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RESUMO

A utilizagdo de recursos tecnolégicos como meio de potencializar o aprendizado cresceu
exponencialmente nas Ultimas décadas, sobretudo, com o advento do uso de aparelhos méveis de
comunicagdo. Nesse ambiente de tecnologia que utiliza a Web 2.0, acompanhar o desempenho dos
estudantes de forma avaliativa é um desafio, principalmente em razdéo do grande volume de dados
disponiveis comumente desorganizados. Esse estudo propde o uso de mapas mentais gerados a partir
de um conjunto de metadados aplicados na prdtica de tagging como forma de organizar o
entendimento relacionado ao objeto de estudo e avaliar o aprendiz de forma continua.
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INTRODUCAO

A tilizacdo de ferramentas digitais vem se tornando algo fundamental no cotidiano de estudantes
principalmente do técnico do curso Informdtica para Internet se destacando a Escola Técnica Estadual
Maria Cristina Medeiros da cidade de Ribeirdo Pires em S&o Paulo onde parte desse estudo foi
aplicado.

Desde o advento da Web 2.0 e seus recursos de midias digitais contribuiram para o avango no
processo de aprendizagem em todas as dreas do conhecimento (GALERANI, 2018). O aumento de
tecnologias utilizadas para o desenvolvimento humano trouxe importantes subsidios para melhorar a
capacidade de aprendizado (FORTINI, 2021).

Porém, a organizag¢do de informagdes no processo de aprendizagem e a avaliagdo do rendimento
do aprendiz se tornou um grande problema, devido & falta de ferramentas e métricas capazes de
serem aplicadas durante o processo de aprendizagem significativa (FIORINO, 2021).

Os processos de avaliagdo em modelos de aprendizagem virtual, conhecido como e-learning, vem
realizando esforgos para conseguir se adaptar, utilizando sistemas de sugestdo de conteido de
acordo com resultados aplicados com testes ao aprendiz (HINZ, 2018). Portanto, néo hd uma Unica
maneira de medir o conhecimento ou mesmo avaliar considerando apenas um caminho para o
aprendizado (CONRAD, 2019).

Construir as ideias utilizando meios diferentes de tecnologias sem considerar o que o aprendiz jd
sabe, pode ser considerado um erro para qualquer tipo de aprendizado (AGRA, 2019).

A pratica de compartilhar metadados em forma de tags (etiquetas) indexadas na Web vem do termo
técnico em inglés chamado tagging, as fags sGo também conhecidas como bookmarks e se
popularizaram no uso de postagens nas redes sociais. Mais tarde esse conceito foi chamado de
folksonomia, que é o termo mais utilizado para estudos do uso das tags em um sistema colaborativo
(SANTINI, 2020).

Portanto, esse estudo propde a sugestdo de tags pré-selecionadas por um algoritmo que considera o
conhecimento coletivo gerado no sistema de informag¢do. Para esse propédsito o uso de métricas
cognitivas é necessdrio.

Utilizar apenas mapas mentais para construcdo de um processo evolutivo ndo agrega algo novo,
apenas uma metodologia comprovada e utilizada com propésitos diferentes para chegar a um
objetivo (ROCHA, 2021). No entanto, o foco do estudo estd na consideracéo do que o aprendiz j&
sabe comparando com o conhecimento coletivo (CORDEIRO, 2020), que juntos pode potencializar o

processo de aprendizagem, aqui nesse estudo chamado de cognomia.
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Com os metadados a nivel de conhecimento o aprendiz pode montar o mapa mental, sendo uma
forma de autoestudo avaliativo. Além de ser uma ferramenta visual em que o professor ou tutor pode
avaliar o seu desempenho acompanhando sua evolugdo fazendo sugestdes se necessdrio (RABELLO,
2022). Os mapas mentais funcionam como forma de organizar o conhecimento utilizando os
metadados que funcionam como um gatilho para lembrar algo referente a determinado assunto

(BRITO, 2019).

