelta multipla e a risposta aperta, valutazioni basate su
giochi digitali e osservazioni dei partecipanti. In questa tipologia,
i ricercatori assumono un ruolo predominante nell’analisi delle
competenze di data literacy dei partecipanti, sviluppando e con-
validando gli strumenti di valutazione. Test, rubriche di valuta-
zione e scenari realistici sono gli strumenti pit utilizzati, tuttavia
non mancano metodi meno convenzionali. Ad esempio, Chin,
Blair e Schwartz (2016) hanno progettato un assessment game-
based per studenti di biologia delle scuole superiori attraverso un
esercizio di data storytelling: tramite il gioco Storylet gli studenti
hanno interpretato il ruolo di redattori junior, leggendo storie di-
verse e selezionano le foto, i grafici e i titoli appropriati. Diversa-
mente, gli approcci autoriflessivi, meno frequenti in letteratura,
valutano le percezioni individuali delle competenze di daza literacy
attraverso sondaggi, questionari, interviste semi strutturate e con
la metodologia think-aloud. Quest’ultima prevede che i parteci-
panti valutino le proprie abilita di data literacy in modo auto-
nomo o verbalizzino quello che pensano durante 'esecuzione del
compito. Tali strumenti sono stati impiegati con I'obiettivo di mi-
surare la capacita di prendere decisioni basate sui dati, le credenze
e gli atteggiamenti e le prassi in uso. Per esempio, Reeves e Honig
(2015) hanno indagato l'efficacia di un intervento didattico sui
futuri insegnanti, analizzando le diverse pratiche di utilizzo dei
dati degli studenti, mediante item su scala Likert ¢ domande
aperte. Queste pratiche comprendono attivita come “fornire un
feedback specifico sui punti di forza e di debolezza dei singoli stu-
denti” e “supportare le decisioni sull'insegnamento basandosi sui
dati della valutazione” (iv7, p. 95). Lintervento didattico sulla
data literacy ha coinvolto i partecipanti nel confronto tra le valu-
tazioni tradizionali delle prestazioni in classe e le decisioni basate
sui dati. Dalle rilevazioni qualitative sono emersi come aspetti ri-
levanti nell’esperienza dei partecipanti 'uso di strumenti predi-
sposti per I'analisi e il mentoring da parte dei docenti.

Infine, sono rari gli studi che si sono concentrati sullo sviluppo
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e sulla validazione di uno strumento di misurazione della data /i-
teracy (Cui et al., 2023). Tra questi, Larasati e Yunanta (2020)
hanno sviluppato e validato uno strumento con 12 item a scelta
multipla, nell’ambito disciplinare della fisica per le scuole supe-
riori. Gli autori hanno testato la validita di costrutto attraverso
analisi degli esperti, oltre all’affidabilita e alla validita interna
tramite analisi psicometriche, utilizzando sia la teoria classica dei
test sia la teoria della risposta agli item (IRT). Diversamente, Wu,
Xu e Zhan (2021) hanno elaborato un Cognitive Diagnostic As-
sessment (CDA) volto a valutare la daza literacy degli insegnanti.
Questo tipo di valutazione viene utilizzata per progettare test mi-
rati a determinare se i partecipanti hanno acquisito un particolare
insieme di abilita e a fornire informazioni sui loro punti di forza
e di debolezza cognitiva (Leighton, Gierl, 2007). Gli autori hanno
validato uno strumento composto da 19 item, mediante I'analisi
delle risposte di 531 insegnanti in servizio cinesi, identificando
otto distinte abilita, ciascuna indagata da almeno un item del test.

Concludendo, la valutazione delle competenze di daza literacy
pud beneficiare dall’integrazione di approcci valutativi diversifi-
cati, sia ancorati ad una situazione autentica e a strumenti di ri-
levazione esterni, che orientati alla riflessione e all’introspezione
(Cui et al, 2023). Ciod consente di ottenere una visione pitt com-
pleta delle competenze di data literacy degli studenti e dei futuri
cittadini, permettendo agli educatori di adattare e perfezionare le
loro strategie didattiche per far fronte alle trasformazioni della so-
cieta contemporanea.
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3.2 Strumenti e risorse per conoscere, visualizzare, interpretare e
creare con i dati

3.2.1 Data literacy: dimensione conoscitiva di base

Il concetto di data literacy ha attraversato, nel tempo, diverse fasi
di definizione. Come illustrato nel capitolo 2, in principio ¢ stato
radicato in una prospettiva tecnica che si basava sulla compren-
sione di concetti statistici di base e sulla gestione dei dataset; in
seguito, si ¢ trasformato in un contesto pilt ampio legato alla cit-
tadinanza digitale e alla comprensione dello sfruttamento dei dati
in senso economico e infrastrutturale. Questa evoluzione riflette
la crescente consapevolezza che la data literacy non & una compe-
tenza riservata agli esperti, ma piuttosto una capacita fondamen-
tale per tutti, in particolare per i futuri cittadini di un mondo a
poco a poco sempre pilt datificato (Pangrazio, Sefton-Green,
2020). E necessario pertanto includere alcuni concetti fondamen-
tali per comprendere il “linguaggio” e la “grammatica” dei dati,
offrendo una base minima di conoscenze per comunicare effica-
cemente con essi (Tygel, Kirsch, 2016).

I concetti principali includono le definizioni e le distinzioni
tra dato, dato digitale, dati aggregati, dataset e database, che sono
stati trattati in altre sezioni del volume (capitolo 1, par. 1.1 e ca-
pitolo 2, par. 2.1). Nel contesto della comprensione dei dati, &
cruciale anche distinguere tra dati qualitativi e quantitativi
(Deahl, 2014). Con una prima sommaria definizione, i dati qua-
litativi rappresentano informazioni che non possono essere
espresse in forma numerica, ma piuttosto attraverso parole, im-
magini o altre forme narrative. Al contrario, i dati quantitativi
sono informazioni che possono essere quantificate e misurate nu-
mericamente, come numeri e statistiche. Oltre a questa distin-
zione, i dati possono essere categorizzati come primari o secondari
(Hox, Boeije, 2005). I dati primari sono raccolti attraverso attivita
in prima persona e sono ottenuti in tempo reale. Questo tipo di
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dati richiede un livello elevato di controllo sulla procedura di rac-
colta, che pud comportare tempo, costi e competenze specifiche.
Gli esempi di dati primari includono interviste, questionari, os-
servazioni sul campo e esperimenti condotti dagli individui o dai
ricercatori, senza intermediari. D’altra parte, i dati secondari sono
stati raccolti in passato da altre persone, organizzazioni o istitu-
zioni e comprendono varie fonti di informazioni pubbliche e open
data. Questi dati offrono un livello piti basso di controllo sulla
procedura di raccolta e non richiedono la stessa quantita di tempo
e risorse. Esempi di dati secondari includono vari tipi di docu-
menti, diari, statistiche ufficiali e risultati di ricerche pregresse.

Nella sua forma pitt semplice, un dato digitale ¢ rappresentato
da un valore immagazzinato in una posizione specifica, come al-
Pinterno di un database o all'interno di una piattaforma di trac-
ciamento. La psicologia sociale Livingstone e colleghi (2019)
hanno delineato una distinzione tra tipologie di dati fondata sulla
loro origine: dati forniti consapevolmente dagli utenti, tracce di
dati lasciate in modo involontario durante le interazioni con la
tecnologia (come i dati monitorati dai cookie) e dati inferiti, ov-
vero nuove informazioni ottenute attraverso la connessione e
Ianalisi di diverse fonti di dati. La crescente disponibilita e regi-
strazione di tali informazioni in formato digitale pud essere in-
terpretata sia come un’opportunitd che come una sfida. Da un
lato, la vasta mole di dati raccolti da attivita di ricerca e da servizi
pubblici offre nuove possibilita di collaborazione e condivisione,
come evidenziato ad esempio dalla comunita scientifica di Ze-
nodo che ha raccolto dati sull'epidemia di COVID-19 (loannidis,
2020). Tuttavia, ¢ importante considerare anche le implicazioni
etiche, legali e di privacy legate alla raccolta, alla condivisione e
all’'uso di tali dati (cfr. capitolo 4, par. 4.3.4).

I dati pubblici derivano dalle attivita di servizio sostenute dal
settore pubblico e sono spesso accessibili attraverso portali gover-
nativi o altre piattaforme online. Allo stesso tempo, U'open data
costituisce un sottoinsieme importante di questa categoria, com-
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prendendo dati resi disponibili per I'accesso pubblico e 'uso gra-
tuito (Chignard, 2013). Mentre alcuni dati aperti sono di natura
pubblica, altri possono essere proprietari, creati da istituzioni o
entita private, ma comunque caratterizzati dalla possibilita di es-
sere utilizzati e distribuiti liberamente da chiunque, con I'unica
condizione che venga attribuita la paternita e che siano condivisi
apertamente e senza costi aggiuntivi. Il grado di apertura dei dati
pud essere valutato in cinque livelli progressivi, come indicato
dall'Open Data Institute (Orri, 2020). Il primo livello si verifica
quando i dati sono accessibili al cittadino e possono essere visua-
lizzati, stampati o copiati sotto licenza aperta Creative Com-
mons’. Per raggiungere il secondo livello, i dati devono essere
strutturati tramite applicazioni o software proprietari, come Mi-
crosoft Excel. Il terzo livello si raggiunge quando i dati sono di-
sponibili per il download in formato CSV (comma-separated
value), che ¢ aperto e non proprietario. Il quarto livello viene at-
tribuito ai dati accessibili tramite formato URI (uniform resource
identifier), garantendo tracciabilitd universale e univoca e consen-
tendo la fruibilita condivisa in ogni ambiente web connesso. In-
fine, la pil alta valutazione ¢ assegnata ai linked open data che
sono collegati ad altre serie di dati esterni, facilitando I'interope-
rabilitd simultanea di dati correlati e dialogando con lo stesso
schema strutturato.

La comprensione di queste prime distinzioni di base ¢ fonda-
mentale per interpretare correttamente e utilizzare in modo effi-

3 Creative Commons ¢ un’organizzazione non profit e una rete interna-
zionale che si dedica ad ampliare 'accesso all'istruzione e al patrimonio
creativo disponibile per la condivisione e I'utilizzo nel pubblico domi-
nio. Lorganizzazione fornisce una gamma di licenze copyright e stru-
menti del dominio pubblico che danno a ogni persona e organizzazione
del mondo un modo gratuito, semplice e standardizzato per concedere
in licenza le opere creative e accademiche, garantire l'attribuzione cor-
retta e consentire ad altri di copiare, distribuire e utilizzare quelle opere.

165



Elena Gabbi

cace i dati in diversi contesti di studio e di ricerca. La trasforma-
zione precisa e accurata dell’'informazione in dati costituisce, in-
fatti, un pilastro fondamentale nel campo scientifico e di ricerca.
In questo contesto, gli esperti del settore si confrontano sui limiti
e le metodologie pitt idonee per ripulire i dati, estrarre conoscenza
e attribuire significato ai dati raccolti attraverso 'analisi e lo studio
del loro oggetto di ricerca (Wickham, 2014). E pertanto essen-
ziale interrogarsi se le conclusioni siano supportate da dati raccolti
in modo appropriato, utilizzati in analisi condotte in modo siste-
matico e coerenti con gli obiettivi della ricerca. Questa dimen-
sione interviene sia in relazione alle competenze di base, quale
consapevolezza del processo di raccolta e analisi, sia per 1 livelli
pitt avanzati di applicazione, come nel caso del rigore richiesto
alla metodologia della ricerca scientifica.

A questo proposito, possiamo segnalare due esperienze che ci
permettono di descrivere il processo di guida e supporto alla com-
prensione e manipolazione di base dei dati all'interno del contesto
educativo. La prima ¢ “A scuola di OpenCoesione” (ASOC)*, un
percorso educativo che mira a promuovere e sviluppare la citta-
dinanza attiva e consapevole nelle scuole secondarie di primo e
secondo grado in Italia attraverso la ricerca e il monitoraggio ci-
vico dei finanziamenti della politica di coesione europea e nazio-
nale. Gli studenti utilizzano i dati aperti per monitorare e
analizzare I'uso dei fondi pubblici delle politiche di coesione eu-
ropee e nazionali. Il programma insegna agli studenti come uti-
lizzare gli open data e il data journalism per comprendere e
comunicare 'impatto di queste politiche sulle loro comunita lo-
cali. Laspetto distintivo di questa iniziativa risiede nel suo ap-
proccio didattico che promuove l'apprendimento attraverso
attivita di attivita progettuali a scuola basate su compiti autentici,
dove i dati aperti vengono elaborati ed utilizzati come risorse edu-

4 Fonte: https://www.ascuoladiopencoesione.it/
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cative aperte. La seconda applicazione ¢ il sito “DataBasic.io” che
racchiude una serie di strumenti web intuitivi progettati per prin-
cipianti che introducono i concetti fondamentali per lavorare con
i dati. I quattro strumenti sviluppati semplificano il processo di
manipolazione dei dati in modo semplice e piacevole, consen-
tendo agli studenti di apprendere come individuare storie inte-
ressanti a partire da dati familiari:

—  WordCounter: analizza il testo e indica le parole e frasi piti co-
muni (introduzione all’analisi quantitativa del testo).

— SameDiff: confronta due o pitt documenti di testo e mostra
quanto sono simili o diversi (introduzione all’analisi qualita-
tiva).

— WTFesv: spiega cosa pud esserci di inconsueto in un file .csv
(introduzione all’analisi quantitativa).

—  ConnectTheDots: rivela come i dati sono connessi analizzando
le loro relazioni (introduzione all’analisi delle reti).

I ricercatori, nonché sviluppatori delle applicazioni, hanno te-
stato I'uso degli strumenti con gli studenti, utilizzando Wor-
dCounter per confrontare e analizzare i testi di canzoni, chiedendo
di creare una presentazione visiva della propria storia da condivi-
dere con i compagni e utilizzando il risultato come punto di par-
tenza per una discussione sui concetti di data mining e analisi
testuale (Bhargava, D’Ignazio, 2015).

Oltre alla familiarizzazione con i concetti di base dell’analisi,
¢ importante riconoscere che i dati raccolti e non ancora elaborati,
i cosiddetti dati “grezzi”, non sono intrinsecamente obiettivi e
possono presentare limitazioni (Borgman, 2017; Kitchin, 2014).
Guidare gli studenti attraverso il processo di raccolta dei dati, ca-
tegorizzazione e creazione di standard o regole di classificazione

5 Fonte: https://databasic.io/en/
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li aiuta a capire come gli obiettivi dell'indagine, gli interessi e le
procedure contribuiscono alla creazione dei dataset (Wolff et al.,
2019). Inoltre, aiuta gli studenti a mettere in atto le capacita di
pensiero critico di cui avranno bisogno per porre domande su
altri dataset in futuro. Un esercizio a tal fine ¢ la creazione di una
biografia dei dati (daza biography), che rappresenta un’analisi com-
pleta dell’origine, della nascita e della vita di qualsiasi dataset
(Krause, 2019). E importante riconoscere che utilizzare un in-
sieme di dati senza dedicare il tempo necessario a comprendere a
pieno il loro significato non ¢ solo non etico, ma pud anche por-
tare a interpretazioni errate e conseguenze indesiderate. Ne con-
segue che coltivare uno scetticismo nei confronti dei dati grezzi
non implica sposare un approccio relativistico o cinico, ma piut-
tosto adottare uno sguardo consapevole sul modo in cui i dati
sono raccolti, ripuliti e analizzati (D’Ignazio, 2017).

Concludendo questa sezione sulla dimensione conoscitiva di
base della data literacy, proponiamo la seguente scheda didattica
esemplificativa di un’attivita realizzabile a scuola per supportare
la comprensione della natura dei dati e lo sviluppo di competenze
basilari nel trattamento delle informazioni.
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Scheda didattica 1
Introduzione al processo “disordinato” di creazione
e categorizzazione dei dati

Obiettivo: Introdurre ai partecipanti il concetto di rac-
colta dati attraverso un’attivita pratica e interattiva. Lat-
tivitd si rivolge a studenti di scuola secondaria di primo e
secondo grado. Con adattamenti riguardo alla discussione
guidata dall'insegnante pud essere proposta anche ad
alunni della scuola primaria.

Procedura:

1. Introduzione: Spiegare ai partecipanti che la raccolta
dati ¢ un processo fondamentale per ottenere informa-
zioni utili da analizzare e interpretare. Presentare I'attivita
di simulazione di raccolta dei dati che sara svolta.

2. Creazione della tabella: Disegnare una tabella semplice
sulla lavagna con due colonne: “Nome” e “Colore della
maglietta’.

3. Raccolta dati: Passare tra i partecipanti chiedendo loro
di fornire il loro nome e il colore della maglietta che in-
dossano. Registrare le risposte iniziali sulla lavagna senza
commentarle.

4. Discussione: Avviare una discussione guidata sulla rac-
colta dati: se qualcuno indossa una maglietta a righe o
con motivi, avvia una conversazione su come rappresen-
tare questo dato nella tabella. Discutere se sia necessario
permettere pitt colori per ciascuna maglietta o se sia op-
portuno aggiungere una colonna “Motivo/disegno” per
descrivere meglio i dati.

5. Conclusione: Chiedere ai partecipanti di identificare al-
cune informazioni che non sono state incluse nella ta-
bella. Usare questo momento per illustrare che i dati sono
sempre una semplificazione intenzionale di una realta pit
complessa. Parlare anche di come conoscere il possibile
obiettivo della raccolta e dell’utilizzo futuro dei dati possa
influenzare la raccolta stessa delle informazioni. Far riflet-
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tere i partecipanti sull importanza di comprendere che la
raccolta dati richiede scelte e che i dati raccolti possono
influenzare le analisi e le decisioni future.

Esercitazione ispirata all’attivitd “Data messy” descritta in
D’Ignazio (2017)

3.2.2 Data literacy: dimensione visuale

La visualizzazione dei dati & un processo che trasforma i dati com-
plessi in forme grafiche o diagrammi; tuttavia diversi ambiti di
ricerca interdisciplinari affrontano tale tema da prospettive diverse
(Franconeri et al., 2021). Gli studiosi dell’educazione si concen-
trano su come superare le sfide nell’interpretazione delle rappre-
sentazioni visive per gli studenti, mentre quelli della
comunicazione politica esaminano i fattori che influenzano la per-
cezione e la persuasivita delle visualizzazioni. Gli psicologi cogni-
tivi esplorano i limiti della memoria di lavoro nel comprendere
le relazioni statistiche complesse attraverso le visualizzazioni, men-
tre gli esperti di informatica si occupano della progettazione di
algoritmi e interfacce utente per la creazione di dataviz interat-
tive.

Luso di metodi visivi consente agli utenti di dare senso ai dati,
trasformando le misurazioni quantitative in grafici, tabelle o dia-
grammi che possono essere interpretati con facilita e utilizzati per
supportare argomentazioni e decisioni (Azzam, Evergreen, Ger-
muth, Kistler, 2013). Tale processo aiuta a semplificare la com-
plessita dei dati, consentendo agli utenti di identificare
agevolmente modelli, tendenze e relazioni tra le variabili. Le rap-
presentazioni visive dei dati suggeriscono delle chiavi di lettura
per interpretare le informazioni e comunicarle in modo chiaro ed
efficace ad altre persone; tuttavia; non si limitano a rappresentare
informazioni numeriche in forma visiva ed estetica, bensi svol-
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gono anche un ruolo retorico e argomentativo (Kitchin, Lauriault,
McArdle, 2015). Infatti, quando i dati vengono trasformati in vi-
sualizzazioni grafiche, essi diventano si piti accessibili e compren-
sibili per 'utente, ma al tempo stesso il modo in cui vengono
rappresentati pud influenzare la percezione e l'interpretazione
stessa delle informazioni: diversi tipi di visualizzazioni possono
essere utilizzati per influenzare e persuadere il pubblico in modi
diversi.

[ pionieri della visualizzazione dei dati, tra cui William Playfair
(1759-1823), Charles Joseph Minard (1781-1870), John Snow
(1813-1858) e Florence Nightingale (1820-1910), sono stati tra
i primi a riconoscere e sfruttare il potenziale della rappresenta-
zione grafica dei dati nei secoli XVIII e XIX (Lupi, 2017). Questa
forma di comunicazione visiva ha dimostrato la capacita di vei-
colare in modo immediato ed efficace, senza 'intermediazione
del linguaggio verbale, di grandi quantita di informazioni, sia
strutturate che non strutturate, superando molte barriere cultu-
rali. Nel corso degli ultimi vent'anni, autori come Edward Tufte
e Alberto Cairo hanno contribuito alla rinascita dell’ambito della
visualizzazione dei dati, agevolando la trasposizione di tali principi
nel contesto dei big data.

