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Resumo

O uso de recursos digitais estd se tornando cada vez mais comum no processo de aprendizagem,
especialmente as ferramentas generativas que facilitam a busca por informag6es. Esse tema tem sido
amplamente discutido por profissionais da educa¢do. Uma das principais dificuldades enfrentadas é a
supervisdo dos estudantes de maneira significativa, orientando-os dentro de um planejamento que
ajude a preencher as lacunas de conhecimento e a completar seu entendimento sobre o objeto de
estudo. A implementacdo de tecnologias inovadoras nas plataformas de aprendizagem traz desafios,
especialmente no que diz respeito a supervisdo e ao desenvolvimento das capacidades cognitivas dos
estudantes. E necessario que, dentro de um grupo de estudo, os estudantes consigam aprimorar seu
autoconhecimento de forma colaborativa para organizar e compartilha ideias relacionadas aos estudos,
supervisionado por uma Inteligéncia Artificial. Essa IA recomenda um conjunto de metadados
relacionados ao conhecimento coletivo gerado na plataforma desenvolvida, denominada e-Folks. Além
disso, cada estudante terd acesso a um mapa mental, permitindo uma supervisdo direcionada por meio
de algoritmos de Machine Learning e se necessario, a intervencdo do professor na plataforma de
ensino.

Palavras-chave: Aprendizagem. Inteligéncia artificial. Conhecimento. Machine learning.

An Artificial Intelligence Method for Meaningful Learning by Applying Markov Matrices

Abstract

The use of digital resources is becoming increasingly common in the learning process, particularly
generative tools that facilitate information retrieval. This topic has been extensively discussed among
education professionals. One of the primary challenges faced is the meaningful supervision of
students, guiding them within a framework that helps fill knowledge gaps and enhances their
understanding of the subject matter. The implementation of innovative technologies in learning
platforms presents challenges, especially regarding supervision and the development of students'
cognitive abilities. It is essential that, within a study group, students can collaboratively enhance their
self-awareness to organize and share ideas related to their studies, under the supervision of an
artificial intelligence system. This Al recommends a set of metadata related to the collective
knowledge generated on the developed platform, known as e-Folks. Furthermore, each student will
have access to a mind map, allowing for targeted supervision through Machine Learning algorithms
and, if necessary, intervention by the instructor within the educational platform.

Keywords: Learning. Artificial intelligence. Knowledge. Machine learning.

INTRODUCAO
As ferramentas digitais se tornam cada vez mais presente no cotidiano de estudantes
de diversas areas do conhecimento e profissionais envolvidos na area da educacdo. Desde o

advento da Web semantica onde é gerado o conhecimento coletivo que contribui com suas
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mformagoes no uso de ferramentas de recomenda(;ao auxiliadas por sistemas de Machine
Learning (CORDEIRO, 2020).

A utilizacdo de algoritmos supervisionados no uso do aprendizado significativo é um

dos caminhos utilizados para mensurar o conhecimento do aprendiz em tempo real. Porém,
um dos poucos meios que mede a capacidade cognitiva do aprendiz em relacdo ao objeto de
estudo e consegue identificar as lacunas de conhecimento faltantes para preencher as
informacdes faltantes para completar o saber (CONRAD, 2019).

Portanto, ndo ha uma maneira Unica de avaliar e mensurar o conhecimento
considerando apenas um caminho para a aprendizagem. Construir ideias usando diferentes
meios de tecnologia sem considerar 0 que o aprendiz ja sabe pode ser visto como um erro em
qualquer processo de aprendizagem (AGRA, 2019).

Alguns sistemas baseados em descoberta de conhecimento sdo aplicados a grandes
quantidades de dados na Web e adicionalmente utilizados em redes sociais. Os dados
identificados, principalmente em sistemas colaborativos, como redes sociais, passam por um
processo dindmico, alterando a interpretacdo dos metadados devido a interacdo do usuario
dentro de um processo continuo de aprendizagem colaborativa.

E preciso adotar um novo conceito que leve em conta ndo apenas 0 uso de metadados
para organizar e recuperar informacdes, mas também a qualidade dos metadados empregados
pelos alunos no processo de aprendizagem. Para definir quais metadados utilizar com base na
Inteligéncia Coletiva gerada em um sistema colaborativo, é fundamental aplicar métricas
cognitivas que classifiqguem os metadados conforme seu nivel de conhecimento (ELAHI et al.,
2016).

A busca por descobrir o conhecimento e o que fazer e onde aplicar esse conhecimento
é um desafio que envolve um conjunto de solugdes e tecnologias diferenciadas, tornando o
conhecimento dos dados o principal valor. Sendo um diferencial no processo de aprendizagem
0 uso de tecnologias para preencher lacunas de conhecimento que o aprendiz necessita para
atingir seu objetivo, que é dominar o conhecimento do objeto de estudo.