A organizag¢do do contetdo em plataformas de aprendizagem utiliza padrdes de metadados que
s@o a base para estruturar os dados disponiveis na plataforma, como pode ser visto em vdrios estudos
(DAGGER, 2007; KASIM, 2016; TILLAEV, 2023).

No entanto, os dados ndo estruturados dentro dessas plataformas também usam a folksonomia como
um subsistema, para que os alunos possam usar livremente a prdtica de marcagéo e contornar o
problema de encontrar e organizar os dados logicamente para cada aluno (PETER, 2011).

Além das plataformas de aprendizagem e marcag¢do para organizar e recuperar informagdes no
processo de aprendizagem, outras estratégias sdo utilizadas para organizar os metadados. Uma
rede cognitiva sendo utilizada em diversas dreas do conhecimento e aplicada em pesquisas (AL-JARF,
2022; TANTAM, 2006).

A organizacdo de metadados utilizando um meio colaborativo de comunica¢do ndo é algo novo,
desde a implementagdio de sistemas de aprendizagem online e redes sociais o recurso de marcagdo
estd disponivel na maioria das vezes, o problema é a falta de recursos nos sistemas de recomendagdo
dessas marcacgdes, sdo metadados que muitas vezes ndo representam conhecimento e, quando
reutilizados, causam problemas de engajamento na rede colaborativa, e quanto as informagdes
relacionadas aos metadados, alguns pesquisadores utilizam técnicas de Mineragdo de Dados em
sistemas para melhorar a qualidade desses metadados gerados na prdatica de marcagdo para
diferentes tipos de aplica¢des (CHELMIS, 2011;CORLEY, 2010; PIERCE, 2008).

A utilizagdo de sistemas colaborativos na Web com subsistemas de marcagdo é amplamente utilizada,
algumas andlises de dados sdo realizadas com técnicas de Mineracdo de Dados, e mapas mentais
sdo utilizados como forma de estruturagcdo do conhecimento em uma rede cognitiva. Entretanto, a
proposta da pesquisa é melhorar a qualidade dos metadados oferecidos no sistema de
recomendagdo, de forma que o aprendiz consiga identificar qual nivel de conhecimento estd

visualmente adicionado a essa tag.
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Objetivo(s) da aprendizagem e competéncia(s) desenvolvida(s)

Utilizar técnicas de classificagdo de metadados e indexagdo de conteddo para gerenciar o processo
de aprendizagem significativa. Construir um mapa mental para ser utilizado no processo avaliativo
durante o processo de aprendizado como uma forma de acompanhamento do desempenho do
aprendiz. O estudante consegue aperfeicoar o autoaprendizado e melhorar a percep¢do de trabalho

em equipe, aumentando sua capacidade cognitiva gradualmente durante o processo de aprendizado.

Avaliagdio da aprendizagem

Para alcangar os objetivos propostos, utilizou-se um protétipo de uma plataforma denominada e-
Folks, e realizou-se uma simulacdo dessa pesquisa na drea de quimica no ensino médio. Nessa
plataforma, um grupo de metadados foi gerado no processo de indexa¢do de conteddo com as tags
embutidas em pdginas Web. Para esse estudo, participaram um grupo de estudantes andnimos
pertencentes & Etec Maria Cristina Medeiros da cidade de Ribeirdo Pires em S&o Paulo.

Com os metadados adquiridos nesse grupo de estudantes obteve-se um total de quatrocentos e vinte
e quatro metadados gerados por meio da folksonomia, possibilitando um volume de dados
satisfatérios para a aplicagéio das métricas de conhecimentos sugeridas.

As métricas e o algoritmo utilizado neste processo servem como parte do estudo para auxiliar o
processo de sugestdo das tags, sendo que o objetivo é utilizar as ferramentas como forma de
acompanhar o desempenho do aluno de forma avaliativa.