La data visualization & un processo che si concentra sulla rap-
presentazione grafica di dati numerici o categorici, mentre grafici,
diagrammi e tabelle sono strumenti specifici all'interno di questo
processo. Esistono varie forme di rappresentazioni dei dati, cia-
scuna delle quali ¢ ottimizzata per rispondere a tipi specifici di
domande o per descrivere determinati tipi di informazioni in
modo piti efficace. Ad esempio, alcuni grafici sono ideali per mo-
strare tendenze nel tempo, mentre altri sono pilt adatti per con-
frontare valori tra diverse categorie (vedi tabella 3.2). La scelta del
tipo di grafico dipende quindi dalle domande specifiche che si
vogliono porre sui dati e dall’obiettivo della visualizzazione stessa
(Fisher, Meyer, 2017).
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Domanda guida Obiettivo Tipologie di Esempi
grafici
“Come si Comprendere la Istogrammi,

distribuisce una
misura?”

“In che modo i
gruppi si
differenziano 1’uno
dall’altro?”

“Esiste una
relazione tra le
misure?”

“Come varia una
misura nel corso del
tempo?”’

“Come sono in
relazione gli
oggetti?”

“Dove si trovano gli
oggetti misurati?”

“Che cosa contiene
questo testo?”

distribuzione di una o due
serie di dati.

Confrontare i valori
quando questi sono
suddivisi per categorie o
gruppi.

Osservare le relazioni tra
gli oggettie i
raggruppamenti.

Rappresentare i dati in
serie temporali.

Tracciare i rapporti di
associazione o gerarchia
tra gli elementi.

Collocare i dati in
relazione a punti di
riferimento conosciuti.

Rappresentare il
conteggio dei temi e delle
frequenze di parole o
frasi.

distribuzioni

Grafici a barre,
grafici a torta

Scatterplot,
heatmap

Grafici lineari

Visualizzazioni di
reti,
visualizzazioni ad
albero

Mappe

Word cloud

canwaa
|

|
|

=A 2B =C =D

S
literacy concetti, .
co_mpryensione” base
dati <

1ab. 3.2: Diversi grafici rispondono a differenti tipi di domande sui dati
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La visualizzazione dei dati, soprattutto con dataset di dimen-
sioni ridotte, ¢ il risultato di un processo decisionale che coinvolge
diversi attori, dai committenti che richiedono la creazione della
visualizzazione ai professionisti incaricati della sua realizzazione,
e persino agli intermediari responsabili della raccolta e dell’elabo-
razione dei dati. Luso sempre pit diffuso degli strumenti di vi-
sualizzazione dei dati, noti anche come dataviz, & mirato a rendere
comprensibili dataset e modelli complessi che diversamente risul-
terebbero ostici da interpretare, permettendo di rivelare pattern,
strutture e interconnessioni altrimenti nascoste tra i dati. Nel-
P'ambito della visualizzazione dei big data, I'analisi visuale si basa
sull'interazione sinergica tra esseri umani e algoritmi: mentre gli
algoritmi assistono nell’organizzazione e nella presentazione dei
dati in modo significativo, ¢ I'utente che guida il processo deci-
sionale e interpreta i risultati (Williamson, 2017).

Le ricerche esistenti indicano che sia i bambini che gli adulti
incontrano difficolta nell'identificare e interpretare varie tipologie
di visualizzazioni dei dati e che tale comprensione ¢ influenzata
dalla loro familiarita con le convenzioni grafiche presenti all'in-
terno e tra le diverse visualizzazioni dei dati (Bérner, Maltese, Bal-
lier, Heimlich, 2016). Shreiner (2017) suggerisce che gli
insegnanti possano svolgere un ruolo fondamentale nell’aiutare
gli studenti a comprendere che le visualizzazioni dei dati sono
strumenti utili per rispondere alle domande fondamentali nel pro-
cesso di ricerca. Inoltre, possono guidare gli studenti nell’acquisire
familiarita con le convenzioni grafiche, temporali e cartografiche
comuni, fornendo loro un approccio strutturato per analizzare in
modo piti approfondito specifiche visualizzazioni dei dati. E es-
senziale che tale analisi includa la valutazione critica del contesto,
la capacita di stabilire connessioni tra la visualizzazione dei dati e
il suo contesto, oltre alla valutazione dell’efficacia della visualiz-
zazione stessa nel rispondere alle domande di ricerca e nel rap-
presentare accuratamente la realta.

Tufte, designer pioniere dell’ambito delle infografiche, sostiene
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che le visualizzazioni dei dati siano “idee complesse comunicate
con chiarezza, precisione ed efficienza” (Tufte, 2001, p. 51). Le
percezioni sulla realta, il senso comune e il modo in cui avviene
la scoperta e I'acquisizione di intuizioni influenzano direttamente
le concezioni di bellezza nella visualizzazione dei dati. Al giorno
d’oggi la distinzione tra visualizzazione e arte si fa sempre pit sfu-
mata, poiché le nuove rappresentazioni sono concepite per cat-
turare I'attenzione del fruitore attraverso un’estetica accattivante,
per poi offrire una ricostruzione dei dati su cui sono basate. Non
sempre le competenze acquisite tramite I'analisi di dati di piccole
dimensioni, comunicati attraverso grafici e diagrammi piuttosto
convenzionali, sono facilmente trasferibili e applicabili nell'am-
bito di dati di natura pitt complessa (Wolff et al., 2016). Se ¢ vero
che saper decostruire le data visualisation permette di accedere ad
informazioni inedite, 'introduzione di forme molto complesse
all'interno dei materiali didattici per promuovere la daza literacy
in classe richiede un approccio graduale e adattato al contesto di
applicazione.

“Information is beautiful”® ¢ un progetto del giornalista
McCandless (2011) che, sfruttando gli strumenti di visualizza-
zione delle informazioni, propone un modo per osservare e per
comprendere le relazioni tra i fatti, il loro contesto e la rielabora-
zione mediatica a cui vengono sottoposti. La visualizzazione in-
terattiva dei dati permette di comprendere, ordinare e rendere pitt
efficace la comunicazione. Oltre ad essere molto belle e curate nel
design, tutte le dataviz sono basate su fatti e dati reperibili nel
sito: le informazioni sono aggiornate regolarmente, riviste e revi-
sionate. Per concludere la sezione sulla componente visuale della
data literacy, viene proposta una scheda didattica, a partire da que-
sto caso di studio, che illustra un’attivita pratica per favorire la
comprensione dei concetti legati alla rappresentazione dei dati.

6 Fonte: hteps://informationisbeautiful.net/
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Scheda didattica 2.
Introduzione alla lettura e interpretazione delle dataviz

Obiettivo: Introdurre gli studenti all’efficacia delle daza-
viz e costruire un linguaggio condiviso per pensare criti-
camente al design delle visualizzazioni. Lattivita si rivolge
a studenti di scuola secondaria di secondo grado. Con
adattamenti riguardo alla terminologia e all'uso di esempi
familiari di dataviz tratte dai libri scolastici pud essere
proposta anche ad alunni della scuola primaria.

Procedura:

1. Introduzione: Vedere con i partecipanti il video TEDex

di David McCandless “La bellezza della visualizzazione

delle informazioni”. Durante la visione, i partecipanti

sono incoraggiati a prendere appunti sui concetti chiave

presentati e sulle visualizzazioni di dati mostrate.

2. Discussione: Dopo la visione del video, guidare una di-

scussione sui concetti presentati (es. rappresentazione

delle informazioni, potenzialita creativa del dato, scoperta

di nuovi 7nsight). 1 partecipanti saranno stimolati a con-

dividere le loro osservazioni sul modo in cui le dataviz

hanno contribuito a trasmettere informazioni in modo

chiaro ed efficace.

3. Analisi: Chiedere ai partecipanti di condividere esempi

di visualizzazioni di dati che hanno incontrato in contesti

quotidiani o scolastici e di discuterne secondo alcune do-

mande guida:

a. A chi ¢ rivolta questa dataviz? Con quale proposito &
stata progettata?

b. Quali tipi di dati vengono presentati?

c. Come sono stati visualizzati e organizzati graficamente
i dati?

7 Fonte: https://www.ted.com/talks/david_mccandless_the_beauty_-
of data_visualization
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d. Ci sono considerazioni etiche o preoccupazioni sul-
Paffidabilita dei dati presentati in questa dataviz?

4. Sintesi e riflessione: Alla fine della discussione e dell’ana-

lisi, invitare i partecipant a riflettere su quanto appreso

dalla visione del video e dalla discussione. Chiedere loro

di individuare i concetti chiave che hanno acquisito e di

valutare come potrebbero applicarli in situazioni reali.

3.2.3 Data literacy: dimensione critico-etica

Per delineare la dimensione critico-etica della data literacy & ne-
cessario riferirsi ad alcune idee fondamentali come: 1) la data ju-
stice, che mette in discussione I'equita nella gestione e nell’accesso
ai dati (Raffaghelli, 2023), 2) la natura rappresentativa dei dati,
in quanto riflettono uno specifico modo di guardare e parlare del
mondo (Borgman, 2017) e 3) 'importanza dell’agency delle per-
sone nel contesto d’uso dei dati (Pangrazio, Selwyn, 2023). Come
osservano Tygel e Kirsch (2016, p. 119), “i dati da soli non cam-
biano il mondo, ma crediamo che le persone che comprendono
in modo critico la realta attraverso i dati abbiano strumenti mi-
gliori per farlo”.

Nel primo capitolo ¢ stato sottolineato che i dati vanno con-
siderati come prodotti sociali, il cui significato ¢ fortemente in-
fluenzato dal contesto e dalla prospettiva dell’osservatore. Le
applicazioni tecnologiche, il cui funzionamento si basa su e si
nutre d; dati, possono spesso essere intrinsecamente discriminanti,
sia perché sono sviluppate su insiemi di dati e presupposti di de-
sign influenzati dalle disuguaglianze e discriminazioni presenti
nella societd, sia perché vengono implementate in contesti sociali
caratterizzati da ingiustizie e discriminazioni strutturali (Corazza,
2022; Pangrazio, Selwyn, 2023). Ne consegue che se si assume
che “nessuna societa possa mai essere completamente equa, allora
¢ difficile credere che ci possa mai essere un’intelligenza artificiale,
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un riconoscimento facciale, un algoritmo o altre tecnologie data-
based che siano equi” (727, p. 24). In altre parole, non ¢ opportuno
attribuire la responsabilita degli esiti discriminatori agli algoritmi
stessi o ai software di intelligenza artificiale: piuttosto, in una so-
cietd iniqua, le applicazioni tecnologiche tenderanno a riflettere
tale ingiustizia (Ranieri, Cuomo, Biagini, 2024). Il rischio, sia per
gli individui che per la societa nel suo complesso, ¢ che le deci-
sioni basate su dati possano riconfermare le disuguaglianze esi-
stenti legate alla razza, al genere, all’etnia e allo status
socioeconomico (O’Neil, 2017). Inoltre, spesso i risultati ottenuti
attraverso I'analisi dei big data non vengono integrati in un'inda-
gine pilt ampia che consideri le dimensioni umane e sociali che
possono essere cruciali per una comprensione completa dei feno-
meni studiati, quali le interpretazioni, le esperienze, gli atteggia-
menti, i valori morali, 1 dilemmi etici, le contraddizioni e le
implicazioni sociologiche (Fuchs, 2017).

In un’epoca dominata dal digitale, le banche dati possono evol-
versi in nuove forme di narrazione, come nel caso delle collezioni
digitalizzate del patrimonio culturale (Panciroli, Macauda, 2019).
Nondimeno, ¢ importante considerare anche che la rappresenta-
zione dei dati, seppur talvolta distorta, tende a definire cio che ¢
considerato rilevante, mentre cid che non si adatta a questo mo-
dello rischia di essere trascurato. Le mancanze nei dati e la scarsita
delle informazioni disponibili non solo riflettono le priorita cul-
turali e sociali, ma anche i pregiudizi impliciti e i temi verso cui
la societa ¢ indifferente. Un’efficace rappresentazione visiva su
questo argomento ¢ 'installazione artistica denominata “Library
of Missing Datasets”®: si tratta di uno schedario riempito di car-
telle vuote che simboleggiano gli argomenti esclusi o trascurati
nella societd contemporanea (Onuhoa, 2016). I “dataset man-
canti” (missing datasets) evidenziano i problemi sociali esclusi dalla

8 Fonte: https://mimionuoha.com/the-library-of-missing-datasets
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datificazione su cui sarebbero necessarie indagini per supportare
la ricerca, la trasparenza e 'azione civica, ad esempio il numero
di persone transgender uccise o ferite in reati d’odio o statistiche
sulla poverta e sull’occupazione che includano le persone in car-
cere. Spiega l'artista e ricercatrice Mimi Onuhoa che le motiva-
zioni alla base di questa assenza possono essere diverse. A volte
coloro che hanno accesso alle risorse per la raccolta dati sono
anche coloro che possono influenzarne 'esclusione o la rimo-
zione, come ad esempio in casi di corruzione o per autodifesa
dell’organizzazione stessa. Inoltre, alcuni fenomeni sono pit dif-
ficili da quantificare o categorizzare, come le emozioni o gli at-
teggiamenti, e di conseguenza vengono trascurati in favore di dati
pit facilmente gestibili. Infatti, essi potrebbero richiedere un la-
voro considerevole per essere documentati, e la mancanza di in-
centivi o di percezione dei benefici pud portare alla loro esclusione
dalla raccolta dati. Infine, alcuni gruppi potrebbero trarre van-
taggio dal rimanere al di fuori della raccolta dati per proteggere
la loro privacy o la loro sicurezza. La soluzione ai problemi rap-
presentati dai dati mancanti, pertanto, pud esulare dalla semplice
raccolta di maggiori informazioni, poiché tali problemi complessi
possono richiedere approcci che ricadono oltre il campo d’azione
della mera documentazione.

In risposta ai problemi menzionati di rappresentazione con i
dati, a fianco dei movimenti nati per promuovere la data justice
gia menzionati nel capitolo 2 — quali il daza feminism e U open data
movement — si ¢ fatta strada anche la prospettiva del data for good
(dati per il bene comune), gettando le basi per una pratica della
scienza dei dati prosociale, con una propria etica, regole e casi di
studio esemplari. Questo concetto, diffuso tra sviluppatori tec-
nologici, leader aziendali e responsabili politici, si riferisce all uti-
lizzo dei dati digitali per fini socialmente utili, come I'istruzione,
la salute e lo sviluppo della comunita e implica I'idea che i dati
possano essere impiegati per promuovere obiettivi positivi a favore
dellintera societd. Quale forma di partecipazione e comunica-
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zione dei dati, il data journalism & una nuova forma di giornalismo
incentivata dal movimento dei dati aperti, in cui le storie sono
presentate o integrate attraverso grafici o visualizzazioni di dataset
analizzati (Bhargava et al., 2015). E possibile implementare un’ap-
plicazione didattica del data journalism nell’ambito dell’istru-
zione: gli insegnanti possono assegnare progetti in cui gli studenti
devono raccogliere dati, condurre analisi e creare visualizzazioni
per sviluppare storie basate sui dati. Con un approccio fondato
sul project-based learning, Gebre (2018) ha elaborato un processo
che guida gli studenti nella selezione di argomenti rilevanti per
sé stessi o per le loro comunita, incoraggiandoli a formulare do-
mande cruciali in varie fasi del loro progetto:

— rilevanza dell’argomento: “Perché scelgo questo argomento e
in che modo ¢ legato a me e alla mia comunita?”

— fonte e credibilita dei dati: “Da dove provengono i dati e
quanto sono completi e affidabili?”

— organizzazione e spiegazione: “Quali sono le prove alla base
della mia argomentazione e quali implicazioni emergono dai
risultati?”

. . . <« M

— rappresentazione e comunicazione: “Che cosa ho appreso dai
dati e come posso trasmetterlo in modo efficace?”.

Lautore ha osservato come le competenze pregresse degli stu-
denti sui dati siano state acquisite soprattutto attraverso esperienze
con sondaggi ed esperimenti di laboratorio, mentre la natura si-
tuata e autentica dell’esercizio pud supportare una visione critica
e complessa dell’'uso dei dati nei contesti autentici di risoluzione
dei problemi. LCattivita di comprendere un argomento da diverse
prospettive e di costruire una rappresentazione coerente ha richie-
sto l'utilizzo di diversi tipi di dati e strumenti di rappresentazione,
nonché la valutazione dell’adeguatezza e dell’efficacia della sua
comunicazione.

Le iniziative finalizzate alla promozione delle competenze cri-
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tiche sui dati devono trovare strategie efficaci per superare alcuni
ostacoli lungo il percorso. Ad esempio, le prospettive sociopoliti-
che e critiche non emergono in modo spontaneo durante le atti-
vita e il loro sviluppo deve essere supportato in modo coerente
dagli insegnanti. Oltre a questo, la discussione delle disugua-
glianze sociali e sistemiche pud richiedere agli educatori uno
sforzo in termini di sensibilita e di prospettiva inclusiva che per-
metta di inquadrare i temi senza arrecare danni ai soggetti pilt
vulnerabili (Louie, 2022). Pertanto, i progettisti di formazione e
gli insegnanti/educatori devono prepararsi adeguatamente ad af-
frontare le molteplici difficolt che possono ostacolare lo sviluppo
della consapevolezza sociopolitica, sia del mondo circostante che
dei dati stessi. In questo contesto, seguire percorsi dedicati e spe-
cifici, oltre ad essere affiancati da soggetti esperti, pud rivelarsi
fondamentale per proteggere dall’insorgere di tali problematiche
in aula. Come per tutte le innovazioni delle pratiche didattiche,
la formazione ¢ una componente essenziale, ma in questo contesto
gli aspetti critico-etici meritano particolare attenzione, come av-
viene per gli interventi di media education (Rivoltella, 2019; Ri-
voltella, Rossi, 2019). La discussione di questi temi, talvolta
controversi e divisivi, richiede un’ampia conoscenza delle que-
stioni in gioco e anche una certa familiarita con le circostanze in
cui tali questioni possono emergere (Ranieri, Fabbro, Nardi,
2019).

Esemplificativo di un approccio educativo volto a contrastare
le distorsioni che influenzano la percezione dei fatti, “Dollar
Street”™, all’interno del sito Gapminder, ¢ la rappresentazione fo-
tografica della vita quotidiana in centinaia di case di diversi livelli
di reddito in tutto il mondo, raccontate tramite 'analogia con
una strada immaginaria in cui i pilt poveri vivono ai numeri civici
pil bassi e i pit ricchi ai numeri pitr alti. La visualizzazione inte-

9 Fonte: https://www.gapminder.org/dollar-street
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rattiva dello strumento permette di esplorare e confrontare gli
aspetti comuni della vita quotidiana, attraverso le culture e i con-
tinenti, con il fine di sfatare gli stereotipi e offrire una visione pitt
autentica, ma non per questo oggettiva. Questa rappresentazione
intende infatti sollevare questioni critiche, stimolare riflessioni e
mettere in evidenza le implicazioni pili profonde dei dati presen-
tati. La scheda didattica illustra un possibile utilizzo di questo
strumento con [obiettivo di favorire lo sviluppo di competenze
critiche all’'uso dei dati e alle relative rappresentazioni.
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Scheda didattica 3

Decostruzione delle rappresentazioni attraverso i dati

Obiettivo: Esplorare le rappresentazioni offerte da una
dataviz interattiva e realizzare un confronto sulle vite delle
persone descritte dai dati. Lattivica si rivolge a studenti
di scuola primaria e secondaria di primo grado. Con adat-
tament riguardo alla complessita del confronto tra fami-
glie e delle connessioni interdisciplinari pud essere
proposta anche ad alunni della scuola secondaria di se-
condo grado.

Procedura:

1. Esplorazione: Assegnare ai partecipanti il compito di
visitare “Dollar Street”, familiarizzando con la struttura
della dataviz ed eseguendo il quick tour.

2. Analisi: Chiedere di selezionare tre diverse case, carat-
terizzate da un reddito simile ma geograficamente di-
stanti, e di esaminare con attenzione le fotografie e le
informazioni di ciascun nucleo familiare. I partecipanti
descriveranno brevemente le vite delle famiglie visitate,
includendo informazioni sul loro stile di vita, le loro oc-
cupazioni, le loro abitudini quotidiane ¢ altro ancora.