A busca por entender o conhecimento, saber o que fazer com ele e onde aplica-lo é um
desafio que envolve diversas solucdes e tecnologias, colocando o dominio dos dados como o
principal valor. No processo de aprendizagem, o uso de tecnologias torna-se um diferencial ao
preencher as lacunas de conhecimento que o aprendiz precisa superar para alcancar seu
objetivo: dominar o objeto de estudo.

A evolucdo dos sistemas analiticos traz fatores de grande relevancia em uma era

marcada pelo uso da computacdo cognitiva, impulsionada por meios colaborativos. Nessa

Revista H-Tec Humanidades e Tecnologia, v.11, dez., 2024, Ed. Especial XI1X SIMPROFI. ISSN 2595-3699 2



Fa t e C REVISTA CIENTIFICA HUMANIDADES E TECNCLOGIA D SlMPROFl %

LV..ZNI o
Walc

abordagem 0 conheumento é enrlqueC|do com base na aprendizagem humana, tornando-se

uma ferramenta poderosa para apoiar o processo de aprendizado (LIMA, 2018).

A capacidade dos sistemas de reconhecer o nivel cognitivo em uma rede colaborativa
pode alavancar metadados porque envolve um esforco coletivo de muitos usuarios em sua
interacdo com sistemas de classificacao livres de metadados (VIANA, 2019).

O vasto volume de dados e a geracdo de conhecimento em sistemas Web podem ser
grandes aliados no processo de aprendizagem supervisionada. No entanto, para que esses
dados sejam aproveitados adequadamente, técnicas de Mineracdo de Dados sdo aplicadas na
sumarizacédo, facilitando a descoberta de conhecimento e, sobretudo, na classificacdo dos
dados em sistemas colaborativos, contribuindo para o processo de aprendizagem continua
(AHMED, 2019).

O objetivo da pesquisa é fornecer um método de classificacdo de metadados no nivel
de conhecimento para serem aplicados em um sistema de recomendagdo no processo de
aprendizagem. Isso visa oferecer metadados que representem o valor agregado de forma
colaborativa, especialmente em sistemas que utilizam processos de marcacgdo. Tal abordagem
permite organizar a aprendizagem por meio de termos (palavras-chave), facilitando a
estruturacdo de ideias atraves da construcdo de um mapa mental, utilizando o conhecimento
coletivo com o apoio de ferramentas tecnoldgicas.

Dessa forma, busca-se utilizar métricas cognitivas que possam mensurar 0
conhecimento gerado colaborativamente em uma matriz de classificacdo, facilitando a
compreensdo e a avaliagdo da relevancia do conjunto de metadados sugeridos pelo sistema de

recomendagéo.

1.1  Objetivo

Aplicar o método da Cognomia com as matrizes de Markov para classificacdo de
metadados e sugestdo de um grupo de metadados em nivel de conhecimento para ser utilizado
no processo de aprendizagem do estudante possibilitando a constru¢cdo de um mapa mental
que representa o preenchimento das lacunas faltantes de conhecimento para chegar ao saber
referente ao objeto de estudo, possibilitando ser supervisionado em relacdo ao desempenho

durante o periodo de aprendizagem.

2 REFERENCIAL TEORICO

A organizacdo de conteudo em plataformas de aprendizagem baseia-se em padrdes de
metadados que servem como fundamento para estruturar os dados disponiveis, como
apontado em diversos estudos (DAGGER, 2007; KASIM, 2016; TILLAEV, 2023). No
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entanto, dados ndo estruturados nessas plataformas também utilizam a folksonomia como um

subsistema, permitindo que os alunos pratiqguem livremente a marcacgdo, contornando assim o
desafio de encontrar e organizar os dados de maneira logica e personalizada para cada usuario
(PETER, 2011).

O uso de sistemas virtuais para organizagdo, recuperagdo de informacgdes e
aprendizado tem suas raizes em principios de metadados originalmente empregados em
projetos militares, posteriormente adaptados para software voltado a busca de materiais
cientificos, facilitando a organizacdo préatica de estudos relacionados ao tema (WILSON,
2015).

Além das plataformas de aprendizagem e da marcacdo para organizar e recuperar
informac@es, outras estratégias sao empregadas para estruturar metadados, como 0 uso de
redes cognitivas em diversas areas do conhecimento e em pesquisas (AL-JARF, 2022;
TANTAM, 2006).