Para esse propdsito algumas varidveis foram necessdrias considerando algumas possibilidades de
acertos e erros totais e parciais nas respostas. Trés varidveis foram estabelecidas: MCC
(Monitoramento de Conhecimento Coletivo), DMC (Desvio de Monitoramento de Conhecimento) e o
NCC (Nivel de Conhecimento Coletivo). Essas métricas sdo baseadas no estudo de avalia¢do de
estudantes realizado por Tobias, Everton e Gama (TOBIAS; EVERTON, 2002; GAMA, 2004).

Para interpretagéio dos pesos aplicados a cada varidvel estdo na Tabela 1, foram estabelecidos
para os erros médios: peso -1,0 ou +1,0 e para os erros grandes pesos +0,5 e — 0,5. Esses valores
s@o utilizados nas medidas metacognitivas. Os valores obtidos para esses célculos foram adaptados
na plataforma do e-Folks.

Como ndo é um sistema de testes aplicados com perguntas e respostas pré-definidas, esse sistema
proposto neste trabalho considera uma verificagdo continua obtido com comparagdo, foi necessdria
considerar que o sistema a ser avaliado necessita do uso de principios da folksonomia como a pratica

de tagging para gerar valores as varidveis sugeridas na Tabela 1.

Tabela 1 - Varidveis utilizadas para encontrar o nivel de conhecimento das tags.
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Sigla Adaptacdo dos resultados da tagging

RT Repeti¢do de tags na contagem

Tl Verificagéo se o termo de entrada estd entre as trés tags selecionadas

T2 Se o termo selecionado for a mesma da primeira posicdo do grupo de tags selecionadas.

T3 Se o termo escolhido estiver entre a segunda e terceira posicdo das tags selecionadas.

T4 Se o termo escolhido estiver contido nas tags selecionadas.

NR Numero de repeticdes dos termos do grupo.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
Para aplicagcdo da metodologia desenvolvida duas expressdes (1) e (2) sdo utilizadas para
encontrar o MCC e o DMC. Sendo que na expressdo do MCC é avaliado o nivel de acerto com a

soma das expressdes MCC e DMC pode variar de -1,0 até +1,0.

MCC = ((RT * 1,00) + ((T3 + T4) * -0,50) + ((T1 + T2) * - 1,00)) / NR (1)
Na expressdo (2) o cdlculo serve para medir o desvio de acerto considerando uma
aproximacdo ao valor ideal estabelecido. E utilizado como base as mesmas varidveis para serem

aplicados a essa expressdo.

DMC = ((C * 0,50) + (T4 * -0,50) + (T1 * 1,00) + (T2 * - 1,00)) / NR (2)

Para aplicacdo dessas métricas dentro de um sistema como e-Folks foi necessdrio criar um algoritmo
genérico ilustrado na Figura 1, capaz de executar essas fungdes, desde a ordenagdo aplicando a
folksonomia, e a sugestdo de tags em nivel de conhecimento.

Os valores atribuidos as varidveis T1, T2, T3 e T4 dependem da comparagdo entre o metadado
escolhido pelo aprendiz com os metadados das primeiras quatro posicdes geradas pela folksonomia

do sistema representado na Tabela 2.

Tabela 2 - Valores das varidveis de acordo com a posi¢dio de escolha do metadado.

Varidveis 1° Posicéio 2° Posicéio 3¢ Posicéio 4° Posicdo
T1 0,00 0,00 0,00 -1,00
T2 1,00 0,00 0,00 0,00
T3 0,00 0,50 0,25 -1,00
T4 1,00 0,50 0,25 0,00

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

As seguintes fases sdo atribuidas para o algoritmo genérico demonstrado na Tabela 3, aplicado no
e-Folks para obter os metadados necessdrios para indexar e sugerir no processo de aprendizagem
e construgdo do mapa mental para ser utilizado em uma avaliagdo continua:

Inicio: O aprendiz utiliza um ambiente Web que aplica o sistema de tagging como forma de
indexar e recuperar conteddo. Os metadados sdo gerados pelos estudantes na plataforma e-Folks

no estudo de quimica bdsica ilustrado na Figura 1;
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Figura 1 - Pagina principal do protétipo e-Folks.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Escolha da Tag: O aprendiz escolhe uma palavra-chave que representa o objeto que deseja
indexar na Web;

Cognomia: E realizada a comparagéo entre o conhecimento do aprendiz e o conhecimento
coletivo gerado no sistema de aprendizagem, nesse processo é aplicado as métricas MCC e DMC
como forma de encontrar se hd conhecimento gerado para a escolha do aprendiz sendo os dados
maior que zero;

Sugestdo de Tags: Apds a verificacdo e aplicacdo das métricas o sistema sugere trés
metadados em nivel de conhecimento para serem utilizados em forma de tags, esses metadados
sugeridos possuem valores agregados e medidos pelas métricas sugeridas;

Mapa Mental: O aprendiz ao receber sugestdes de tags do sistema da cognomia pode
adicionar em seu mapa mental considerando que o metadado possui uma melhor qualidade por
representar um nivel de entendimento coletivo;

O aprendiz escolhe se vai utilizar as tags selecionadas: na 3° Etapa para constru¢do do
mapa mental adicionando os metadados de forma que faga sentido;

Avaliagéo: O mapa mental pode ser avaliado e compartilhado de modo colaborativo para
que todos possam contribuir com sugestdes e, principalmente para avaliadores como professores e
tutores poderem contribuirem no aprendizado.

Fim: Uma vez adicionado os metadados no mapa mental o aprendiz finaliza o processo e a

cada interagdo com o sistema pode fazer uma nova busca caso precise.

Tabela 3 — Algoritmo supervisionado de classificagdo dos metadados.
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function quickSort(arr: number[]): number[] {
// Se o comprimento do array for menor ou igual a 1, retorna o préprio array
if (arrdength <= 1) {
return arr;

// Escolhe o pivé como o elemento centrall
const pivot = arr[Math.floor(arr.length / 2)];
const left: number[] = []; // Array para elementos menores que o pivé
const right: number[] = []; // Array para elementos maiores que o pivé
// ltera sobre cada elemento do array
for (let i = 0; i < arr.length; i++) {
// Ignora o pivé
if (i === Math.floor(arr.length / 2)) continue;
// Compara os elementos com o pivé
if (arr[i] < pivot) {
left.push(arr[il); // Adiciona & lista 'left' se for menor que o pivéd
}else {
right.push(arr[i]); // Adiciona & lista 'right' se for maior que o pivéd
1}

// Chama recursivamente quickSort nas sub-listas e combina os resultados
return [...quickSort(left), pivot, ...quickSort(right)];
} // Exemplo de uso:
const array =[5, 3, 8, 4, 2];
console.log(quickSort(array)); // Saida: [2, 3, 4, 5, 8]
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Para interpretar o resultado do NCC considerando a escala de -1,0 até +1,00, a interpretagdo estd

na Tabela 4.

Tabela 4 - Escala estabelecida para o nivel de NCC.

NCC Nivel Obtido
0,6 > +1,00 Otimo
0,3<0,6 Médio
0,1 < 0,3 Baixo

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Aplicado no algoritmo proposto nos metadados do e-Folks, foi gerado um conjunto de

metadados com conhecimento coletivo agregado que estd na Tabela 5.

Tabela 5 - Nivel de NCC dos metadados selecionados para o mapa mental.

Metadados NCC Nivel
Quimica 0,8 Otimo
Rutherford 0,7 Otimo
Solugdo 0,5 Médio
Atomo 0,5 Médio
Quimica Geral 0,3 Médio
Becker 0,2 Baixo
Estados fisicos 0,2 Baixo

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Neste conjunto de metadados foi possivel gerar a seguinte mapa mental nesta simulag¢do, que contém
os metadados escolhidos pelo aprendiz em baldes de cor amarela e alguns metadados sugeridos

pelo professor no inicio da ligdo ilustrada na Figura 2.