3. Confronto: In seguito, chiedere agli studenti di compa-
rare le vite di queste famiglie, confrontando le fotografie
di almeno 5 elementi diversi (es. cibo, abbigliamento,
mobili, mezzi di trasporto, infrastrutture domestiche). I
partecipanti utilizzeranno le osservazioni realizzate du-
rante la loro visita virtuale per evidenziare le differenze e
le somiglianze tra le famiglie. Infine, prepareranno un re-
soconto finale, operando collegamenti con temi come
globalizzazione culturale ed economica ¢/o disuguaglianza
sociale.

4. Discussione: Riflettere sul tipo di messaggio che i dati
veicolano, considerando sia i dati numerici come il red-
dito, che visuali come le fotografie. Discutere su quale sia
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la finalita del progetto “Dollar Street”, su quale storia
venga raccontata attraverso la rappresentazione visiva dei
dati e sullefficacia di tale rappresentazione.

3.2.4 Data literacy: dimensione generativa e creativa

Il data storytelling rappresenta il metodo che integra la visualizza-
zione dei dati in una narrazione che comunica un messaggio, se-
lezionando e organizzando le intuizioni emerse dall’analisi dei dati
(Bennato, 2018). Una dataviz infatti pud essere concepita come
una forma di narrazione lineare, diretta dall’autore, oppure inte-
rattiva, coinvolgendo il pubblico nell’esplorazione attraverso ve-
rifiche, nuove domande e spiegazioni alternative (Lee, Riche,
Isenberg, Carpendale, 2015). In alcuni casi, gli autori hanno vo-
luto creare un’esperienza intensa attraverso i dati, dando priorita
allimpatto emotivo piuttosto che fornire un’analisi puramente
obiettiva dei dati. In una “data-visualization emozionale”!° 'obiet-
tivo ¢ quello di trasmettere un messaggio che coinvolga emotiva-
mente il pubblico (Cairo, 2013).

Nel discutere il processo di trasformazione dei dati in storie,
Lee e colleghi (2015) descrivono le visual data stories attraverso
alcuni elementi chiave. Innanzitutto, le storie di dati visivi sono
costituite da un insieme di fatti specifici che sono corroborati da
dati empirici. In secondo luogo, la maggior parte di tali fatti &
presentata attraverso rappresentazioni grafiche al fine di trasmet-
tere uno o pitt messaggi, di solito arricchite da annotazioni o nar-

10 Un esempio efficace di data-visualization emozionale ¢ rappresentato
dal progetto U.S. Gun Deaths di Periscopic, dove viene visualizzato con
enfasi drammatica il numero di persone morte prematuramente perché
uccise da un’arma da fuoco negli Stati Uniti (fonte: hteps://guns.peri-
scopic.com/).
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razioni atte a chiarire ed enfatizzare aspetti rilevanti. Infine, la
struttura e 'organizzazione di queste porzioni narrative sono pro-
gettate per sostenere l'obiettivo comunicativo generale degli au-
tori, ad esempio informare, intrattenere o persuadere il pubblico
mediante argomentazioni convincenti.

La ricercatrice Echeverria e colleghi (2017) hanno elaborato
una serie di regole per la realizzazione di un daza storytelling visivo
e hanno associato a ciascuna regola I'insieme di azioni corrispon-
denti che possono essere eseguite sulle visualizzazioni (tabella 3.3).
Un esempio di riprogettazione della visualizzazione tradizionale
¢ illustrato dalla figura 3.1.

Regole Elementi di storytelling con i dati

Definire con chiarezza 'obiettivo Identificare finalith e pubblico

Rimuovere etichette dei dati, marcatori, gri-
glie, legende, segni di spunta ed etichette
degli assi

Rimuovere elementi che non aggiungono
valore informativo

Aggiungere le etichette testuali sui punti cri-
tici dei dati

Oscurare le aree meno rilevanti per concen-
trare le informazioni

Utilizzare sapientemente le narrazioni

Evidenziare con i colori
Attirare I'attenzione Sottolineare i dati pil importanti
Rendere le linee pitt spesse

Aggiungere un titolo descrittivo che forni-

Chiamare all’azione L . A
sca una panoramica immediata dei dati.

1ab. 3.3: Principi per la progettazione di un data storytelling (adattato da Echever-
ria, Martinez-Maldonado, Buckingham Shum, 2017)

La figura 3.1 mette a confronto il tipico output di uno stru-
mento di visualizzazione utilizzato per tracciare il numero di visite
per modulo in una classe online durante una settimana, con la
stessa visualizzazione arricchita da elementi di data storyrelling.
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Confrontando entrambi i grafici, possiamo osservare che 'infor-
mazione piu rilevante, ossia 'aumento delle visite per il Modulo
4, risulta pit evidente nell’esempio di destra, senza che I'utente
si perda nell’esplorazione della dataviz.

A typical exploratory chart The same chart enhanced for explanatory purposes
t h module per d
. Module 4 visits were the most frequent in the last week
. Viits were mare frequent due tothe next quiz deadine,
which s onthe 15t August
// ° 0
N <0// . 624 3
T 0 i w0

Fig. 3.1: A sinistra, un grafico tradizionale e, a destra, la visualizzazione degli stessi
dati progettata secondo i principi del data storytelling (Echeverria et al., 2018)

Similmente alle altre dimensioni della daza literacy, le compe-
tenze relative alla creazione e comunicazione di messaggi attra-
verso i dati non sono riservate agli esperti, ma possono essere
apprese e applicate anche dal pubblico generale (D’Ignazio,
2017). Abbiamo gia assistito a forme di partecipazione dal basso
nella raccolta e creazione di dati, come nel caso dell’attivismo dei
dati, che utilizza tecniche e strumenti di daza storytelling per co-
municare messaggi sociali rilevanti per la comunita.

Il concetto di data humanism promuove un approccio indivi-
dualizzato nell’acquisizione, analisi e rappresentazione dei dati,
evidenziando I'importanza della soggettivita e del contesto nella
comprensione degli eventi e dei mutamenti sociali, specialmente

quando i dati riguardano gli individui (Lupi, 2017):

Disegnare con i dati [...] aiuta a rivelare nuove possibili
analisi da eseguire: invece di lasciarci sopraffare dalle di-
mensioni di un dataset e da milioni di numeri, ci con-
centriamo solo sulla loro natura, sulla loro organizzazione,
e cosl facendo spesso si aprono nuove opportunita che
scaturiscono da questo punto di vista (para 3).
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A questo riguardo, si possono segnalare due esperienze che
consentono di delineare i benefici di un approccio creativo (e non
tecnologico) alla data literacy in un’ottica critica. La prima ¢ stata
realizzata dall'informatica Sturdee e colleghi (2022), i quali hanno
condotto uno studio finalizzato a esplorare le potenzialita espres-
sive della creazione con i dati, al fine di approfondire la compren-
sione delle necessita e delle modalitd con cui le persone si
approcciano a tale attivitd. Attraverso un metodo pratico e arti-
stico per la manipolazione dei dati (data painting), i partecipanti
sono stati coinvolti in modo personale nella creazione delle visua-
lizzazioni e hanno dimostrato di poter analizzare i dati in maniera
piti approfondita rispetto a quanto avrebbero fatto tramite 'uso
convenzionale di software per la creazione di grafici (figura 3.2).

Behavior ot Tob  Trleniews

PR

Clms

Fig. 3.2: Alcune opere dei partecipanti alla sessione di data painting
(Sturdee, Knudsen, Carpendale, 2022)
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Inoltre, situando la data literacy nel contesto della gestione dei
dati personali, Acker e Bowler (2017) hanno realizzato un’attivita
creativa (data silhouette) per i giovani, concepita come uno stru-
mento per inquadrare le competenze necessarie per creare, racco-
gliere, gestire e curare set di dati nella vita quotidiana. E stato
chiesto ai partecipanti di creare una visualizzazione disegnata a
mano sui dati personali tracciati da hotspot WIFI, dispositivi e
social media e di connetterli graficamente attraverso la creazione
di un circuito. Un tale approccio, coinvolgendo i partecipanti in
modo pit diretto ed emotivo, pud stimolare a pensare e a esplo-
rare i dati in modo non convenzionale e autonomo.

“Dear Data™! rappresenta un progetto di data visualisation nel
quale, per un anno intero, le designer Lupi e Posavec (2016)
hanno impiegato il disegno tradizionale per elaborare e comuni-
care i dati relativi alle loro vite quotidiane. Il progetto con oltre
50 cartoline illustrate ha coperto una vasta gamma di argomenti,
dalle abitudini personali alle interazioni sociali e all’'ambiente ur-
bano, con la finalita di esplorare il potenziale dei dati come mezzo
di narrazione, espressione personale e comprensione del mondo
circostante. Attingendo da tale esempio, la scheda didattica di
questa sezione ¢ un esercizio in cui gli studenti hanno I'opportu-
nita di diventare autori e designer dei propri dati e di apprendere
che & possibile controllare il proprio data storytelling decidendo
quali dati raccogliere, condividere o evidenziare.

11 Fonte: https://www.dear-data.com/theproject
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Scheda didattica 4

Raccolta, documentazione e racconto con i dati

Obiettivo: Coinvolgere i partecipant nell’esplorazione e
nella rappresentazione creativa dei propri dati, ricono-
scendosi un ruolo attivo nel definire e produrre una storia
data-based. Lattivita si rivolge a studenti di scuola secon-
daria di primo e secondo grado.

Procedura:

1. Raccolta dei dati: Iniziare chiedendo ai partecipanti di
raccogliere ¢ categorizzare i dati che riguardano le app
presenti sui loro telefoni cellulari. In una tabella far an-
notare individualmente il nome delle app, la categoria a
cui appartengono (es. social media, giochi, produttivita,
salute, ecc.) e la frequenza con cui vengono utilizzate (es.
mai utilizzata, usata una o due volte, ogni tanto, con re-
golaritd, ogni giorno).

2. Creazione della visualizzazione: Supportare i parteci-
panti alla produzione di una legenda, associando una rap-
presentazione visiva a ciascuna caratteristica delle app.
Ogni app ¢ rappresentata da un cerchio, il genere di app
¢ descritto dal colore (es. rosso per i social network) e il
riempimento della forma circolare individua la frequenza
d’uso (da vuoto per lo scarso tempo di utilizzo fino a
pieno per I'uso quotidiano). Chiedere ai partecipanti di
realizzare su un foglio il loro data storytelling, in cui dise-
gneranno i simboli che rappresentano le app in ordine di
frequenza d’uso, dalla meno alla pit utilizzata. Ad esem-
pio, un utente molto affezionato ad Instagram, lo inserira
in fondo alla lista come un cerchio pieno (ovvero massima
frequenza d’uso) di colore rosso (ovvero social media) e
cosl via.

3. Personalizzazione: Poiché le app sul telefono offrono
una prospettiva sull'identicd e sulle abitudini digitali,
chiedere ai partecipanti quali elementi vorrebbero che
emergessero e quali fossero esclusi dal data storytelling. In-
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vitare a personalizzare la propria rappresentazione, ag-
giungendo commenti e inventando altri criteri visivi,
come evidenziare le app preferite o quelle che si sono pen-
titi di aver installato.

4. Discussione: Riflettere in gruppo sulle diverse tendenze
emerse, sul significato dei dati rappresentati e sui messaggi
che si desidera comunicare attraverso la loro visualizza-
zione. F possibile confrontare le visualizzazioni, indivi-
duare somiglianze e differenze e riflettere sulle implica-
zioni dei dati raccolti sulla propria vita digitale.

Esercitazione ispirata all’activita “Il mio telefono” illu-
strata in Lupi e Posavec (2018)

3.3 Oltre l'aula scolastica: la data literacy per gli educatori

3.3.1 Sviluppare le competenze sui dati nella formazione degli in-
segnanti

La data literacy per 'insegnamento rappresenta un sottoinsieme
dell’alfabetizzazione ai dati e consiste nella raccolta, I'analisi e 'in-
terpretazione di una vasta gamma di dati degli studenti, inclusi
quelli relativi alla valutazione, al clima scolastico, ai comporta-
menti, nonché l'uso di dati prodotti in tempo reale e misure pro-
tratte nel tempo (Gummer, Mandinach 2015). Tale competenza
¢ cruciale per guidare le decisioni didattico-pedagogiche, inte-
grando la comprensione dei dati con i contenuti disciplinari, la
struttura del curriculum, la progettazione e la valutazione dei pro-
cessi di apprendimento degli studenti (Ndukwe, Daniel, 2020).
Nel capitolo 4 saranno approfonditi alcuni strumenti per miglio-
rare 'apprendimento e I'insegnamento attraverso I'uso dei dati,
compresi i big data, mentre in questa sede ci concentreremo sulle
abilita di base e sul loro ruolo nella formazione degli insegnanti.

Le ricercatrici statunitensi Mandinach e Gummer (2016)
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hanno individuato tre ragioni principali a sostegno dello sviluppo
della data literacy per gli insegnanti. Innanzitutto, si evidenzia
I'importanza che i docenti acquisiscano competenze nell’utilizzo
dei dati, specialmente in considerazione dell'interesse crescente a
livello politico per 'adozione di pratiche educative evidence-based
(Calvani, 2011). In secondo luogo, emerge una crescente confu-
sione tra data literacy e assessment literacy, fenomeno che ostacola
la diffusione globale della prima nel settore dell'istruzione, seb-
bene sia necessario comprendere che i dati non si limitano solo
alle valutazioni. Infine, per quanto riguarda la preparazione degli
insegnanti, introdurre I'uso dei dati una volta che sono gia inseriti
nel lavoro potrebbe risultare tardivo, mentre una precoce esposi-
zione alla data literacy a livello di istruzione universitaria potrebbe
offrire molteplici vantaggi. A maggior ragione, dal momento che
nei programmi formativi per sviluppare le competenze legate ai
dati degli studenti in modo efficace queste ultime dovrebbero es-
sere collegate ed integrate con i contenuti curricolari e le meto-
dologie didattiche sperimentate dai futuri insegnanti.

A questo proposito, il concetto di pedagogical data literacy con-
nette la dimensione di instructional design con la comprensione
critica dei dati, quali prove ed evidenze per favorire processi edu-
cativi data-based piu partecipativi e trasparenti (Raffaghelli,
2018b). In altre parole, la competenza relativa ai dati per inse-
gnare si concentra sul loro utilizzo per informare e migliorare le
pratiche educative in modo pitt completo e efficace, con la con-
siderazione del contesto e degli altri attori coinvolti nel processo
(tabella 3.4). Il tema dell’uso di sistemi automatizzati per I'elabo-
razione dei dati ai fini di migliorare 'insegnamento sara affrontato
in dettaglio nel capitolo 4.
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Fasi del processo

Competenze operative

Identificare i problemi

Concentrarsi su un problema della pratica educativa, compren-
dere il contesto del problema relativo allo studente e all’istitu-
zione scolastica, coinvolgere gli stakeholder (colleghi, student,
famiglie), discutere le questioni relative alla privacy.

Utilizzare i dati

Identificare le fonti dei dati e relativi scopi, proprieta e qualita
(accuratezza, adeguatezza e completezza); capire come vengono
generati i dati e come possono essere estratti; utilizzare
misure/fonti diversificate (quantitative-qualitative) di dati;
comprendere come organizzare, analizzare, gestire, aggregare ¢
disaggregare i dati.

Valutare 'uso dei dati per ciascuna sequenza della pratica di-
dattica: progettazione, sviluppo, implementazione e valuta-
zione.

Trasformare i dati in
informazioni

Considerare 'impatto e le conseguenze del processo di inda-
gine e delle decisioni basate sui dati.

Comprendere come i dati possono essere visualizzati, rappre-
sentati e condivisi; generare collegamenti ipotetici con istru-
zione; testare ipotesi; valutare modelli, causalit e tendenze;
sintetizzare dati diversificati; trarre inferenze; riassumere e spie-
gare i dati.

Trasformare le informa-
zioni in decisioni

Determinare le fasi successive del processo didattico; monito-
rare le prestazioni degli studenti; diagnosticare i bisogni e le
esigenze degli studenti; apportare aggiustamenti al percorso di-
dattico; comprendere il contesto in cui si inserisce la loro de-
cisione (contenuto disciplinare, curriculum, etc.).

Valutare i risultati

Riesaminare la domanda o il problema iniziale; confrontare le
prestazioni prima e dopo la decisione; monitorare i cambia-
menti nelle pratiche in classe e nelle prestazioni degli studenti.
Considerare la natura iterativa dei cicli decisionali basati sui
dati nel processo di insegnamento e apprendimento.

Tab. 3.4: Elementi chiave per una pedagogical data literacy
(rielaborazione da Mandinach, Gummer, 2016 e Raffaghelli, 20186)

Gli insegnanti necessitano di diverse esperienze per sviluppare
le abilita legate all’'uso quotidiano dei dati nel corso delle loro car-
riere, dalla preparazione pre-servizio fino allo sviluppo continuo
delle competenze professionali (Ridsdale et al., 2015). Un esem-
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pio di iniziativa di base rivolta ai docenti ¢ il progetto Erasmus+
“Data Literate”, finalizzato a potenziare le capacita e abilita criti-
che nell’'uso dei dati per i docenti delle scuole secondarie, a cui
offre un MOOC gratuito e disponibile a tutti'.

Dopo aver esaminato la letteratura sullo sviluppo professionale
dei docenti, Henderson e Corry (2021) hanno formulato alcune
raccomandazioni riguardanti i programmi di data literacy: imple-
mentare programmi presso gli istituti di istruzione superiore in-
centrati sulle competenze; promuovere opportunita collaborative
per i partecipanti; modellare e incoraggiare 'uso dei dati prove-
nienti sia da fonti quantitative che qualitative; indagare sul ruolo
della tecnologia e dei big data nel processo di alfabetizzazione ai
dati. Tra gli interventi finalizzati a migliorare 'uso dei dati tra gli
insegnanti in servizio, risalta anche il ruolo delle comunita di ap-
prendimento professionale e del coaching con gli esperti (Marsh,
Bertrand, Huguet, 2015). Questi interventi svolgono un ruolo
significativo nello sviluppo della daza literacy dei docenti, influen-
zando il modo in cui apprendono e applicano tali competenze.
Lefficacia del coaching emerge come un elemento distintivo, con
un impatto pitt duraturo nel determinare cambiamenti nell’inse-
gnamento, mentre nelle comunita di apprendimento professio-
nale gli insegnanti tendono a condividere strategie specifiche e
pratiche d’uso, operando principalmente come centro di diffu-
sione e scambio di idee.

12 I sei moduli del corso online riguardano: 1) introduzione ai concetti di
dato e opinione, sottolineando la non neutralita dei dati e 'importanza
del fact-checking; 2) I'esplorazione di formati e licenze per la gestione
dei dati, inclusa la rappresentazione visiva; 3) I'analisi e la pulizia dei
dati e le statistiche di base rilevanti per gli insegnanti; 4) la presentazione
di strumenti e strategie di comunicazione visiva dei dati; 5) la riflessione
sulla relazione tra dati e insegnamento, mostrando come la data literacy
possa supportare 'apprendimento; 6) la progettazione guidata di un
piano di digital data literacy per gli studenti, attraverso I'esempio di una
buona pratica scolastica (fonte: hteps://www.dataliterateproject.cu/).
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Lincremento del ruolo della tecnologia nei processi decisionali
basati sui dati ¢ una tendenza evidente, soprattutto con I'avvento
di sistemi di intelligenza artificiale e machine learning che forni-
scono raccomandazioni basate sui dati degli studenti. Tali impli-
cazioni saranno discusse nel capitolo 4 (par. 4.3), tuttavia in
questa sede ¢ opportuno premettere che la data literacy ¢ consi-
derata un prerequisito per I'applicazione e 'uso dei learning ana-
lytics e dell’educational data mining nella pratica educativa,
considerando queste ultime come forme sofisticate di decisioni
basate sui dati. La discussione attuale verte sul livello di compe-
tenza nell’analisi dei dati necessario per adottare strumenti di le-
arning analytics e sulle responsabilita per la loro adozione nei
contesti educativi, dal momento che con la crescente complessita
nell’uso dei dati, sussistono rischi legati ai b7as e ai problemi etici
(Gabbi, 2023; Mandinach, Abrams, 2022). Le competenze di
data literacy diventano quindi fondamentali non solo per com-
prendere le raccomandazioni generate da tali sistemi, ma anche
per favorire la fiducia degli educatori nell’adozione di tali tecno-
logie.