A organizacdo de metadados por meio de comunicacdo colaborativa ndo é novidade.
Desde a implementacdo de sistemas de aprendizagem online e redes sociais, a marcacao tem
sido amplamente disponivel. O problema, no entanto, estd na limitacdo dos sistemas de
recomendacdo que utilizam essas marcacfes. Muitas vezes, 0s metadados ndo representam
conhecimento de qualidade, e sua reutilizagdo pode gerar problemas de engajamento nas redes
colaborativas.

Em relacdo aos metadados, alguns pesquisadores aplicam técnicas de Mineracdo de
Dados para aprimorar a qualidade dos dados gerados pela pratica de marcacdo em diferentes
tipos de aplicagcdes (CHELMIS; PRASANN, 2011; CORLEY, 2010; PIERCE, 2008). O uso
de sistemas colaborativos na web, com subsistemas de marcacdo, é amplamente difundido, e
algumas anélises sdo realizadas com técnicas de Machine Learning. Além disso, mapas
mentais sdo usados como uma maneira de estruturar o conhecimento em redes cognitivas.

Contudo, a proposta desta pesquisa é melhorar a qualidade dos metadados oferecidos
nos sistemas de recomendac&o para o aprendizado, de forma que o aprendiz possa visualizar e

identificar claramente o nivel de conhecimento associado a cada marcacao.

3 METODO

Para aplicacdo do método proposto da Cognomia com as matrizes de Markov é
necessario passar por algumas fases de preparacdo das amostras dos metadados; esse processo
do KDD (Knowledge Discovery in Databases) conhecido como Data Mining, e durante a
fase desse processo € aplicado o algoritmo supervisionado proposto para encontrar padrdes e

serem aplicados utilizando o Machine Learning, conforme ilustrado na Figura 1:
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- Sele(;ao Apos a extracédo dos metadados relacionado aos posts sobre temas de
Inteligéncia Artificial, cerca de vinte e trés mil e quinhentos e quatro dos tweets da rede
social X (antes Twitter), realiza-se a separacao desses dados para formar uma amostra.
- Pré-processamento: A amostra é carregada em uma instancia do banco de dados para
andlise. Durante essa fase, sdo aplicados filtros para remogéo de ruidos, e 0os metadados
séo organizados em um formato de Bag of Words (BOW).
- Transformacéo: Nessa etapa, algumas regras de filtragem e categorizacdo sdo aplicadas.
Os metadados sdo contados para verificar sua frequéncia, utilizando a técnica de Term
Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF).
- Mineracao de Dados: Com os metadados preparados na fase de transformagéo, as regras
de separacdo, contagem e aplicacdo da folksonomia é aplicada para separacdo dos
metadados em grupos prontos para serem avaliados no processo de Machine Learning.
- Padrbes: Com os metadados ja categorizados e selecionados é aplicado a matriz de
Markov e as métricas cognitivas e as expressdes que equilibram os valores obtido no
calculo. Conforme as etapas descritas e ilustradas na Figura 1:
= Preé-processamento: Os dados categorizados sdo organizados nas amostras
conforme a necessidade da aplicacéo.
= Selecdo do algoritmo: E utilizado um algoritmo supervisionado com a matriz de
Markov e as métricas cognitivas e as expressdes que equilibram os valores
obtido no célculo.
= Treinamento: O algoritmo supervisionado aplica as regras estabelecidas para
obtencdo dos resultados calculados com a matriz de Markov e os metadados séo
classificados utilizando regresséo e classificacao.
= Testes e avaliacdo do modelo: O modelo utilizado baseado nas matrizes de
Markov em um método denominado Cognomia é uma alternativa para
utilizacdo do coeficiente de Pearson que é outro modelo que € aplicado em
algoritmos.
- Avaliacdo: Ap0s a categorizacdo dos metadados, o algoritmo NCC realiza a avalia¢do
com base nos indices gerados pelas métricas em sua légica, rotulando os resultados de
acordo com sua magnitude. Para isso, aplica as regras de avaliacdo de Jacob Cohen, uma

pratica conhecida como Reconhecimento de Entidade Nomeada (NER).

Figura 1: Processo de descoberta de conhecimento
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Para a aplicacdo do KDD, é necessario considerar diversas etapas do algoritmo NCC
que envolvem métricas cognitivas no processo de classificacdo, o funcionamento do
algoritmo e a descricdo das métricas sdo detalhados nas préximas secdes.

Os dados passaram por uma andlise supervisionada de Machine Learning, onde a
classe de comparacdo era previamente conhecida. Este estudo buscou aprofundar o
entendimento popular sobre a palavra-chave: Inteligéncia Artificial ou IA; utilizando o
conhecimento coletivo como uma ferramenta para enriquecer o aprendizado ao longo do
processo continuo.