Figura 2 - Metadados adicionados pelo aprendiz com sugestdes.
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Solugéo
Rutherford
Atomo
Quimica
Quimica Geral
Becker
Estados fisicos
Estudo do atomo i
Prof-Atomo
Prof-Estado da

matéria
Prof-Molaridade

Prof-Quimica
Prof-Alotropia

Prof-Solucdes

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
A principio, os metadados escolhidos pelo aprendiz foram sugeridos pelo uso do algoritmo proposto
neste trabalho, no entanto para avaliagdo continua de desenvolvimento do aluno, professor ou tutor
poderd sugerir marcando alguns metadados que seriam importantes para completar alguma lacuna
de conhecimento, por exemplo, na ilustra¢do Figura 3 dois metadados Molaridade e Alotropia foi

destacado de cor lilés.

Figura 3 - Novas sugestdes de metadados pelo professor ou tutor.

Solugdo
Rutherford
Atomo
Quimica
Quimica Geral
Becker
Estados fisicos
Estudo do dtomo i
Prof-Atomo

Prof-Estado da
matéria
Prof-Molaridade
Prof-Quimica IS
Prof-Alotropia |:

Prof-Solucées

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Esse sistema por ser colaborativo pode ser adaptado para que colegas do mesmo grupo de estudo
possa contribuir na constru¢do do mapa mental do aprendiz, adicionado um compartilhamento com

outros aprendizes do mesmo assunto, sendo uma forma de comparar o desenvolvimento de um colega
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de curso, por exemplo, dois colegas da mesma turma que estudam em duplas e queira colaborar e
ajudar um ao outro, adicionado novos metadados de cor diferenciada do professor e instrutor como

ilustrado na Figura 4 de cor azul.

Figura 4 - Sugestdes de metadados adicionados por colegas de estudo.

Solucéo
Rutherford
Atomo
Quimica
Quimica Geral
Becker

Estados fisicos

Prof-Atomo
Prof-Estado da Estudo do dtomo
matéria

Prof-Molaridade

Prof-Quimica S
Prof-Alotropia
Prof-Solucdes cT———

Colega-Eutética

Colega-Destilacéo

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
O sistema proposto considera em primeiro lugar o préprio conhecimento do aprendiz e realiza a
sugestdo de metadados cognitivos, ou seja, que agregam conhecimento coletivo e comparam os
conhecimentos do aprendiz. Além desse conhecimento gerado pela intera¢do humana, o aprendiz
pode ter apoio de um especialista que é o professor ou tutor como forma de avaliar seu desempenho
durante o processo de aprendizagem significativa, e pode compartilhar seu mapa mental para outros
aprendizes na plataforma e aceitar contribuicéio de outros colegas como forma de acelerar o ritmo
de seus estudos para completar as lacunas do conhecimento de forma mais rdpida para chegar ao

saber.

DIFICULDADES ENCONTRADAS

A aplicagdo requer mais tempo de avaliagdo, mesmo que na fase de testes trouxe importantes
resultados, é necessdrio um melhor planejamento junto ao plano de ensino ou um curso a parte com
tempo minimo de um ano para conseguir ajustar as métricas e a aplicagéio com a plataforma de

estudo.

CONSIDERACOES FINAIS
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A utilizagdo de metodologias ativas com aprendizagem colaborativa em uma plataforma de
aprendizado na Web é um grande desafio, principalmente pela falta de conhecimento em relagdo
as técnicas de tagging, conhecimento coletivo e o uso de metadados de modo que seja aproveitével
em um plano de aprendizado avaliativo com mapas mentais. A tendéncia é que cada vez menos os
estudantes precisem de ajuda do professor, porém, as ferramentas e métodos precisam ser
aperfeicoados com ajuda da Inteligéncia Artificial como foi realizado neste experimento com

algoritmo de Machine Learning aplicado a metodologia denominado Cognomia,
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