La sfida ¢ capire come sfruttare a pieno il valore dei learning
analytics e assicurarsi che gli insegnanti non solo siano in grado
di lavorare con dati complessi, ma soprattutto di utilizzare tali in-
sight per informare i diversi momenti delle proprie pratiche edu-
cative: supporto alla progettazione didattica, identificazione dei
bisogni degli studenti con relativa azione d’intervento a loro be-
neficio e riflessione sulla pratica di insegnamento (Gabbi, 2021).
Trasformare i dati dei contesti educativi in azioni concrete rap-
presenta, infatti, da un lato, 'essenza della funzione della pedago-
gical data literacy per i docenti, dall’altro, una finalita prioritaria
dei learning analytics, secondo cui i dati dovrebbero essere estratti
ed analizzati solo qualora comportino un reale beneficio per i sog-
getti che li cedono (Clow, 2012).

Infine, le disposizioni, le credenze e gli atteggiamenti degli in-
segnanti possono influenzare I'utilizzo efficace dei dati (Schil-
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dkamp, Poortman, 2015). Bocala e Boudett (2015) hanno sot-
tolineato il ruolo positivo di alcune abitudini mentali, sia per gli
insegnanti in formazione che per quelli gia in servizio, quali la
creazione di mindset incentrati alla collaborazione, 'uso delle evi-
denze nella presa di decisioni e 'adesione a una sequenza ciclica
del processo di decision-making basato sui dati. Analogamente,
Mandinach e Gummer (2016) hanno identificato diversi fattori
che supportano questo processo, tra cui:

— la riflessione critica ed etica sull’'uso dei dati;

— la convinzione che tutti gli studenti siano capaci di appren-
dere;

— la consapevolezza che gli insegnanti abbiano un impatto signi-
ficativo sul rendimento degli studenti.

Le autrici hanno altresi sottolineato 'importanza della capacita
di comunicare in modo efficace con studenti, genitori e altre parti
interessate, adattandosi alle loro esigenze. Tuttavia, le disposizioni,
qualora implicite e non consapevoli, possono anche avere conse-
guenze negative, per esempio nel caso dell’adesione a pratiche
d’uso riduttive e dettate dall'ideologia del dataism che sovrastima
le potenzialita dei dati (Ali, 2023) o riguardo la diffusione di idee
distorte in relazione alle decisioni data-based (Mandinach, Schil-
dkamp, 2021). Date le potenziali implicazioni negative per gli
studenti derivanti da interpretazioni errate causate da una man-
canza di competenza nell’'uso e nella lettura dei dati (Cui, Zhang,
2022), ¢ fondamentale lavorare sullo sviluppo delle competenze
degli insegnanti in questo ambito.

3.3.2 Altri attori rilevanti nella prospettiva dell’educazione ai dati

Lalfabetizzazione ai dati riveste un ruolo cruciale nel trasformare
i dati in informazioni utili per migliorare la qualita dell’educa-
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zione, tuttavia studenti e personale docente non sono i soli a poter
supportare tale trasformazione in un sistema complesso. Una pro-
spettiva critica ¢ auspicata ad esempio nell’ambito socioeducativo:
gli educatori che spesso esercitano la loro professione in contesti
sociali svantaggiati possono interrogarsi sul ruolo della conoscenza
quantitativa e basata su dati nella loro pratica professionale (Ra-
nieri, Biagini, Cuomo, Gabbi, 2023). Anche i genitori e il pub-
blico in generale condividono la preoccupazione per la crescente
enfasi e dipendenza dai dati e hanno sollevato interrogativi in me-
rito ai tipi di dati raccolti sugli studenti, al loro utilizzo, alla sicu-
rezza e alla gestione dell’accesso alle informazioni personali
(Mandinach, Parton, Gummer, Anderson, 2015). Il coinvolgi-
mento di tutte le parti interessate, compresi i dirigenti, il perso-
nale non docente e le autoritd istituzionali, rappresenta un
passaggio cruciale nell’adozione di un approccio efficace alla data
literacy e all'uso dei dati in campo scolastico (Fornasari, 2017).
In aggiunta, settori come la ricerca scientifica e 'ambito biblio-
tecario sono particolarmente sollecitati su questioni relative alla
crescente pervasivita dei dati nella societa e nella cultura contem-
poranea.

La cultura dell’'uso dei dati nella scuola esercita un’influenza
significativa sul modo in cui gli educatori concepiscono e utiliz-
zano i dati e i dirigenti scolastici rivestono un ruolo cruciale nel
plasmare tale percezione condivisa (Henderson, Corry, 2021). Un
leader potrebbe influenzare negativamente I'approccio e la perce-
zione circa i dati scolastici qualora mettesse in atto tattiche coer-
citive o di controllo, quali I'uso di tali informazioni per incolpare
o svalutare il docente, limitando cosi la fiducia degli insegnanti
nell’esporre i propri dubbi e nell’assumere rischi ponderati che
potrebbero portare benefici agli studenti (Schildkamp, Poortman,
2015).

In relazione al livello di trasformazione locale, i processi deci-
sionali basati sui dati nelle istituzioni scolastiche possono essere
ottimizzati attraverso una collaborazione sinergica tra insegnanti
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e dirigenti, sfruttando una vasta gamma di fonti di dati per in-
formare e migliorare le pratiche educative. Secondo la professo-
ressa Schildkamp e collaboratori (2019), per i dirigenti scolastici
che intendono istituire un data team efficace all'interno del pro-
prio istituto, sono essenziali cinque elementi chiave:

— chiarire ¢ comunicare in modo esplicito la prospettiva, le
norme e gli obiettivi dell’utilizzo dei dati;

— offrire supporto personalizzato al gruppo, adattato alle esi-
genze e alle competenze individuali;

— mantenere uno stimolo intellettuale attraverso la condivisione
della conoscenza, la garanzia di autonomia e la leadership con-
divisa;

— creare e promuovere un clima aperto e trasparente riguardo
all'utilizzo dei dati nell’ambiente scolastico;

— sviluppare una rete di scambio delle conoscenze per facilitare
la condivisione e la diffusione delle migliori pratiche e delle
scoperte nel campo dell’utilizzo dei dati educativi.

In virtl dello stretto legame concettuale tra daza literacy e in-
Jformation literacy (cfr. capitolo 2, par. 2.2), anche i bibliotecari
possono svolgere una funzione cruciale nel supportare gli studenti
ad acquisire competenze relative alla comprensione e all’analisi
dei dati (Calzada Prado, Marzal, 2013). Tale ruolo si estende oltre
I'ambiente scolastico, fungendo da agente promotore di connes-
sioni interdisciplinari che possono facilitare I'integrazione di con-
cetti e competenze provenienti da diverse aree di studio. In questo
contesto, tra le mansioni del bibliotecario rientra la promozione
di un cambiamento culturale orientato verso una ricerca condi-
visa, coinvolgendo sia i produttori sia i riutilizzatori dei dati
(Orru, 2020). Questo richiede un impegno per facilitare il tra-
sferimento tecnologico necessario per la scienza aperta, tramite
una collaborazione sinergica a tutti i livelli operativi, finanziari e
decisionali dell’istituzione. Inoltre, il personale delle biblioteche
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puo supportare piattaforme di scambio per informazioni pratiche,
risposte a domande frequenti e soluzioni replicabili, anche attra-
verso gruppi di discussione per il mutuo sostegno, come per esem-
pio liniziativa internazionale Research Data Alliance®. Le
ricercatrici statunitensi Fontichiaro e Oehrli (2016) hanno iden-
tificato sei temi prioritari per i bibliotecari delle scuole superiori
statunitensi:

— comprensione dei dati e delle statistiche, inclusi i termini tec-
nici

— creazione e interpretazione di visualizzazioni dei dati

— costruzione e critica di argomentazioni basate sui dati

— comprensione delle promesse e dei pericoli legati ai big data

— gestione dei dati personali e del digital footprint, la traccia di
informazioni digitali che viene lasciata attraverso le attivita on-
line

— comportamento etico nell’uso, nella raccolta e nella rappre-
sentazione dei dati.

In Italia, il forte legame tra settore bibliotecario e open science
ha permesso la nascita di occasioni formative sulla gestione dei
dati, in particolare relativi alla ricerca scientifica (Tammaro,
2017). Secondo i principi dell’open science, i dati di ricerca sono
considerati risorse comuni e pubbliche che richiedono un’ade-
guata gestione per essere condivise e riusate. La frequente richiesta

13 La Research Data Alliance (RDA), con oltre 14.500 membri prove-
nienti da 151 paesi, offre uno spazio gratuito e aperto a tutti per svi-
luppare e adottare infrastrutture che promuovano la condivisione dei
dati e la ricerca data-based. Fondata nel 2013, la RDA facilita la con-
divisione e il riuso dei dati tra diverse tecnologie, discipline e nazioni.
La sua missione ¢ costruire legami sociali e tecnici per ridurre le barriere
alla condivisione dei dati, coinvolgendo scienziati, ricercatori ed esperti
in gruppi di lavoro e comunita di pratica (fonte: https://www.rd-al-
liance.org/).
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di fornire un Data Management Plan (DMP) da parte dei pro-
grammi di finanziamento dell'Unione Europea ha portato mag-
giore attenzione su questa tematica nell’ottica di ottemperare alle
limitazioni della normativa europea General Data Protection Re-
gulation (GDPR) e di rendere i dati della ricerca aderenti al mo-
dello FAIR: cio¢ reperibili (findable), accessibili (accessible),
interoperabili (interoperable) e riutilizzabili (re-usable) (Wilkinson
etal,, 2016). Il piano di gestione dei dati dovrebbe comprendere
informazioni dettagliate riguardanti le diverse fasi del ciclo di vita
dei dati nella ricerca (Commissione Europea, 2021). In primo
luogo, ¢ essenziale chiarire come i dati di ricerca saranno gestiti
durante il corso del progetto e dopo la sua conclusione. Cio in-
clude procedure per la raccolta, I'elaborazione e la generazione
dei dati, nonché piani per il trattamento dei dati una volta ter-
minato il progetto. Inoltre, il DMP dovrebbe specificare quali
dati verranno raccolti, processati e/o generati durante lo svolgi-
mento della ricerca, insieme alla metodologia e agli standard che
saranno applicati per garantire la qualith e I'affidabilita dei dati
stessi. Una componente importante del DMP riguarda la condi-
visione dei dati e 'accesso aperto: ¢ necessario indicare se e in che
modo i dati saranno condivisi con altri ricercatori o resi accessibili
al pubblico. Infine, il piano dovrebbe includere strategie per la
cura e la conservazione dei dati nel lungo termine, garantendo la
loro disponibilita e accessibilita anche dopo la conclusione del
progetto di ricerca. All'interno del Piano nazionale per la ricerca
aperta (MUR, 2022) si promuove, grazie alle nuove tecniche di
generazione automatizzata, 'impegno alla produzione di dati
FAIR-by-design, che rispettino quindi tali principi fin dalla pro-
duzione, associando I'uso corretto dei metadati e delle appropriate
informazioni contestuali che ne facilitino la ricerca e il riuso. Il
Piano prevede anche un rafforzamento delle competenze attra-
verso azioni formative volte a “avviare la formazione di base per
tutti i ricercatori e tecnologi sulla gestione dei dati FAIR” ed
“estendere a tutti i curriculum formativi un’alfabetizzazione al-

198



II1. Didattica della data literacy ed esperienze di ricerca nel panorama educativo

Putilizzo dei dati della ricerca” (ivi, p. 9). E quindi considerato
una priorita che sia i docenti e i ricercatori che gli studenti com-
prendano I'importanza della gestione dei dati lungo I'intero ciclo
della ricerca (Rivoltella, 2022; Vigano, 2020).

In conclusione, per avviare una riflessione circa 'importanza
della data literacy nell’istruzione, ¢ necessario discutere delle fina-
lita e delle strategie per promuovere una formazione critica in
questo campo. Con l'obiettivo di formare cittadini consapevoli
nell’era dei dati, la ricerca e le esperienze dimostrano la coesistenza
di diversi approcci nel contesto scolastico, che implicano consi-
derazioni sullo sviluppo del curriculum, sulle sfide legate agli or-
dini scolastici e sulle pratiche di progettazione didattica e di
valutazione. A tal fine, sono disponibili una serie di strumenti,
esperienze e risorse per conoscere, visualizzare, interpretare e
creare con i dati, affrontando diverse dimensioni della data lite-
racy, dalla conoscitiva e visuale alla critico-etica fino alla dimen-
sione creativa. Infine, ¢ rilevante evidenziare il ruolo degli
educatori, in considerazione della necessita di promuovere lo svi-
luppo delle competenze relative ai dati nel percorso formativo
degli insegnanti, nonché del coinvolgimento di altri attori rile-
vanti nell’'ambito scolastico. Tale partecipazione ¢ essenziale per
delineare soluzioni operative che siano coerenti con i principi pe-
dagogici delle istituzioni educative e di ricerca, che considerino
gli individui come soggetti attivi nella societa dell’'informazione
e che promuovano modelli di agentivita per i futuri cittadini.
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IV.
Pratiche e tecniche di Educational
Data Mining: metodi ed esempi

Gabriele Biagini

4.1 Elementi di Educational Data Mining
4.1.1 LEducational Data Mining: una definizione

A quale scopo vengono usati i dati in ambito educativo? Come
ottimizzare i benefici dei dati nel contesto della formazione? Quali
metodi e quali tecniche possono essere utilizzate? Se nel capitolo
1 abbiamo parlato degli educational big data e nei capitoli 2 e 3
di educational data literacy, in questo capitolo conclusivo affron-
teremo 1 quesiti sopra menzionati, approfondendo quell’area di
ricerca nota a livello internazionale con la formula Educational
Data Mining (EDM).

Si tratta di un campo di studi oggetto di crescente interesse,
che integra due componenti fondamentali: gli educational data e
il (data) mining (DM). Come abbiamo gia osservato (cft. capitolo
1), i dati educativi si riferiscono a qualsiasi tipo di informazione
raccolta nei contesti formativi, includendo, fra le altre cose, dati
sul rendimento degli studenti, interazioni in classe e risorse di-
dattiche utilizzate. Il termine (data) mining, che tradotto dall’in-
glese significa estrazione, si riferisce all'uso di tecniche e strumenti
statistici e computazionali per scoprire schemi e modelli nascosti
nei grandi set di dati (Nguyen, Gardner, Sheridan, 2020; Ro-
mero, Ventura, 2020). Mettendo insieme le due espressioni, pos-
siamo dire che 'EDM si occupa di sviluppatre, ricercare e applicare
metodologie informatiche mirate all'identificazione di schemi e

209



Gabriele Biagini

modelli entro le ampie raccolte di dati relative al mondo della for-
mazione. Per una sua definizione, gli studiosi Romero e Ventura
(2013) fanno riferimento al sito web della comunita internazio-
nale del’EDM, che lo inquadra come “una disciplina emergente,
focalizzata sullo sviluppo di strumenti per I'esplorazione di dati
specifici provenienti dai contesti educativi e sull’applicazione di
tali strumenti per un migliore inquadramento degli studenti e
degli ambienti in cui si sviluppa il processo di apprendimento”
(Educational data mining consortium', 2022). In effetti, come evi-
denziano alcuni ricercatori, 'obiettivo dell’EDM consiste nel-
'analisi di dati provenienti da ambienti formativi, al fine di
affrontare e risolvere interrogativi rilevanti nel campo della ricerca
educativa (Baker, Yacef, 2009; Scheuer, McLaren, 2012). In que-
sta prospettiva, TEDM si avvale delle tecniche di data mining per
il trattamento di dataset specifici che provengono da diversi con-
testi istruttivi, ponendo cosl le basi per una risposta articolata a
quesiti di rilievo nel campo dell’educazione (Ray, Saced, 2018).

Numerosi studi (Aldowah, Al-Samarraie, Fauzy, 2019; Am-
padu, 2023; Okewu, Adewole, Damasevicius, Maskeliunas,
Misra, 2021; Romero, Ventura, 2020; Safitri, Setiadi, Suryani,
2022) hanno proposto di categorizzare gli obiettivi dellEDM,
basandosi sulla prospettiva dell’utente finale (il discente), nonché
sulle sfide da affrontare. Questi obiettivi comprendono la previ-
sione dei comportamenti degli studenti tramite il miglioramento
dei modelli di classificazione, la scoperta o il perfezionamento dei
modelli conoscitivi, 'impiego di sistemi di apprendimento per
fornire un supporto pedagogico pit efficace, insieme allo sviluppo
di dati empirici per sostenere o definire teorie e framework peda-
gogici, al fine di identificare le componenti essenziali dell’appren-
dimento e promuovere la creazione di ambienti formativi pit
efficaci.

1 Fonte: https://www.educationaldatamining.org
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Alla luce di questi obiettivi, possiamo osservare come 'EDM
si estenda ben oltre le semplici interazioni degli studenti con i si-
stemi educativi digitali, il comportamento di navigazione o le ri-
sposte ai quiz, abbracciando anche dati collaborativi (es. chat
testuali tra studenti), dati amministrativi (come quelli relativi a
scuole o insegnanti), dati demografici e informazioni sulla moti-
vazione e sugli stati emotivi degli studenti (Anjum, Badugu,
2020). Caratteristiche tipiche di questi dati sono la presenza di
vari livelli gerarchici (es. materia, compito, domanda), contesto
specifico (un determinato studente in una specifica classe oggetto
di una data domanda in un momento preciso), dettagli minuziosi
e aspetti longitudinali (dati raccolti su lunghi periodi di tempo).

LCEDM si configura, inoltre, come un’area interdisciplinare
che spazia dal recupero di informazioni ai sistemi di raccoman-
dazione, dall’analisi visiva dei dati fino all’analisi delle reti sociali,
la psicopedagogia, la psicologia cognitiva e la psicometria (Baker,
2010; Ghorpade, Chaudhari, Patil, 2020; Govindarajan, 2021;
Pal, Pal, 2013). In questo contesto, 'EDM si interseca con I'in-
formatica, le teorie dell’educazione e la statistica, dando vita a sot-
tocampi correlati come 'educazione basata sul computer (nei vari
progetti di scuola digitale), il data mining (DM), 'apprendimento
automatico (o machine learning) e i learning analytics (LA) (Long,
Siemens 2011; Siemens, 2013). Tuttavia, come illustrato nel ca-
pitolo 3 (par. 3.3.1), mentre i LA si focalizzano sul processo de-
cisionale basato sui dati, integrando dimensioni tecniche e
socio-pedagogiche, TEDM privilegia tecniche come la classifica-
zione, il clustering e la modellazione. Occorre, perd, precisare che
esiste una somiglianza sostanziale tra il data mining educativo e i
LA, in quanto entrambi perseguono l'obiettivo di incentivare un
processo di miglioramento dell’istruzione (in particolare, attra-
verso I'identificazione dei problemi e il procedimento analitico
che ne consegue) grazie all'uso dei big data. Per converso, i due
campi derivano da contesti disciplinari differenti ed entrambi
hanno priorita diverse. Le ricerche di Siemens e Baker (2012) aiu-
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tano a comprendere le differenze che intercorrono tra i due am-
biti, evidenziando diversita nell’approccio di ricerca, nell’analisi,
nella personalizzazione e nei metodi utilizzati. CEDM, come
viene spesso precisato, ¢ radicato nella modellazione e nei sistemi
predittivi, si focalizza sull’estrazione (allo scavo secondo I'etimo-
logia della formula) e sull’esplorazione dettagliata dei dati, sul-
Pindividuazione di schemi specifici attraverso tecniche quali
classificazione, clustering, modeling, e si concentra sulla riduzione
e sull'analisi dei singoli aspetti e delle loro interrelazioni. Questo
approccio enfatizza la scoperta automatizzata e 'adattamento, pur
riconoscendo il valore insostituibile del contributo umano nel
raggiungimento degli obiettivi educativi. Al contrario, i LA si ba-
sano su una varieta di fonti come questionari, web semantico e
learning management system (LMS) utilizzati per I'e-learning,
puntando a un’integrazione dell’analisi dei dati con un’interpre-
tazione umana per offrire una visione complessiva (olistica) del
processo educativo. Metodi quali I'analisi statistica, la visualizza-
zione dei dati, 'analisi dei social network e ’analisi del testo sono
frequentemente impiegati nei LA per fornire nsight profondi che
supportino sia gli studenti che i docenti, stimolando una perso-
nalizzazione dell'apprendimento basata sui dati. Curiosamente,
la convergenza tra EDM e LA ¢ sottolineata dalla comune sfida
dell’ overload informativo, evidenziata da ricercatori come Nai-
sbitt, che gia nel 1984, nel suo libro “Megatrends”, osservava che
“stiamo affogando nell'informazione ma morendo di fame di co-
noscenza” (Naisbitt, 1984, p. 6), o da altri autori quali Papamit-
siou ed Economides (2014), che hanno notato come ’enorme
volume di dati prodotti possa comportare un “sovraccarico di in-
formazioni” e renderne problematica 'analisi. Un argomento si-
mile & stato avanzato da Raffaghelli, Cucchiara e Persico (2015)

2 1l Dizionario Treccani registra i termini “infobesitd” e “infodemia”, ri-
spettivamente: hetps://www.treccani.it/vocabolario/infodemia_(Neolo-
gismi)/ https://www.treccani.it/enciclopedia/infobesita_%28altro%29/
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in relazione all’analisi dell’apprendimento per i MOOC (Massive
Open Online Course — corso online aperto e di massa), sulla base
di una revisione di sessanta articoli di ricerca (pubblicati tra il
2008 e il 2014), da cui risulta che le tecniche di analisi dell’ap-
prendimento comprendono strumenti per la raccolta dei mega-
dati allo stesso modo dei DM. Nel tempo, insomma, la frontiera
tra i due campi sta diventando sempre pitl sfumata. Lo schema
seguente (figura 4.1) fornisce una rappresentazione di sintesi dei
principali obiettivi del’EDM, delle sue applicazioni e dei suoi

strumenti.

Obiettivi del’EDM

Es. usi/applicazioni

Es. strumenti/tecniche

Previsione del comporta-
mento degli studenti

Predizione del successo/in-
successo accademico

Classificazione, Clustering

Perfezionamento dei mo-
delli conoscitivi

Supporto pedagogico pilt ef-
ficace

Modellazione, Sistemi di
raccomandazione

Ottimizzazione dei percorsi
di apprendimento

Personalizzazione
prendimento

dell’ap-

Machine Learning, Sistemi
adattivi

Generazione di dati empirici

Sostenere/definire teorie e
framework pedagogici

Data Visualization (Data-
Viz), Analisi statistica

Individuazione delle com-
ponenti essenziali dell’ap-
prendimento

Identificazione di strutture
relazionali e dinamiche so-
ciali

Sistemi predittivi,
content/thematic analysis

Promozione di ambienti

formativi efficaci

Analisi di dati amministra-
tivi, demografici ecc.

Analisi delle reti sociali,
Analisi demografica

Sviluppo, ricerca e applica-
zione di metodologie infor-
matiche

Identificazione di schemi e
modelli nel comportamento
degli studenti

Data reduction, Analisi di
pattern

Analisi e risoluzione di que-
stioni rilevanti nel campo
della ricerca educativa

Miglioramento delle strate-
gie didattiche basate su evi-
denza

Modellazione di simula-
zione, Analisi qualitativa

Analisi dettagliata dei dati
educativi

Esplorazione di grandi data-
set per rivelare nuovi insight

Data mining, Analisi di pat-
tern complessi

Fig. 4.1:

Obiettivi, usi e strumenti dell EDM
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4.1.2 Le origini dell[EDM

Si puo parlare di una storia dellEDM? Come abbiamo ricordato,
il DM in generale ¢ una recente disciplina informatica che con-
sente di estrarre in maniera automatica conoscenza da un vasto
insieme di dati digitali. Roiger e Geatz (2004, p. 24), nella loro
“Introduzione al Data Mining”, parlano di “una strategia di ap-
prendimento di natura induttiva che costruisce modelli per iden-
tificare pattern nascosti di significato” e spiegano, inoltre, che “un
modello creato da un algoritmo ¢ una generalizzazione concet-
tuale dei dati” e che “[tale] generalizzazione pud assumere la
forma di un albero, di una rete, di un’equazione di un insieme di
regole”.

Di solito, i manuali di DM si limitano a indicare il significato
metaforico della formula (scavo dei dati), ad elencarne i presup-
posti scientifici (matematica, statistica, informatica, linguistica
computazionale e scienze umane), accompagnando le indicazioni
strumentali con un dato storico che situa la nascita del DM in-
torno al 1990. Lanno di nascita viene fatto coincidere con il po-
tenziamento delle tecnologie digitali e dell’informazione — tra le
quali I'esplosione dei big data — e con lo sviluppo esponenziale
degli ambiti di applicazione (soprattutto marketing, finanza,
bioinformazione, bioingegneria, sicurezza, sport e giochi). Il
campo dell’educazione insieme a quello del text mining sono con-
siderati come ultimi arrivati, ma non di minore importanza, tra i
vari contesti possibili d’indagine. La natura induttiva ne sancisce
il carattere sperimentale basato su congetture da validare per
creare teorie da riapplicare in altri contesti. Banalmente, come
per ogni ricerca, occorre formulare giuste domande a un’immensa
massa di dati e testi. Ma non si tratta di domande improvvisate o
illogiche. Roiger e Geatz (2004) tengono a precisare che, diver-
samente da altre modalita di interrogazione (“data query” e “si-
stemi esperti” — ovvero domande rivolte a specialisti), che loro si
soffermano a considerare, il data mining “offre le risposte a do-
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mande che non avremmo mai pensato di porci” (p. 25). Da qui
Iidea di presentarlo come “la strategia pitt appropriata alla riso-
luzione di un particolare problema” (pp. 16-17) da preferire ad
altre. Naturalmente, il percorso di apprendimento prevede una
procedura in steps — presentata come un semplice modello di pro-
cesso di data mining — che vedremo nel dettaglio piti avanti. In
pratica, abbiamo davanti la formulazione di un metodo di volta
in volta adattabile e riutilizzabile.

Non abbiamo ancora risposto alla domanda iniziale se si possa
parlare di una storia del’EDM. In realta, pensando pit in gene-
rale all'idea di scavo dei dati, la risposta ¢ si, anche se non in senso
tradizionale e comunque in modo non codificato (Rockwell, Be-
rendt, 2016). CEDM, insomma, seppur non possa vantarne di-
scendenza diretta, possiede antenati lontani dai nomi di spicco
quali Francesco Petrarca (1304-1374), Niccold Machiavelli
(1469-1527) o Lorenzo Valla (1407-1557). Laccostamento — che
solo prima facie pud apparire azzardato e su cui torneremo al ter-
mine di questo paragrafo — tra gli antichi umanisti (alle prese con
la cura dell’edizione critica dei testi) e i nuovi, impegnati a speri-
mentare il text mining per studiare le grandi collezioni di testi
letterari e storici resi disponibili dai progressi informatici, ¢ stato
proposto da Rokwell e Berendt (2016p. 29), nell’evocare antiche
“pratiche di interpretazione e analisi testuale”. Tali pratiche si fon-
dano su operazioni editoriali esemplari: dall’“Index Thomisticus”,
dello studioso gesuita Roberto Busa (1913-2011), pioniere della
linguistica informatica, autore dello spoglio lessicale di tutta
Popera di S. Tommaso d’Aquino (1980, ma avviato alla fine degli
anni Quaranta), al “Thesaurus Linguae Graecae” (1971-1985) e
al “Trésor de la langue frangaise” (1971-1994), comportanti la
catalogazione (informatica) delle opere ma anche lo studio del
linguaggio e la ricerca delle concordanze, volte a far emergere si-
gnificati spesso non evidenti. Sono tutti esempi di applicazioni
delle modalita macroanalitiche e cultoromiche di text mining, si-
nora praticate, che si tratti di analisi basate su metodi statistico-
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informatici (le concordanze) oppure di vere e proprie applicazioni
macro-teoriche e concettuali (come il “Distant Reading” di
Franco Moretti, 2013).

Gli esempi fin qui menzionati, che danno per acquisita I'in-
tercambiabilita dei ruoli tra 'automa (Gigliozzi, Mordenti, Zam-
polli, 2000; Savoca, 2000) — il computer — e il testo letterario,
sancendo I'incontro tra filologia e informatica (alla base delle at-
tuali digital humanities), non sembrano avere stretta attinenza con
EDM. Eppure, la vicinanza, e quindi I'impulso che 'TEDM ha
indirettamente ricevuto dalla cosiddetta “Galassia delle Digital
Humanities” (Ciotti, 2023; Orlandi, Tommasi, 2023; Previtali,
2023), va ricercata nella propensione del'EDM per 'indagine dei
processi di apprendimento, volta a far emergere significati non
evidenti proprio come gli antichi critici erano interessati al “senso
riposto dei testi”. Possiamo ipotizzare che, come altri settori affini,
non sia destinata a restare un campo sperimentale di confine pro-
prio grazie a questa sua vocazione.

4.1.3 Le fasi del processo del EDM

La transizione verso l'utilizzo di tecnologie dell’informazione
avanzate e l'archiviazione dei big data nelle discipline umanisti-
che, come evidenziato dai pionieri menzionati da Rockwell e Be-
rendt (2016), hanno preparato il terreno per 'avvento di un
nuovo ambito di ricerca che fonde 'antica arte della filologia con
le possibilita quasi illimitate offerte dalle moderne tecnologie in-
formatiche. Lintroduzione di progetti innovativi — come quelli
sopra menzionati realizzati da Busa (1980) e Moretti (2013) — ha
dimostrato il potenziale delle metodologie computazionali nel-
Ianalisi dei testi, aprendo nuove strade per 'interpretazione e la
comprensione del linguaggio umano su scala mai vista prima.
Questa evoluzione metodologica ha trovato un fertile campo di
applicazione nel settore del’EDM, dove le tecniche di data mi-
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ning e text mining diventano strumenti chiave per esplorare e in-
terpretare i vasti set di dati generati nel contesto educativo.
LCEDM, con il suo focus sull’applicazione di metodi e tecniche
di data mining per estrarre conoscenze utili dai dati educativi,
rappresenta una convergenza tra le metodologie tradizionali e le
esigenze attuali dell’ambiente educativo digitalizzato. Il processo
del’EDM incarna questa sintesi di approccio matematico e analisi
computazionale applicata ai dati educativi per migliorare I'ap-
prendimento e 'insegnamento e si articola in sei fasi distinte, de-
lineate da Larose e Larose (2015) e Romero e colleghi (2010).
Esse abbracciano I'intero arco operativo: in pratica, dalla defini-
zione del problema fino alla valutazione dei modelli generati. Ne
consegue che TEDM si pone come ultimo anello di una lunga ca-
tena di sviluppi metodologici, un ponte tra 'esperienza ereditata
dalle modalita di ricerca nelle discipline umanistiche e la nuova
frontiera dell’analisi dei dati educativi, ancorati alla comprensione
e all'interpretazione del linguaggio umano, ora arricchita grazie
alle risorse offerte dall’'informatica e dalle tecnologie dell’infor-
mazione. La figura 4.2 illustra le fasi del processo del’lEDM.

4
Tacnicha di Data
Mining

Trasformazione

Fig. 4.2: Le fasi del processo dell Educational Data Mining

Si ¢ anticipato che TEDM si concentra sull'applicazione di
metodi e tecniche in ambito educativo per estrarre informazioni
utili dai dati generati da studenti, insegnanti e sistemi formativi

digitali. Abbiamo anche detto che il processo del’EDM consta
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tipicamente di sei fasi (Larose, Larose, 2015; Romero, Baker, Pe-
chenizkiy, Ventura, 2010). La raccolta dei dati ¢ il prerequisito
del processo dellEDM (Shruthi, Chaitra, 2016). Come affer-
mano Romero e Ventura (2013, p. 12), questa fase comporta “la
raccolta di dati grezzi da diverse fonti”. Nell'ambito educativo, i
dati possono essere raccolti attraverso sistemi di gestione dell’ap-
prendimento (LMS), ambienti virtuali di apprendimento, risposte
a test standardizzati, sensori in aule smart, interazioni su piatta-
forme online e una varieta di altre fonti (Daniel, 2015; William-
son, 2017).

I dati raccolti includono comunemente informazioni demo-
grafiche e di background degli studenti, risultati di apprendi-
mento, tracciamenti delle attivita e interazioni degli studenti,
network di relazioni sociali, contenuti di discussioni online, ri-
sposte a sondaggi e questionari e altro ancora (Williamson, 2017).
Laccumulo dei dati pud avvenire attraverso procedure di import
automatico o manuale, API (Application Programming Interface)
delle piattaforme educative, formulari somministrati agli studenti
(Baker, Siemens, 2014).

Una volta riuniti, 1 dati devono essere selezionati in modo
accurato — prima fase — per costruire un dataset rilevante ed
omogeneo rispetto agli obiettivi specifici di apprendimento e
ricerca (Zaiane, 2002). Criteri per la selezione dei dati inclu-
dono la completezza, la correttezza, la rappresentativita della
popolazione target e I'attrattivita in termini di potenziali pattern
significativi (Romero, Ventura, 2013). Il risultato ¢ un insieme
curato di dati pronto per il pre-processamento, seconda fase e
momento critico che prepara i dati grezzi raccolti per leffettiva
analisi di data mining (Ibrahim, Shiba, 2019). Come spiegano
Baker e Yacef (2009), attivita tipiche di pre-processamento com-
prendono:

— integrazione: combinare dati da diverse fonti in un unico da-
taset coerente;

218



IV. Pratiche e tecniche di Educational Data Mining: metodi ed esempi

— pulizia: rilevare, correggere o rimuovere dati corrotti, duplicati,
inconsistenti;

— normalizzazione: standardizzare attributi in scale comuni per
consentire confronti;

— discretizzazione: convertire attributi continui in categorie di-
screte;

— riduzione della dimensionalita: selezionare un sottoinsieme di
caratteristiche rilevanti;

— de-identificazione: rimuovere o oscurare dati sensibili che
identifichino individui.

Un pre-processamento efficace ¢ essenziale per produrre data-
set di alta qualita che consentano al data mining di generare mo-
delli accurati e utili (Zaiane, 2002); inoltre, 'attenzione e I'abilita
con cui questa fase viene eseguita possono fare una grande diffe-
renza nel successo complessivo di un progetto di EDM (Baker,
Aleven, Corbett, 2008).

La terza fase riguarda la trasformazione dei dati: in pratica, si
prende il dataset pre-processato e lo si converte nel formato otti-
male per I'applicazione degli algoritmi di data mining scelti (Ro-
mero, Ventura, 2013). Tipiche trasformazioni includono (Baker,
Siemens, 2014):

— creazione di una matrice features-instances: i dati vengono or-
ganizzati in un dataset con istanze (osservazioni) sulle righe e
caratteristiche sulle colonne;

— conversione in formati specifici: i dati vengono convertiti in
formati come CSV, ARFE o altri formati richiesti da oo/ di
data mining;

— costruzione di dataset di training e test: il dataset viene suddi-
viso in sottoinsiemi disgiunti per 'addestramento e il test dei
modelli;

— creazione di nuove features: possono essere derivate e aggiunte
nuove features dalle esistenti per migliorare i modelli;
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— codifica di feature categoriche: gli attributi categorici sono
convertiti in formato numerico.

Le trasformazioni applicate devono essere appropriate al tipo di
tecniche di data mining che verranno utilizzate nella fase successiva
(Baker, Siemens, 2014). Questa fase richiede quindi familiarita con
i requisiti algoritmici e capacita di manipolazione dei dati.

La fase di data mining, ossia la quarta, consiste nell’applica-
zione di algoritmi per estrarre modelli e scoprire relazioni nei dati
educativi (Romero, Ventura, 2010). Questo ¢ il cuore del processo
del’EDM (Jassim, Abdulwahid, 2021). Tale pratica ¢ finalizzata
alla scoperta di tendenze, modelli e relazioni statisticamente si-
gnificative, nascoste in grandi insiemi di dati. Il data miner appare
come una sorta di detective che esplora e analizza grandi quantita
di dati per scoprire indizi al fine di prendere decisioni informate
ed efficaci. Le principali tecniche di data mining utilizzate in am-
bito educativo includono (Baker, Siemens, 2014):

— classificazione: costruire modelli predittivi per attribuire gli
studenti a categorie come, ad esempio, studenti a rischio di
abbandono;

— regressione: elaborare modelli che predicono valori numerici
come voti o performance;

— clustering: identificare gruppi di studenti con caratteristiche
comuni;

— analisi di reti sociali: analizzare pattern di connessioni e inte-
razioni tra studenti;

— analisi di sequenza: individuare sequenze frequenti di azioni
degli studenti;

— text mining: estrarre conoscenza da contenuti testuali come
discussioni online;

— scoperta di regole di associazione: identificare relazioni fre-
quenti tra eventi educativi;

— pattern mining: trovare pattern interessanti nei dati.
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I risultati del data mining sono modelli e pattern che rivelano
nuova conoscenza e informazione sugli ambienti e i processi edu-
cativi analizzati (Romero, Ventura, 2010). La selezione delle giu-
ste tecniche deve essere commisurata agli obiettivi e al tipo di dati.

La quinta fase ¢ quella di valutazione dei modelli; essa ¢ im-
portante per determinare la qualita e I'utilitd dei modelli prodotti
nella fase di data mining (Baker, Siemens, 2014). I modelli ven-
gono valutati rispetto a metriche di performance appropriate al
tipo di modello e di problema analizzato. Per i modelli predittivi
le metriche comunemente usate includono (Romero, Ventura,

2010):

— Accuratezza (Accuracy): percentuale di predizioni corrette com-
plessive (sia positive che negative) rispetto al totale delle pre-
dizioni;

— Precisione (Precision): la percentuale di predizioni positive cor-
rette rispetto al totale delle predizioni positive (es. un antifurto
¢ molto preciso se ogni volta che suona ¢’¢ un ladro in casa;
non suona se passa il gatto o un topo);

— Sensibilita (Recall): la percentuale di casi positivi reali che sono
stati correttamente identificati dal modello (es. un antifurto &
sensibile se suona ogni volta che ¢’¢ un ladro in casa; potrebbe
perd suonare anche se passa un gatto o un topo);

— Matrice di confusione (Confusion Matrix): una tabella che mo-
stra le predizioni del modello rispetto ai valori reali; permette
di visualizzare facilmente i veri positivi, i falsi positivi, i veri
negativi e i falsi negativi;

— Curva ROC (ROC Curve): un grafico che illustra la capacita
di un modello di classificazione di distinguere tra classi al va-
riare della soglia di decisione. Sull’asse delle y si trova il tasso
di veri positivi, mentre sull’asse delle x si trova il tasso di falsi
positivi. Piti 'area sotto la curva ROC ¢ grande, pit il modello
¢ capace di classificare correttamente le classi.
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Per modelli descrittivi come clustering e pattern mining, la va-
lutazione si basa su (Baker, Siemens, 2014):

— validita del clustering: quanto i cluster catturano la struttura
intrinseca dei dati;

— interesse dei pattern: quanto i pattern rivelano nuova cono-
scenza;

— comprensibilita: quanto facilmente i modelli sono interpreta-

bili.

I modelli con prestazioni inadeguate vengono scartati o mi-
gliorati attraverso tecniche come ri-campionamento dei dati e
configurazione dei parametri (parameter tuning). Lobiettivo con-
siste nel predisporre modelli affidabili da usare nella pratica edu-
cativa.

La sesta fase riguarda la rappresentazione della conoscenza e
consiste nell’interpretare e presentare i modelli e i pattern scoperti
durante il data mining in modo che forniscano intuizioni signi-
ficative e agibili (Baker, Siemens, 2014). Questa fase traduce i ri-
sultati tecnici del data mining in una forma comprensibile per
insegnanti, amministratori e altri stakeholder non tecnici. Queste
le attivita chiave:

— interpretazione: esaminare i modelli per derivarne inferenze e
comprensione degli aspetti educativi modellati; ad esempio,
quali fattori influenzano maggiormente il rendimento?

— visualizzazione: rappresentare graficamente modelli e pattern
tramite grafici, mappe di calore (heatmap), alberi di decisione;
le rappresentazioni visive aiutano la comprensione;

— generazione di rapporti: creare rapporti e dashboard che rias-
sumono in linguaggio naturale i risultati e le implicazioni per
gli stakeholder;

— storytelling: raccontare i risultati come narrazioni coinvolgenti
che evidenziano gli /nsight chiave;
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— supporto decisionale: fornire raccomandazioni concrete su
come applicare le conoscenze per migliorare 'apprendimento.

Questa fase finale completa I'intero ciclo, trasformando 'out-
put tecnico del’EDM in conoscenza pedagogica fruibile quale
guida dell’azione educativa.

4.2 Metodologie, tecniche e applicazioni del'EDM

LCEDM impiega un’ampia gamma di metodi e tecniche per
estrarre conoscenze dai dati educativi. Questi metodi possono es-
sere suddivisi in diverse categorie, ognuna con il proprio insieme
di approcci e obiettivi specifici. Tra i metodi pit rilevanti nel-
’EDM, Baker e Yacef (2009) menzionano gli approcci sotto ri-
portati, che illustreremo nei paragrafi successivi:

— Metodi predittivi:
* Classificazione
* Regressione
— Metodi di structure recovery:
* Clustering
* Analisi delle reti sociali
Metodi di relationship mining:
* Analisi di sequenza
* Regole di associazione
Text mining:
* Sentiment Analysis
* Estrazione di concetti
* Analisi tematica dei contenuti.
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4.2.1 I metodi predittivi

In generale, nell’'ambito dell’EDM, i metodi predittivi giocano
un ruolo fondamentale nella comprensione e nel miglioramento
dei processi educativi (Ahmad, Ismail, Aziz, 2015; Bakhshinategh,
Zaiane, Elatia, Ipperciel, 2018; Lei, Yang, Cai, 2016). Tali ap-
procci si basano sullo sviluppo di modelli capaci di inferire un
aspetto specifico dei dati, noto come variabile predetta, attraverso
lanalisi di altre variabili, definite di predizione (Alyahyan,
Dii tegor, 2020; Dekker, Pechenizkiy, Vleeshouwers, 2009). Ad
esempio, in un contesto educativo, un modello predittivo po-
trebbe essere utilizzato per prevedere il rendimento accademico
futuro degli studenti, basandosi su variabili di predizione quali la
partecipazione a lezioni, i voti ottenuti in test precedenti e il
tempo trascorso su piattaforme di apprendimento online. La pre-
dizione pud avvalersi sia di classificatori che di “regressori”, con
aggiunta di diverse sottocategorie, che attingono alla vasta espe-
rienza dei campi dell'intelligenza artificiale e del machine learning
(Baker, Buckingham Shum, Duval, Stamper, Wiley, 2012;
D’Mello, Craig, Graesser, McDaniel, Witherspoon, 2008).

La classificazione

La classificazione ¢ una delle tecniche di data mining supervi-
sionato’ piu utilizzate in ambito educativo (Romero, Ventura,
2013). Lo scopo della classificazione consiste nel costruire un mo-
dello predittivo, chiamato classificatore, in grado di assegnare
istanze non etichettate (es. nuovi studenti) a categorie o classi pre-
definite, sulla base di un insieme di dati di training contenente

3 1l data mining supervisionato (in inglese data mining supervised), si ri-
ferisce agli algoritmi di apprendimento utilizzati nella classificazione e
nella previsione. Lalgoritmo apprende dai dati di addestramento che
sono stati precedentemente etichettati rendendo attivitd supervisio-
nata.
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istanze gid correttamente etichettate (Baker, Siemens, 2014).
NellEDM, la classificazione viene tipicamente applicata per svi-
luppare modelli predittivi di risultati di apprendimento, come il
superamento o meno di un corso, il voto finale o0 ancora 'abban-
dono degli studi (Oztiirk, 2016; Romero et al., 2010). Ad esem-
pio, un modello di classificazione potrebbe categorizzare gli
studenti in due gruppi distinti: “a rischio di abbandono” e “non
a rischio di abbandono”, sulla base di un set diversificato di attri-
buti quali risultati scolastici pregressi, dati demografici, compor-
tamento in classe, motivazione, tratti cognitivi e molti altri (Pérez,
Castellanos, Correal, 2018).

I principali algoritmi di classificazione supervisionata applicati
nellEDM comprendono alberi decisionali, reti neurali, classifi-
catori bayesani (naive bayes), le support vector machines e le random
forest (Baker, Siemens, 2014). Questi algoritmi costruiscono mo-
delli complessi a partire da un insieme di training inclusivo di
istanze (es. studenti) gia etichettate rispetto alla classe di output
(es. abbandono si/no). Il modello viene poi utilizzato per asse-
gnare etichette di classe a nuove istanze non ancora classificate.
La previsione fornita da un’analisi pud indicare direttamente I'ap-
partenenza ad una specifica classe (a rischio di abbandono) op-
pure una probabilita stimata di appartenenza alle possibili classi
di output (es. 70% probabilita di abbandono) (Romero & Ven-
tura, 2013). Nel complesso, i modelli predittivi di classificazione
forniscono informazioni estremamente utili in ambito educativo,
consentendo I'identificazione precoce di situazioni problematiche,
permettendo quindi interventi mirati e preventivi da parte di in-
segnanti ed istituzioni (Abou-Elfetouh, Nabil, Seyam, 2022). Tut-
tavia, per ottenere efficaci prestazioni predittive, questi modelli
richiedono la disponibilita di ampi dataset di training adeguata-
mente bilanciati rispetto alle classi target e correttamente etichet-
tati (Baker, Siemens, 2014).
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Scheda di approfondimento 1
Scenario applicativo sull’'uso di tecniche
di classificazione per predire il rischio di abbandono

Un'universita si propone di ridurre il tasso di abbandono
degli studi tra i suoi studenti, facendo ricorso alle tecniche
del’EDM. Lo scopo del modello da costruire consistera,
pertanto, nel tentare di identificare gli studenti a rischio
di abbandono; successivamente, in base alla previsione
ottenuta, I'Universitd implementera programmi di sup-
porto personalizzati, come tutoraggio, consulenza acca-
demica e psicologica e corsi di miglioramento delle abilita
di studio.

Supponiamo di avere un dataset con le seguenti caratte-
ristiche per ogni studente:

¢ Media dei voti (alta, media, bassa)

* Dartecipazione alle lezioni (alta, bassa)

e Attivita extracurriculari (si, no)

*  Supporto familiare (alto, basso)

e Rischio di abbandono (si, no)

Passaggi per la costruzione del modello

*  Selezione degli algoritmi: si scelgono uno o pitt algo-
ritmi di classificazione basandosi sulla natura dei dati
e sull’obiettivo specifico; nel nostro caso, esamine-
remo gli alberi decisionali.

e Training del modello: si addestra il modello utiliz-
zando un set di dadi di training, che include student
gia etichettati come “a rischio di abbandono” o “non
a rischio”.

e Validazione e ottimizzazione: si valuta 'accuratezza
del modello su un set di dati di test separato e si affina
per migliorarne le prestazioni.

* Applicazione del modello: il modello ¢ ora pronto per
categorizzare gli student, assegnando probabilita di
appartenenza alle classi “a rischio” ¢ “non a rischio”.
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Applicazione

Simuliamo a questo punto un albero decisionale ipotetico
sulle nostre variabili al fine di fare un esempio pratico. I
albero decisionale risulterd cosi composto:

Livello 1 (Radice): Media dei voti

La prima divisione si basa sulla “Media dei voti”: ¢ la ca-
ratteristica che, ad esempio, potrebbe meglio distinguere
gli studenti a rischio da quelli non a rischio.

Se alta, si proceda al Livello 2A. - Se media o bassa, si
proceda al Livello 2B.

Livello 2A: awivita extracurriculari (per studenti con
media alta)

Se si, la probabilita di abbandono & bassa. - Se no, la pro-
babilita di abbandono ¢ media.

Livello 2B: Partecipazione alle lezioni (per studenti con
voti bassi o medi)

Se alta, si proceda al Livello 3A. - Se bassa, si proceda al
Livello 3B.

Livello 3A: supporto familiare (per studenti con parteci-
pazione alta)

Se alto, la probabilita di abbandono ¢ media. - Se basso,
la probabilita di abbandono ¢ alta.

Livello 3B: supporto familiare (per studenti con parteci-
pazione bassa)
Indipendentemente dal supporto familiare, la probabilita

di abbandono ¢ alta.

Per prevedere il rischio di abbandono di uno studente, si
inizia dalla radice dell’albero e si segue il percorso che cor-
risponde alle caratteristiche dello studente fino a raggiun-
gere una foglia, che indica la previsione del modello. Nel
nostro caso, ad esempio, uno studente con media dei voti
alta, che non partecipa ad attivita extracurriculari, sara
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classificato come a rischio medio di abbandono secondo
questo albero decisionale.

Questo schema offre un modello interpretabile che puo
aiutare gli educatori a identificare gli studenti a rischio e
a comprendere quali fattori contribuiscono maggior-
mente al rischio di abbandono. Gli interventi possono
quindi essere personalizzati per affrontare specificamente
questi fattori, migliorando cosi le possibilita di perma-
nenza degli studenti. La figura 4.3 rappresenta un albero
decisionale costruito sullo scenario sopra descritto.

 Media dei voti_

alta media/bassa

l Attivita extracurriculari

s1 jo\ /alta ~bassa
QR_\N,qu Memo Suppul Lo familiare Suppul Lo [amiliare
al Ibasso
(Rmrhln Medio >

Fig. 4.3: Esempio di albero decisionale costruito
sullo scenario applicativo presentato

I Partecipazione alle lezioni

La regressione

La regressione ¢ una tecnica di data mining supervisionato uti-
lizzata per predire valori numerici continui, come voti, punteggi
o performance, invece di semplici etichette di classe (Romero,
Ventura, 2013). NellEDM i modelli di regressione vengono ti-
picamente impiegati per prevedere il rendimento scolastico, ad
esempio per stimare il voto che uno studente otterra in un esame
o il suo punteggio in una valutazione standardizzata (Baker, Sie-
mens, 2014). A differenza della classificazione, che predice eti-
chette di classe (variabili categoriche), la regressione si concentra
sulla previsione di valori continui (variabili numeriche) (Zhu, Li,
Hou, Hu, 2021). Per costruire un modello di regressione, gli al-
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goritmi analizzano le relazioni tra gli attributi di input (caratteri-
stiche degli studenti) e la variabile numerica da predire nel set di
training. Il modello cattura queste relazioni sotto forma di equa-
zione matematica che mappa gli input sulla base dei valori target
(Romero et al., 2010). I principali algoritmi di regressione usati
nellEDM sono: regressione lineare, regressione logistica, alberi
di regressione, reti neurali e support vector regression (Baker, Sie-
mens, 2014). Questi modelli forniscono in output una stima nu-
merica continua anziché una semplice classificazione. I modelli
di regressione consentono previsioni granulari del rendimento e
possono rivelare i fattori che influenzano piu fortemente le per-
formance numeriche (Romero, Ventura, 2013). Ad esempio, si
pud determinare I'impatto relativo di precedenti voti scolastici,
motivazione, stato socioeconomico e altre caratteristiche sul voto
dell’esame finale. Tuttavia, la qualita delle previsioni dipende dalla
rappresentativita dei dati di training e dalle assunzioni dell’algo-
ritmo scelto rispetto ai dati (Baker, Siemens, 2014).
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Scheda di approfondimento 2
Scenario applicativo sull’'uso di tecniche
di regressione per prevedere il voto finale di uno studente

Supponiamo di voler sviluppare un modello di regres-
sione per prevedere il voto finale di uno studente in ma-
tematica. Gli input (variabili indipendenti) potrebbero
includere:

* votl intermedi

* ore di studio settimanali

* partecipazione alle lezioni

* motivazione auto-dichiarata

* supporto familiare

Il modello di regressione analizzera i dati storici per iden-
tificare come queste variabili influenzino il voto finale, ri-
sultando in un’equazione che stima il voto in base agli
input forniti.

Passaggi per la costruzione del modello

*  Sviluppo del modello: utilizzare un dataset di training
per addestrare il modello di regressione, testandolo
poi con un set di dati separato per valutarne 'accura-
tezza.

*  Valutazione: esaminare gli errori del modello e la sua
capacita di generalizzazione su nuovi dati.

e Simuliamo quindi un albero di regressione ipotetico
sulle nostre variabili al fine di fare un esempio pratico.
L albero di regressione risultera cosi composto:

Nodo Radice

Condizione: voti intermedi <= 23.30

Questo ¢ il punto di partenza dell’albero, dove vengono
presi in considerazione tutti i dati. La condizione divide
il set di dati in base ai voti intermedi degli studenti. Se
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uno studente ha voti intermedi minori o uguali a 23.30,
segue il ramo a sinistra dell’albero; altrimenti segue il
ramo a destra.

Primo Livello di Divisione

Ramo Sinistro: ore di studio settimanali <= 6.29

Gli studenti con voti intermedi = 23.30 sono ulterior-
mente divisi in base al numero di ore di studio settima-
nali. Se studiano 6.29 ore o meno a settimana, procedono
al prossimo nodo sul ramo sinistro.

Ramo Destro: Ore di studio settimanali > 6.29
Gli studenti con voti intermedi < 23.30 che studiano pit
di 6.29 ore a settimana procedono sul ramo destro.

Secondo Livello di Divisione per gli Studenti con Vorti
Intermedi < 23.30

Ramo Sinistro (di Sinistra): ore di studio settimanali <=
6.00

Questo nodo rappresenta gli studenti che studiano molto
poco. Se uno studente studia 6 ore 0 meno a settimana,
raggiunge una “foglia” dell’albero con una previsione spe-
cifica del voto finale.

Ramo Destro (di Sinistra): ore di studio settimanali >
6.00

Gli studenti che studiano pit di 6 ore ma meno o uguale
2 6.29 ore a settimana raggiungono un’altra foglia dell’al-
bero con una diversa previsione del voto finale.
Secondo Livello di Divisione per gli Studenti con Voti
Intermedi > 23.30

Ramo Sinistro (di Destra): ore di studio settimanali <=
7.07

Gli studenti con voti intermedi maggiori di 23.30 sono
divisi basandosi sulle ore di studio settimanali. Quelli che
studiano fino a 7.07 ore seguono questo percorso.
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Ramo Destro (di Destra): ore di studio settimanali > 7.07
Gli studenti che studiano pitt di 7.07 ore a settimana ven-
gono ulteriormente analizzati nei nodi successivi.

Terzo Livello di Divisione e “Foglie”

A questo punto, gli studenti sono stati divisi in gruppi
molto specifici basati su voti intermedi, ore di studio set-
timanali, e altri criteri nei rami successivi (come il sup-
porto familiare per alcuni rami). Ogni foglia dell’albero
fornisce una previsione del voto finale basata sulle carat-
teristiche che definiscono il percorso verso quella foglia.
Ogni foglia, quindi, rappresenta il valore previsto (il voto
finale in questo caso) per gli studenti che rientrano in
quella categoria specifica basata su tutte le condizioni in-
contrate lungo il percorso dall'inizio dell’albero fino a
quella foglia. La figura 4.4 fornisce un esempio visivo di
albero di regressione sulle variabili descritte nello scena-
rio.

e 50 =

Fig. 4.4: Esempio di albero di regressione costruito
sullo scenario applicativo presentato

4.2.2 I metodi di structure discovery

La ricerca di strutture nei dati rappresenta una componente cru-
ciale dellEDM (Corbett, Anderson, 1994); essa cerca di indivi-
duare una struttura nei dati senza un’idea a priori di ciod che si
dovrebbe trovare.
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Questo processo si distingue per il suo approccio esplorativo:
a differenza dei metodi predittivi, che mirano a modellare una va-
riabile specifica identificata a priori, la scoperta di strutture si av-
ventura senza presupposti predefiniti sulla natura o sulla forma
delle relazioni che emergono dall’analisi dei dati. In altre parole,
mentre nella previsione 'obiettivo ¢ chiaro e diretto verso un tar-
get definito, nella ricerca di strutture 'obiettivo ¢ scoprire, senza
preconcetti, quali pattern o configurazioni si manifestano spon-
taneamente all’interno del dataset. Questa differenziazione me-
todologica riflette un diverso orientamento nell'indagine
scientifica all'interno del campo dell’EDM: si passa dalla model-
lazione di variabili e relazioni specifiche all’esplorazione libera dei
dati, per identificare strutture e correlazioni non immediatamente
evidenti.

Gli algoritmi di scoperta di strutture servono quindi a identi-
ficare organizzazioni intrinseche nei dati, senza presupporre al-
cuna verita di fondo o idea preconcetta su cid che dovrebbe
emergere (Ahuja, Jha, Maurya, Srivastava, 2019). Questa carat-
teristica li rende particolarmente adatti all'esplorazione libera dei
dati educativi, al fine di rivelare pattern e relazioni precedente-
mente non osservati (Dawson, 2008; Suthers, Rosen, 2011).

Il clustering

Il clustering ¢ una tecnica di data mining non supervisionato
che identifica e raggruppa istanze simili in cluster distinti (Larose,
Larose, 2015; Romero, Ventura, 2013). A differenza di classifi-
cazione e regressione, non sono definite a priori delle etichette o
valori target. Nel’EDM, il clustering viene tipicamente usato per
individuare gruppi omogenei di studenti sulla base di caratteri-
stiche e comportamenti condivisi, come risultati scolastici, stili di
apprendimento, livelli di motivazione, pattern di studio online e
cosi via (Baker, Siemens, 2014). La scelta dell’algoritmo di clu-
stering appropriato dipende dalla natura dei dati e dagli obiettivi
specifici della ricerca. I principali algoritmi di clustering applicati
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sono K-means, clustering gerarchico e DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) (Ester, Kriegel,
Sander, Xu, 1996; Ikotun, Abualigah, Abuhaija, Ezugwu, He-
ming, 2023; Johnson, 1967; Romero et al., 2010). In generale,
la caratteristica di questi algoritmi ¢ raggruppare gli studenti sulla
base della similaritd, massimizzando quella intra-cluster e mini-
mizzando la similarita inter-cluster. I cluster generati forniscono
informazioni preziose sulle caratteristiche di porzioni di studenti
e consentono di adattare I'insegnamento in base alle esigenze dei
gruppi (Baker, Siemens, 2014). Ad esempio, gli studenti possono
essere clusterizzati in base ai risultati ottenuti per identificare
gruppi con performance alte, medie o basse; oppure, sulla base
delle interazioni su forum e contenuti didattici condivisi dai do-
centi, per distinguere studenti motivati, mediamente partecipativi
e non impegnati. I cluster individuati possono essere poi utilizzati
per creare classi omogenee o attivare azioni mirate per gruppi con
necessita simili (Romero, Ventura, 2007). La clusterizzazione si
presta anche al campo dello sviluppo professionale degli inse-
gnanti, ad esempio nello studio delle forme di aggregazioni in-
formali delle community online di insegnanti (Gabbi, 2023).
Tuttavia, la qualita dei cluster dipende fortemente dalle caratte-
ristiche considerate e dai parametri algoritmici: ¢ quindi impor-
tante applicare tecniche di validazione per garantire cluster
significativi e interpretabili (Romero, Ventura, 2013).
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Scheda di approfondimento 3
Scenario applicativo sull’'uso di tecniche di clustering
per identificare gruppi omogenei di studenti

Supponiamo di voler identificare gruppi omogenei di stu-
denti basati sulle loro performance accademiche tramite
Pausilio dell’algoritmo K-means. Lobiettivo ¢ suddividere
gli studentd in tre cluster distindi: alte performance, medie
performance e basse performance, per poter poi persona-
lizzare I'insegnamento e le risorse a disposizione di ciascun
gruppo.
Gli input (variabili indipendenti) potrebbero includere:
* voti finali di 100 studenti in una particolare materia,
espressi su una scala da 0 a 10
e numero di ore dedicate allo studio settimanalmente
¢ livello di partecipazione alle lezioni.

Passaggi per la costruzione del modello

e Selezione del numero di cluster (k): scegliamo k=3 per
riflectere i nostri gruppi target: alte, medie, e basse
performance.

e Inizializzazione dei “centroidi”: inizialmente, selezio-
niamo tre voti a caso dall'insieme dei dati come cen-
troidi iniziali dei cluster.

* Assegnazione degli studenti ai cluster: ogni studente
viene assegnato al cluster il cui centroide ¢ il piit vicino
in termini di differenza di voti; questo si basa sulla di-
stanza euclidea tra il voto dello studente e il valore del
centroide.

* Aggiornamento dei Centroidi: dopo aver assegnato
tutti gli student, il centroide di ogni cluster viene ag-
giornato, calcolando la media dei voti degli studenti
appartenenti a quel cluster. Ripetizione fino alla con-
vergenza: i passaggi 3 e 4 vengono ripetuti fino a
quando i centroidi non cambiano significativamente
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Dopo aver applicato I'algoritmo K-means con i passaggi
sopra indicati, supponiamo che il clustering risultante sia
cost composto: gli studenti con voti = 8 formano il cluster
“Alte Performance”, quelli con voti tra 5 ¢ 7.9 formano il
cluster “Medie Performance”, e quelli con voti < 5 for-
mano il cluster “Basse Performance”. La figura 4.5 rap-
presenta visivamente degli esempi di cluster costruiti sullo

tra le iterazioni, indicando che l'algoritmo ha rag-
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giunto la convergenza.

scenario sopra descritto.
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Fig. 4.5: Visualizzazione dei cluster costruiti

sullo scenario applicativo presentaro

Analisi delle reti sociali

Lascesa dei social media, tra cui Meta e X (precedentemente
noto come Twitter), ha notevolmente stimolato I'interesse verso
I’analisi delle reti sociali. Lorigine dell’analisi delle reti sociali (So-
cial Network Analysis, SNA) puo essere tracciata nei contributi
di pionieri della sociologia come Durkheim (1858-1917), il quale
postulava che I'obiettivo della sociologia dovesse essere I'esame
olistico della societa e delle interconnessioni fra gli attori sociali.
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In generale, una rete sociale puo essere definita da un insieme di
nodi (o punti) che possono avere relazioni gli uni con gli altri
(Wasserman, Faust, 1994). Questa architettura di nodi pud essere
costituita da individui, gruppi, organizzazioni, governi, paesi o
altre unita sociali distinte di analisi. Tali legami possono variare
in numero e intensitd, offrendo una mappa complessa delle strut-
ture sociali che la SNA aspira a decodificare mediante tecniche
di mappatura e rappresentazione grafica. All'interno della SNA
convivono diverse prospettive di ricerca: alcuni studiosi pongono
Iaccento sulla predizione di dinamiche future in termini di inte-
razioni e relazioni all'interno delle reti; altri mirano alla genera-
lizzazione attraverso 'uso di statistiche inferenziali per esplorare
fino a che punto i risultati dell’analisi delle reti sociali siano rap-
presentativi di popolazioni pilt ampie; altri ancora guardano in
direzione diversa come ad esempio Buch-Hansen (2014, p. 312),
il quale ritiene che “¢ perfettamente possibile applicare tecniche
di analisi della rete sociale senza utilizzarle deduttivamente, senza
combinarle con la teoria della scelta razionale, senza fare previsioni
e generalizzazioni, e senza fare affidamento su modelli formali
crudamente riduzionisti”. Cio si allinea con le crescenti richieste
di integrare dati qualitativi nell’analisi delle reti, una istanza che
acquista particolare rilievo nel contesto del’EDM. La SNA offre,
infatti, una lente attraverso cui ¢ possibile esaminare le intricate
reti di relazioni che caratterizzano gli ambienti educativi, identi-
ficando come nodi non solo gli individui — studenti, insegnanti
— ma anche le istituzioni, i materiali didattici e persino le intera-
zioni virtuali. Questo approccio permette agli esperti del’EDM
di mappare e analizzare le complesse dinamiche sociali e di ap-
prendimento all’interno delle comunita educative, evidenziando
i pattern di collaborazione, le reti di supporto tra pari e la distri-
buzione delle risorse educative. Limpiego della SNA nel lEDM
si distacca insomma dalla tradizionale enfasi posta sulle sole me-
triche quantitative, arricchendo 'analisi con una comprensione
profonda delle strutture relazionali e delle dinamiche sociali. Que-

237



Gabriele Biagini

sta metodologia, quindi, si colloca all'interno del’EDM come un
prezioso strumento per esplorare non solo le performance indivi-
duali ma anche il modo in cui 'ambiente e la societa influiscono
sugli apprendimenti, consentendo una visione pilt olistica e in-
terconnessa dell’educazione. La figura 4.6 rappresenta una SNA
semplificata realizzata con il software open source GEPHI“.

Fig. 4.6: Esempio di SNA realizzata con GEPHI

4.2.3 I merodi di relationship mining

Nel campo dell’EDM, il mining delle relazioni rappresenta
un’area focalizzata sulla scoperta di collegamenti tra variabili al-
Iinterno di dataset che presentano un ampio numero di fattori
(Scheuer, McLaren, 2012). Lobiettivo consiste nell’identifica-
zione delle variabili piti fortemente associate a un dato di parti-

4 Fonte: https://gephi.org/
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colare interesse e nella scoperta di quali relazioni tra due variabili
siano le piu significative (Algarni, 2016). Fanno parte di questo
processo due tipologie di mining delle relazioni comunemente
impiegate nellEDM: le analisi di sequenze e le regole di associa-
zione (Spirtes, Glymour, Scheines, 2001).

Analisi di sequenza

Lanalisi di sequenza ¢ una tecnica che identifica pattern e re-
lazioni in serie ordinate di eventi o attivita degli studenti (Baker,
Siemens, 2014). NellEDM, essa viene applicata principalmente
per evidenziare successioni frequenti di azioni effettuate dagli stu-
denti in ambienti digitali come piattaforme e-learning e sistemi
intelligenti di tutoraggio (Romero, Ventura, 2013; Krpan, Stan-
kov, 2012). Ad esempio, si possono identificare pattern di navi-
gazione ricorrenti in un corso online.

Gli algoritmi di analisi di sequenza — come la ricerca di serie
frequenti — rilevano similarita e differenze tra le successioni di
eventi per estrarre pattern significativi (Baker, Siemens, 2014).
Possono emergere pattern come “rileggere le slide-fare gli esercizi-
rileggere di nuovo le slide”.

I pattern sequenziali forniscono preziose informazioni sul
comportamento ¢ le strategie di apprendimento degli studenti in
ambienti digitali (Romero et al., 2010). Consentono di riproget-
tare i percorsi formativi per migliorare I'esperienza o correggere
frequenti inefficienze nel rendimento degli studenti.

Tuttavia, data la natura sequenziale e potenzialmente lunga
dei dati, sono necessari accurati pre-processamento e filtraggio
per identificare sottoinsiemi (subser) rilevanti su cui applicare il
mining (Baker, Siemens, 2014). Inoltre, la significativita statistica
dei pattern va validata per evitare I'overfitting’.

5 In statistica e in informatica, si parla di overfitting (adattamento ecces-
sivo) quando un modello statistico complesso si adatta eccessivamente
ai dati osservati (il campione) perché ha un numero eccessivo di para-
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Regole di associazione

La scoperta di regole di associazione ¢ una tecnica che identi-
fica relazioni interessanti tra eventi educativi che si verificano fre-
quentemente insieme (Aleem, Gore, 2020; Baker, Siemens,
2014).

Nel’EDM questa tecnica viene utilizzata per scoprire associa-
zioni tra azioni, risorse e performance degli studenti (Romero,
Ventura, 2013). Le regole seguono la formula tipica: “Se A, allora
B”; ad esempio, “Se lo studente accede alle video-lezioni, allora
ottiene punteggi pit alti”.

Gli algoritmi di associazione calcolano le frequenze di co-oc-
correnza tra eventi ed estraggono le regole che soddisfano soglie
minime di supporto e confidenza statistica (Romero et al., 2010).
Supporto e confidenza forniscono significativita e forza dell’asso-
ciazione di due o pili elementi.

Ad esempio, una regola di associazione potrebbe rilevare che
gli studenti che ripassano gli appunti prima di un esame tendono
ad ottenere voti pil alti. Questa osservazione suggerisce un’asso-
ciazione tra due variabili: il ripasso e i voti degli esami. Il “sup-
porto” indica quanto comunemente questi due eventi si verificano
insieme nel dataset, mentre la “confidenza” esprime la probabilita
che gli studenti ottengano voti pit alti, se hanno ripassato. Tut-
tavia, & necessaria cautela nell’interpretazione, poiché una corre-
lazione riscontrata da una regola di associazione non stabilisce
una relazione di causa ed effetto tra gli eventi; riflette piuttosto
una tendenza all'interno dei dati esaminati. Per questo motivo,
Iinterpretazione delle regole di associazione richiede un’analisi at-
tenta da parte di esperti nel campo educativo, i quali devono va-
lutare la rilevanza statistica e il significato pedagogico delle
associazioni scoperte, districandosi tra semplici coincidenze e pos-
sibili indizi di fenomeni pitt profondi (Romero, Ventura, 2013).

metri rispetto al numero di osservazioni, perdendo quindi la capacita
di generalizzare. Il modello si adatta quindi a caratteristiche che sono
specifiche solo del campione, ma che non hanno riscontro nella distri-
buzione tipica del resto dei casi.
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Scheda di approfondimento 4
Scenario applicativo sull’ uso di regole di associazione
per esplorare le abitudini di studio degli studenti

In una universitd, un gruppo di ricerca ¢ interessato a
esplorare in che modo le abitudini di studio e 'uso delle
risorse digitali influenzino le performance degli student.
Lobiettivo consiste nell’utilizzare la tecnica delle regole
di associazione per identificare modelli e correlazioni tra
comportamenti di studio specifici e successo accademico,
al fine di migliorare le strategie didattiche e le risorse a
disposizione degli studenti.

Supponiamo di avere un dataset che include informazioni
sugli studenti, come frequenza di accesso alle video-le-
zioni (Alto, Medio, Basso), partecipazione ai forum di di-
scussione (S, No), uso di materiali di sintesi prima degli
esami (S}, No), superamento dell’esame (Si, No).

Lalgoritmo “apriori” (Agrawal, Imieli ski, Swami, 1993)
inizia una ricerca degli item singoli nel dataset e calcola
il loro supporto® mantenendo solo gli item che soddisfano
la soglia minima di supporto decisa. Successivamente,
estende la ricerca agli item frequenti, trovati con altri
item, creando combinazioni di 2 item, 3 item, ecc., e cal-
cola il loro supporto, ripetendo il processo fino a quando

6 Supporto: Misura la frequenza con cui appare un insieme di item nel
dataset. Ad esempio, il supporto per {Uso di materiali di sintesi=S}, Su-
peramento esame=Si} indica in che percentuale gli studenti che usano
le sintesi superano I'esame.

Confidenza: Misura la probabilita che un item appaia in una regola dato
che un altro item ¢ presente. Ad esempio, la confidenza della regola
{Partecipazione forum=Si} => {Superamento esame=S}} indica la pro-
babilita che gli studenti superino 'esame dato che partecipano ai forum.
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non ci sono pill nuove combinazioni che soddisfino la so-
glia di supporto impostata.

Potremmo, ad esempio, immaginare che vengano trovate
regole con il relativo valore di supporto:

Regola 1: se uno studente accede regolarmente alle video-
lezioni (A), allora tende ad ottenere voti pit alti (B).

Regola 2: se uno studente partecipa attivamente ai forum
di discussione (C), allora migliora la sua performance

negli esami (D).

Regola 3: se uno studente consulta frequentemente le sin-
tesi dei corsi prima degli esami (E), allora ha maggiori
probabilita di superare gli esami al primo tentativo (F).
A questo punto, verificati i valori di confidenza e di sup-
porto, si pud passare alle interpretazioni dei risultati. Nel
nostro caso le regole identificate suggeriscono correlazioni
tra P'uso di specifiche risorse educative e le performance
accademiche.

A scopo esemplificativo, una delle regole di associazione
scoperte potrebbe essere {Uso di materiali di sintesi=S},
Partecipazione forum=Si} => {Superamento esame=Si}
con un supporto del 30% e una confidenza del 70%.
Questo significa che il 30% degli studenti nel dataset usa
le sintesi e partecipa ai forum e, di questi, il 70% supera
gli esami. Tuctavia, ¢ cruciale comparare 'interpretazione
di queste regole con un’attenta considerazione del conte-
sto educativo e della possibile varieta di fattori influenti,
mantenendo un atteggiamento critico circa la distinzione
tra correlazione e causalita.
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4.2.4 Il text mining

Come abbiamo precedentemente illustrato, il text mining indica
I'insieme di metodi per estrarre conoscenza da dati testuali non
strutturati, tipicamente generati da studenti in ambienti educativi
digitali (Bienkowski, Feng, Means, 2012; Melendez-Armenta,
Morales-Rosales, Huerta-Pacheco, Rebolledo-Mendez, 2020).
NellEDM, il text mining viene applicato per analizzare il conte-
nuto di e-mail, discussioni su forum, chat, documenti scritti e
altri testi prodotti da studenti in piattaforme online (Romero,
Ventura, 2013). Fanno parte del text mining: la sentiment analy-
sis, Uestrazione di concetti e I'analisi tematica dei contenuti.

Sentiment analysis

Questa tecnica ¢ utilizzata per identificare e classificare le opi-
nioni (sentiment) espresse in un testo. Lelaborazione computa-
zionale del linguaggio applicata agli elaborati degli studenti
consente di rilevare frustrazione, confusione, noia, entusiasmo ed
altri stati emotivi attraverso tecniche di sentiment analysis (Lang,
Gasevic, Siemens, Wise, 2017). Nell’ambito educativo, tale analisi
pud essere impiegata per esaminare il feedback degli studenti su
corsi, materiali didattici o esperienze di apprendimento. Attra-
verso I'uso dell'analisi dei sentiment, gli educatori possono rilevare
tendenze positive o negative nelle reazioni degli studenti, consen-
tendo loro di apportare modifiche mirate per migliorare il pro-
cesso di insegnamento e apprendimento. Tali tecniche di analisi
spaziano dalla semplice conta di parole positive o negative fino
all’'uso di complessi modelli di classificazione per interpretare il
testo (Medhat, Hassan, Korashy, 2014). La figura 3 illustra un
esempio di applicazione su un dataset pubblicamente reperibile
su Kaggle” composto da tweet relativi all’assistenza clienti.

7 Fonte: https://www.kaggle.com/datasets/thoughtvector/customer-sup-
port-on-twitter
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Fig. 4.7: Esempio di sentiment analysis condotta sul dataset “Customer Support on
Twitter”

Estrazione di concetti

Lestrazione di concetti si riferisce all'identificazione di entita
(come persone, luoghi, concetti) e le relazioni tra queste entita al-
I'interno di un testo (Nadeau, Sekine, 2007). Questa tecnica &
particolarmente utile nell’analisi di grandi volumi di testi educa-
tivi per scoprire temi comuni o per mappare la struttura del con-
tenuto didattico. Lestrazione di concetti pud aiutare gli educatori
a identificare quali concetti chiave vengono discussi negli am-
bienti di apprendimento online e come questi concetti sono in-
terconnessi. Luso di algoritmi per il riconoscimento di entita
(Named Entity Recognition, NER) e I'analisi di co-occorrenza
sono esempi di tecniche utilizzate in questo ambito.

Analisi tematica e dei contenuti

La content analysis, o analisi del contenuto, ¢ una metodologia
di ricerca usata per identificare e quantificare la presenza di certe
parole, concetti o categorie all'interno di insiemi di dati testuali.
Questa tecnica si basa su un approccio quantitativo per analizzare
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la frequenza e le relazioni di tali elementi. Per esempio, I'analisi
del contenuto pud essere utilizzata per esaminare le descrizioni
nei saggi degli studenti e valutare la comprensione di concetti
chiave. Oppure, attraverso l'uso di software specializzati, i ricer-
catori possono processare grandi volumi di testo per identificare
modelli e tendenze che emergono negli elaborati degli studenti
(Krippendorft, 2018).

La thematic analysis, o analisi tematica, si concentra piu sulla
qualita che sulla quantita del testo analizzato. Questa tecnica si
propone di identificare, analizzare e evidenziare i temi (patterns
of meaning) che emergono all'interno dei dati testuali. A differenza
dell’analisi del contenuto, 'analisi tematica non si limita a contare
le frequenze, ma piuttosto esplora il modo in cui temi specifici si
intersecano e si riferiscono al contesto pitt ampio (Braun, Clarke,
2000). Nell’ambito educativo, pud essere utilizzata per interpre-
tare discussioni di gruppo o risposte agli esami, fornendo appro-
fondimenti sulle percezioni e sulle esperienze degli studentis
inoltre, puo essere utile per comprendere come i temi individuati
influenzano il processo di apprendimento.

Riassumendo, entrambi gli approcci servono all'individua-
zione di eventuali schemi nei dati testuali; tuttavia, mentre lo stu-
dio dei contenuti si focalizza sul computo della frequenza degli
schemi, I'analisi tematica si concentra sul contenuto degli stessi e
sulle loro relazioni.

4.3 Questioni aperte nell'uso del'EDM

Fin qui ci siamo soffermati sui principali usi e le piti note meto-
dologie del’EDM, evidenziando la varieta delle applicazioni e la
molteplicita delle tecniche. Il ricorso a questi strumenti pud ar-
ricchire la nostra comprensione dei fenomeni educativi, consen-
tendoci di migliorare I'esperienza degli studenti attraverso
interventi mirati e puntuali. Tuttavia, se cid ¢ vero in generale, &
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altrettanto vero che 'implementazione di queste tecniche genera
sfide inedite per il mondo dell’educazione (Boyd, Crawford,
2012; Zoric, 2019). Anzi, alla crescita della complessita degli stru-
menti utilizzati corrisponde 'aumento della complessita dei pro-
blemi risultati dalla loro applicazione. Pertanto, onde evitare
'adozione di approcci superficiali, ingenui o addirittura contro-
producenti, occorre considerare in modo approfondito alcuni
temi, potenzialmente critici, che spaziano dagli aspetti tecnici a
quelli organizzativi, economici, politici ed etico-sociali. In parti-
colare, alcuni autori (Baker, Inventado, 2014; Romero, Ventura,
2020; Fischer et al., 2020) hanno provato a mappare le questioni
da prendere in considerazione per ottimizzare i benefici dellEDM
e ridurne le possibili criticita. Seguendo e sintetizzando le loro
analisi, possiamo distinguere quattro principali questioni: econo-
mico-sociali, metodologiche, tecnico-organizzative ed etico-giu-

ridiche.

4.3.1 Questioni economico-sociali: la proprieti dei dati come fonte
di vantaggio competitivo

Uno dei risvolti critici legati all'implementazione di tecniche
del’EDM nei sistemi istruttivi ¢ riscontrabile nella crescente dif-
fusione, nel mercato dei learning analytics e delle piattaforme di
apprendimento adattivo, di servizi erogati da aziende private.
Questo fenomeno solleva rilevanti interrogativi in merito alla pro-
prieta e al controllo dei dati prodotti in ambito educativo. Da qui
sorge la fondamentale domanda: “Chi detiene i big data?” (Rup-
pert, 2015). Lindustria educational, specie in Nord America, ha
maturato un progressivo interesse verso la creazione di enormi
database contenenti dati educativi: possedendo le infrastrutture
tecnologiche e gli strumenti per gestire tali moli di dati, le aziende
attive nel settore sono in grado di generare valore economico de-
rivante dalla capacita di analizzare questi dati, comprenderli e fare
previsioni basate su di essi (Landri, 2018; Nielsen, 2005).
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Loperato di tali aziende nel campo dell’analisi dei dati educa-
tivi si fonda su un rigoroso apparato disciplinare legato ai processi
di analisi e conoscenza dei dati scientifici. Come evidenziato da
Kitchin (2014), questo approccio mira a utilizzare informazioni
numeriche per sviluppare nuove pratiche di gestione educativa
improntate all’oggettivita e a generare approcci innovativi nel set-
tore. Un esempio significativo di questa prospettiva ¢ fornito da
Behrens (2013), fondatore del Center for Digital Data, Analytics
and Adaptive Learning di Pearson, il quale ha previsto che I'analisi
dei dati digitali provenienti dalle interazioni degli studenti con le
risorse online e le attivita digitali quotidiane sfidera le attuali pra-
tiche didattiche. Questo perché, secondo Behrens, 'ampia dispo-
nibilita di dati digitali potrebbe creare un divario significativo tra
P'aumento dei risultati basati sull’analisi dei dati educativi e la base
teorica necessaria per interpretarli e integrarli. Nella storia delle
tecnologie educative, 'adozione di toni anche enfatici nella rap-
presentazione del potenziale dei dispositivi tecnici per I'innova-
zione didattica non & nuova (Ranieri, 2011) e i cicli di
entusiasmo, speranza e delusione caratterizzanti questo fenomeno
ci ricordano opportuna cautela. Tuttavia, questo divario eviden-
ziato da Behrens potrebbe dare adito alla possibilita di sviluppare
nuovi approcci scientifici all'uso dei dati educativi, in grado di
generare nuove conoscenze che possano colmarlo con soluzioni
in forma di prodotti software per le istituzioni scolastiche e, ad-
dirittura, proposte politiche per i governi (Hogan, Lingard, Sellar,
2015).

Tutto cid suggerisce la presenza di un processo evolutivo in
atto indirizzato verso la creazione di un’infrastruttura di dati di-
gitali, dedicata alla produzione di conoscenza e alla generazione
di metodi educativi, e guidato da potenti aziende private, in grado
di utilizzare il proprio vantaggio tecnologico e organizzativo per
adottare pratiche computazionali e algoritmi capaci di superare
le capacitd umane di analisi (Decuypere, Grimaldi, Landri, 2021;
Landri, 2018). Come abbiamo visto nel capitolo 1 in relazione al
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tema della platformisation, il concetto di “infrastruttura dati” ¢
particolarmente importante, poiché le infrastrutture sono le at-
trezzature fisiche, materiali e organizzative che sottendono e or-
chestrano la vita sociale, politica ed economica (Perrotta, Gulson,
Williamson, Witzenberger, 2021). Infatti, nuove infrastrutture
per la produzione e la comunicazione della conoscenza associate
a Internet, ai big data e ai social media sono ormai ampiamente
diffuse, portando a “un mondo in cui la conoscenza ¢ perpetua-
mente in movimento” (Edwards etal., 2013, pp. 6-7). Questi au-
tori osservano che le nuove infrastrutture della conoscenza, oltre
ad essere sistemi tecnici, rafforzano o redistribuiscono I'autorita,
linfluenza e il potere, privilegiando gli interessi di alcuni e spo-
stando le prospettive di altri, esercitando contemporaneamente
effetti sulla forma e sulla possibilita della conoscenza in generale.

Con il crescente interesse dei governi verso la possibilita di
avere accesso ai big data a fini della ricerca educativa, organizza-
zioni private come Pearson, Lytics Lab, Knewton e simili si stanno
posizionando come interlocutori sempre pitt influenti nella pro-
duzione di conoscenza. Nel contesto attuale, infatti, avere accesso
o, meglio, possedere tali database, rappresenta un prerequisito per
la generazione di nuove soluzioni didattiche, mettendo di fatto
queste aziende private in una posizione di enorme vantaggio com-
petitivo rispetto ad altri enti. Tuttavia, 'attuale tendenza — inten-
sificata e accelerata anche dalla pandemia da COVID-19 per
I'ingresso massiccio delle piattaforme digitali nelle aule scolastiche
e universitarie - che vede la ricerca educativa concentrarsi rapida-
mente nelle mani di aziende e organizzazioni private dotate di in-
genti risorse economiche, tecnologiche e organizzative, richiede
un’attenta riflessione sulla validita delle nuove soluzioni didattiche
generate: infatti, come osservato da Taglietti e colleghi (2021) e
Watters (2016), mentre non vi ¢ nessuna garanzia che tali aziende,
seppur in possesso di ingenti moli di dati educativi, siano effetti-
vamente in grado di sviluppare le soluzioni migliori per assistere
gli studenti nello studio, quasi certamente questo puo significare
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lo sviluppo di risorse e strumenti educativi oggetto di negozia-
zione e vendita.

La proprieta dei big data educativi, la formulazione di nuovi
approcci nel campo dell’educazione e la loro successiva applica-
zione all’interno di software brevettati potrebbero delineare uno
scenario futuro in cui aziende private, titolari di strumenti di ana-
lisi evoluti e di sistemi educativi — ma con obiettivi di mercato —
potrebbero, con I'avallo delle autorith governative, assumere un
ruolo centrale nel panorama dell’apprendimento e dell’'insegna-
mento (Kerssens, van Dijck, 2022). In questo contesto, lo studio
e la comprensione dei processi di apprendimento insieme all’avan-
zamento della ricerca scientifica in ambito educativo rischiano di
diventare una sorta di proprieta intellettuale per aziende e centri
di ricerca privati ben finanziati.

4.3.2 Questioni metodologiche: le implicazioni pedagogiche dei si-

stemi predittivi

Dal punto di vista analitico, identificare le metodologie di data
mining pilt adatte per uno specifico caso d’uso educativo ¢ com-
plesso, ma cruciale per la buona riuscita di un progetto di EDM
(Bienkowski et al., 2012). Non esiste un approccio unico univer-
salmente valido, ma si tratta di saper selezionare, combinare e
mettere a punto tecniche di clustering, classificazione, text mining
ecc. adeguate a estrarre zsight rilevanti, senza incorrere nei rischi
gia menzionati dell’overfitting (si veda sopra paragrafo 4.2.3).
Inoltre, i risultati degli algoritmi vanno validati per evitare
conclusioni sbagliate, e interpretati correttamente alla luce di fat-
tori pedagogici e didattici quasi mai inglobabili nei modelli pre-
fissati. Il rischio di derivare correlazioni spurie ¢ alto: cio significa
che servono particolari competenze multidisciplinari per un’ana-
lisi attenta e critica (Alshehri, Alhakami, Alsubait, Baz, 2020).

Nel campo educativo sussiste, altresi, un ulteriore ostacolo le-
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gato alla necessita di basare gli algoritmi di machine learning su
dati gia categorizzati (Beer, 2016). Questo aspetto ¢ di particolare
rilevanza, in quanto la classificazione iniziale influisce diretta-
mente sul modello di apprendimento degli algoritmi (Mackenzie,
2015). Pertanto, le piattaforme di analisi dei dati producono co-
noscenza appresa algoritmicamente che puo essere usata per mo-
dellare attivita future, malgrado cid dipenda dal lavoro
classificatorio degli sviluppatori degli algoritmi. Come sottoli-
neano Cope e Kalantzis (2016, p. 11), “i modelli statistici nei dati
di apprendimento automatico sono in larga misura generati da
pattern gid incorporati nei modelli di formazione supervisionati.
Nel caso del machine learning non supervisionato, i modelli sta-
tistici hanno senso solo quando vengono fornite etichette espli-
cative”. In tal senso, le modalita attraverso le quali i sistemi di
apprendimento automatico vengono progettati per imparare dai
dati diventano molto importanti per il modo stesso in cui ven-
gono generati approfondimenti dai dati o per il modo in cui gli
studenti potrebbero essere coinvolti (Williamson, 2017). Questo
dimostra come le promesse matematiche di oggettivita delle piat-
taforme analitiche siano facilmente disattese; in realtd, esse sono
profondamente legate ai contesti sociali che influenzano e sono
influenzati dai dati stessi (Sellar, 2015). In breve, “tradurre un ap-
prendimento in numeri lo trasforma perché cambia il modo in
cui quell’oggetto puo essere compreso e come potrebbe essere ma-
neggiato” (ivi, p. 172).

Estendendo tali affermazioni all’analisi dei dati educativi, tec-
niche algoritmiche come I'analisi dei cluster lavorano secondo
modalita operative che non scoprono semplicemente modelli nei
dati, ma li costruiscono attivamente. Tornando all’esempio rela-
tivo alla scheda di approfondimento 3 (Scenario applicativo sull uso
di tecniche di clustering per identificare gruppi omogenei di studenti),
Palgoritmo di clusterizzazione inizia stabilendo un certo numero
di cluster, ognuno con il proprio centro; quindi, prende le osser-
vazioni date e le assegna ai cluster usando la distanza dai centri
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come criterio. I centri vengono quindi ricalcolati e il processo ri-
comincia fino a quando la distanza ¢ minimizzata, in modo che
s possano ottenere risultati stabili (Perrotta, Williamson, 2016).
Il punto chiave consiste nel fatto che ¢ necessario, per iniziare
Ianalisi, inserire i dati in un cluster o in un gruppo di altri dati
simili, impostando in anticipo alcuni parametri e criteri. Lanalisi
dei cluster, quindi, non necessariamente scopre modelli nei dati,
ma pud attivamente costruire una struttura, mentre calcola la di-
stanza tra i punti dati secondo criteri prestabiliti. Limpatto sullo
studente deriva dal fatto che tali algoritmi proporranno percorsi
di apprendimento personalizzati, suggerendo contenuti ed in-
fluenzando il modo in cui essi struttureranno la conoscenza, su
cluster forzatamente generati (Williamson, 2017). Detto in altri
termini, il modo stesso in cui determinate tecniche dellEDM
funzionano influisce sui processi di insegnamento e apprendi-
mento, senza che alla base vi sia una chiara e consapevole scelta
pedagogica sull'impianto educativo e didattico dell’offerta forma-
tiva. Lautomazione del processo formativo ha pertanto implica-
zioni pedagogiche rilevanti, che richiedono invece di spostare
l’attenzione dalle infrastrutture tecniche a quelle pedagogico-di-
dattiche, attraverso 'adozione di approcci human centered e la col-
laborazione stretta con gli utenti (sia studenti che insegnanti),
anche in termini di co-design dei modelli (Gabbi, 2023).

In conclusione, mentre le tecniche del’EDM offrono oppor-
tunita per migliorare i sistemi istruttivi, esse impongono anche
una riflessione critica sulla loro implementazione. La necessita di
competenze multidisciplinari per I'analisi critica, 'importanza
della validazione degli algoritmi e il ruolo cruciale delle scelte
umane nel processo di classificazione sottolineano la complessita
intrinseca nell’applicazione dell’apprendimento automatico al-
I'educazione.

251



Gabriele Biagini

4.3.3 Questioni tecnico-organizzative: dall acquisizione dei dati al
cambiamento organizzativo

Come nel caso dei big data, uno dei punti pit critici dell’EDM ¢
rappresentato dalla varieta e qualita dei dati raccolti (Daniel,
2019). I dati educativi, lo si ¢ visto gia, provengono da una mol-
teplicita di sistemi eterogenei, spesso mancanti di interoperabilita
(ossia della capacita dei sistemi di scambiarsi informazioni tra di
essi), aspetto che rende particolarmente complessa la loro inte-
grazione. Inoltre, i dati contengono frequentemente errori, valu-
tazioni sbagliate o incoerenze che ne pregiudicano laffidabilita ai
fini analitici. Operazioni di pulizia dei dati (data cleaning) e inte-
grazione richiedono, pertanto, sforzi rilevanti.

Un'ulteriore questione tecnica consiste nell’adattabilita delle
analisi su vasta scala. Queste analisi hanno infatti bisogno di tec-
nologie di big data avanzate per una efficace attuazione (Siemens
et al., 2011). Addestrare un modello predittivo computazionale
su milioni di record puo risultare proibitivo senza 'appoggio di
un’adeguata infrastruttura.

Per quanto riguarda gli aspetti organizzativi, 'aumento di ini-
ziative del’EDM comporta anche un cambiamento gestionale
(change management) all'interno delle istituzioni formative (Fer-
guson et al., 2016). Tale cambiamento implica — tra le altre cose
— la ridefinizione di ruoli e responsabilitd, il coinvolgimento degli
insegnanti e I'integrazione di pratiche evidence based nei processi
gia esistenti. Gli insegnanti sono chiamati ad acquisire compe-
tenze di data literacy anche per riuscire a superare simili sfide
(Mandinach, Gummer, 2016), come ¢ stato precedentemente di-
scusso nel capitolo 3 (par. 3.3.1). Diviene infatti necessario che,
sia in ambito universitario che scolastico, i docenti sviluppino
competenze specifiche nel campo della gestione dei dati, da in-
tendersi come una vera e propria alfabetizzazione ai dati, per pren-
dere decisioni informate e adattare le pratiche didattiche in base
alle esigenze degli studenti. Come sottolineato nel capitolo 2, tale
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competenza comprende la capacita di raccogliere, analizzare e in-
terpretare una vasta gamma di dati educativi, inclusi quelli relativi
alle valutazioni, al contesto scolastico e ai comportamenti degli
studenti, al fine di determinare le azioni educative pit appro-
priate. In tal senso, formazione, comunicazione e incentivi sono
fattori chiave per un'adozione ampia e consapevole del’EDM a
livello organizzativo.

4.3.4 Questioni etico-giuridiche: privacy e uso responsabile dei dati

Oltre alle questioni relative alla proprieta dei dati e al vantaggio
competitivo che questo comporta, i progetti di EDM pongono
interrogativi di natura etica, sollevando problemi complessi che
rimandano alle considerazioni tradizionalmente affrontate nel
contesto dell'Intelligenza Artificiale (IA) (Floridi, 2022; Panciroli,
Rivoltella, 2023; Ranieri, Cuomo, Biagini, 2024). Innanzitutto,
tali questioni riguardano aspetti cruciali come il consenso infor-
mato e la trasparenza nell’utilizzo dei dati degli studenti in qualita
di soggetti vulnerabili (Ispas, 2019; Prinsloo, Slade, 2017). E per-
tanto fondamentale stabilire politiche e regole chiare, ossia un
adeguato quadro di policy e governance, al fine di garantire un
approccio etico nell'ambito del’EDM.

Inoltre, questo processo diventa pitt complesso quando i dati
degli studenti vengono raccolti e analizzati tramite sistemi esterni,
al di fuori del controllo diretto dei docenti o delle istituzioni sco-
lastiche. In tale contesto, come analizzato nel paragrafo relativo
alle questioni economico-sociali, sorge la preoccupazione che la
raccolta e I'analisi dei dati da parte di fornitori commerciali con
sistemi proprietari possano comportare rischi etici (anche in ter-
mini di privacy) e danni potenziali (Miettinen, 2014). Questi ri-
schi relativi alla privacy non sono necessariamente ignorati dagli
utenti; tuttavia, il comportamento effettivo spesso non si allinea
con le preoccupazioni espresse. Si tratta del cosi detto privacy pa-
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radox, ovvero un fenomeno osservato nel comportamento online
degli utenti, dove c’¢ una discordanza significativa tra la preoc-
cupazione espressa per la privacy e le azioni effettive che le persone
intraprendono per proteggerla (Gerber, Gerber, Volkamer, 2018).
Sebbene molti utenti dichiarino di porre attenzione alla loro pri-
vacy online e al modo in cui le loro informazioni personali ven-
gono utilizzate, spesso non agiscono in modo coerente con queste
preoccupazioni. Tale comportamento contraddittorio pud mani-
festarsi in varie forme, come continuare a usare servizi di social
media nonostante i timori sulla privacy, scaricare app senza leggere
le politiche sulla privacy, o accettare acriticamente i termini di
servizio e i permessi di app che possono compromettere la propria
privacy. A tal proposito, il giurista Solove (2006) ha sviluppato
una tassonomia relativa ai potenziali danni alla privacy causati dai
sistemi informativi, suddividendoli in quattro categorie. La prima
si riferisce alla raccolta dei dati e alle modalita con cui vengono
raccolte informazioni dall'individuo oggetto dell'indagine (osser-
vando o registrando le attivita o raccogliendo informazioni tra-
mite questionari o sondaggi informativi). Queste pratiche si
estendono anche alle attivita di analisi e di sorveglianza degli stu-
denti, spesso eseguite in modo inconsapevole o automaticamente
da parte di algoritmi specifici.

La seconda categoria si riferisce alla fase di elaborazione delle
informazioni, che riguarda 'aggregazione e la combinazione di
dati, nonché l'identificazione e il collegamento di informazioni
relative a diversi individui, effettuata da parte di coloro che rac-
colgono i dati — ovvero i titolari dei dati — che li elaborano, com-
binano e utilizzano. Nel contesto delle piattaforme di analisi
dell’apprendimento, tale fase si manifesta nell’aggregazione dei
dati degli studenti per creare dettagliati profili derivanti dalle loro
attivita e interazioni, sollevando di conseguenza preoccupazioni
legate alla sicurezza e all’'uso improprio dei dati personali raccolti.

Segue la terza categoria, relativa alla diffusione delle informa-
zioni che, in termini di rischi per la privacy, contempla non solo
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la violazione della riservatezza, ma anche i rischi legati alla divul-
gazione di informazioni personali in grado di influenzare il giu-
dizio su un individuo da parte di altri (come 'appropriazione di
identita o la diffusione di informazioni false o fuorvianti). La cre-
scita di una vera e propria industria commerciale associata alla
raccolta, elaborazione e analisi dai dati degli studenti suggerisce
la possibilita di sfruttamento economico di tali informazioni,
nonché la vulnerabilita a violazioni dei dati e attacchi informa-
ticl.

Infine, nella quarta categoria relativa ai rischi connessi alla vio-
lazione della privacy, sono inclusi i possibili danni derivanti dal-
interferenza nella vita quotidiana degli individui e nel loro
processo decisionale. Molte piattaforme di analisi dell’apprendi-
mento sembrano limitare il coinvolgimento degli studenti nelle
decisioni riguardanti 'uso consapevole dei propri dati, delegando
la presa di decisione a sistemi informatici automatizzati. Cid pud
comportare interferenze nel processo decisionale degli studenti,
che rischia sempre piti di essere condizionato da meccanismi in-
trusivi in gradi di influenzare le loro scelte sulla base di calcoli
derivati da enormi database.

Linterpretazione e l'utilizzo dei risultati del’EDM devono,
quindi, essere integrati all'interno di un quadro etico, che ne ga-
rantisca I'uso responsabile, proteggendo la privacy degli studenti
e la loro autonomia decisionale (Alamuddin, Brown, Kurzweil,
2016).

Alla luce di tali considerazioni, il concetto di uso responsabile
dei dati va interpretato come un approccio consapevole delle que-
stioni relative alla privacy e alla protezione dei dati, e centrato su
valori come trasparenza, consapevolezza e autonomia degli stu-
denti (Berendt, Biichler, Rockwell, 2015; Klose, Desai, Gehrin-
ger, Song, 2020). Tuttavia, permangono dubbi significativi
sull’adeguatezza delle attuali normative sulla privacy e sulla ge-
stione dei dati educativi, specialmente in relazione all’espansione
delle pratiche di analisi dei big data e del data mining nel settore
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educativo. Tra le principali questioni si annoverano: la capacita
delle norme vigenti di proteggere efficacemente le informazioni
personali degli studenti dalle potenziali minacce di sicurezza e di
uso improprio, l'estensione del consenso informato nell’utilizzo
dei dati da parte delle istituzioni educative, la trasparenza nei con-
fronti degli studenti e dei genitori sulle metodologie di raccolta e
sull’uso specifico dei dati raccolti, nonché 'equilibrio tra I'utilizzo
benefico di tali dati per I'istruzione personalizzata e il rispetto
della privacy individuale. Questi dubbi sollevano interrogativi su
come il diritto alla riservatezza possa coesistere con le strategie di
raccolta e analisi dati sempre piu pervasive e sofisticate, in
un’epoca dove il valore educativo dei dati ¢ in rapido aumento
(Crippa, Girgenti, 2024; Floridi, 2016; Zeide, 2016).

Concludendo, la pratica del’EDM quale indagine dei processi
di apprendimento non deve far pensare a un quadro di successi
facilmente raggiungibili. Ogni passo in avanti dovra continuare
faticosamente a mettere in conto aspetti e problemi pedagogico-
didattici, etici e sociali in modo del tutto simile a quelli posti
dall'uso dell'IA nella formazione (Crippa, Girgenti, 2024; Ranieri
etal., 2024). Questi aspetti critici riguardano da vicino sia i lear-
ning analytics che 'TEDM e devono servire a rendere ogni analista
consapevole della necessita di formulare risposte in grado di com-
misurare I'efficacia della tecnologia con la riflessione critica pro-
pria dell'uomo (Crippa, Girgenti, 2024).

In ultima analisi, la data literacy e 'EDM sono due facce della
stessa medaglia, in grado di offrire possibili risposte alle questioni
etiche, gestionali e tecniche sollecitate dal progressivo avvento dei
big data nell’'ambito educativo. Le due strategie — la prima che la-
vora in una prospettiva di empowerment dei singoli e delle co-
municl e la seconda che amplifica le potenzialita esplorative ed
esplicative delle dinamiche di apprendimento e insegnamento —
sono strettamente interconnesse e si rafforzano reciprocamente.
Gli insegnanti che possiedono una solida comprensione dei con-
cetti di data literacy sono in grado di trarre beneficio dall’analisi
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dei dati per migliorare 'insegnamento e I"apprendimento, ma
anche di mettere in luce le eventuali problematiche e distorsioni.
Allo stesso tempo, TEDM puo fornire 'occasione per migliorare
la data literacy degli educatori, offrendo loro accesso a informa-
zioni e risorse avanzate per analizzare i dati in modo critico ed ef-
ficace e costituendo un campo d’azione concreto nel quale
sviluppare le proprie competenze. In questo contesto, diventa fon-
damentale non solo continuare a esplorare e a sfruttare le poten-
zialitd offerte dal’EDM e dalla data literacy, ma anche rimanere
vigili sui rischi associati, lavorando costantemente per garantire
che I'evoluzione tecnologica sia sempre guidata da principi etici
e inclusivi. Guardando al futuro, la sfida per docenti, sviluppatori
e policy maker sara quella di costruire un ecosistema educativo,
in cui la tecnologia serva da leva per un apprendimento significa-
tivo, equo e umanizzante, contribuendo a formare cittadini glo-
bali consapevoli, critici e proattivi nell’era digitale.
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