O conjunto de metadados serviu como a base para a memdria gerada pela Inteligéncia
Coletiva. Isso possibilitou a comparacdo do conhecimento dos estudantes durante a selecéo de
informacdes com o conhecimento coletivo, permitindo a classificagdo dos metadados da

busca em diferentes niveis de conhecimento.

3.1  Protétipo para aplicacdo da metodologia
O prototipo desenvolvido chamado e-Folks aplica a pratica de marcacdo usando o
sistema de recomendacdo de metadados na forma de tags para que o aprendiz possa utiliza-lo
durante o processo de estudo do objeto. Para iniciar o estudo colaborativo, o orientador
divulga o objeto de estudo para os estudantes que pertencem ao mesmo grupo de estudo, o
que ¢é ilustrado na Figura 2.
Figure 2: e-Folks screen for learners to post their items
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Fonte: Os autores
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ApOs o primeiro post no sistema de estudo colaborativo, os demais estudantes que
utilizam o sistema passam a contribuir com dados importantes no processo de aprendizagem,
adicionando conteudo aos seus posts e principalmente indexando tags relacionadas ao
assunto. Na Figura 3 é possivel observar que ha mais duas posi¢Ges além do orientador
contribuindo para o aprendizado continuo de forma colaborativa.

Figure 3: e-Folks tela com postagens ja realizadas
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Fonte: Os autores

A interacdo dos estudantes com a plataforma de aprendizagem colaborativa gera
metadados que sdo as tags indexadas nas postagens, possibilitando a construcdo de um mapa
mental para cada aprendiz, onde suas tags serdo utilizadas como forma de organizar o
conteddo estudado e as tags dos demais estudantes que podem ajudar a construir
conhecimento.

Este prototipo foi utilizado com um grupo andnimo de alunos para verificar a
metodologia de aprendizagem proposta utilizando metadados no nivel do conhecimento em
um processo de aprendizagem continua, os resultados do experimento estdo na secdo de
aplicacdo do experimento. Para o processo de escolha das tags, a ferramenta e-Folks utiliza

seu sistema de recomendagéo de metadados ilustrado na Figura 4.
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Figura 4: Recomendacdo de tags agradado o nivel de conhecimento
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Fonte: Os autores

3.2 Meétricas para Classificacdo dos Metadados Extraidos do Sistema de
Recomendacéo

O método utilizado neste trabalho para classificar os metadados é fundamentado nas
métricas de linearidade do método de Markov e na interpretacdo de magnitude de Jacob
Cohen, considerando as faixas de valores de -1,0 a 1,0, que servem como referéncia para 0s
resultados desta pesquisa (MCHUGH, 2012).

A faixa de -1,0 a 1,0 utilizada é baseada nas margens dos calculos de Markov. A
interpretacdo dos valores que pertencem a essa escala serve como referéncia de magnitude
segundo Jacob Cohen, que define rétulos para interpretar o nivel de ajuste dos dados aos
intervalos, categorizando-os como: ‘alto’, ‘médio’ e ‘baixo’. A interpretacdo de Jacob Cohen
dos resultados de correlagdo como uma forma de entender a magnitude é apresentada nos
seguintes intervalos (CORRELL, 2019; KRAFT, 2019; MCHUGH, 2012):

- Valores < 0,0: indicando nenhuma concordancia

- Intervalo de 0,0 a 0,20: sem nivel

- Intervalo de 0,21 a 0,59: moderado

- Intervalo de 0,60 a 0,90: forte

Os valores estabelecidos nos intervalos e os rotulos que identificam o status do
significado da métrica foram definidos por Jacob Cohen. Esses critérios sdo utilizados nesta
pesquisa e adaptados conforme as regras estabelecidas para os niveis de classificagdo de
metadados, conforme adaptacOes realizadas por outros pesquisadores que utilizam célculos de
correlagdo (KOTTNER, 2011; VANBELLE, 2016).
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3.2.1 Parametros das Métricas Aplicadas

Os valores utilizados nos parametros séo extraidos da frequéncia dos termos utilizados
nos metadados, que sdo compartilhados no sistema colaborativo. Esses valores, obtidos a
partir do processo de marcacgdo, representam o conhecimento coletivo gerado no sistema e
formam a base dos valores utilizados nas expressdes estabelecidas nesta pesquisa.

Para calcular as métricas MCC (Monitoramento do Conhecimento Coletivo) e DMC
(Desvio no Monitoramento do Conhecimento), foram necessarios alguns atributos baseados
em uma escala de correlacdo baseada nos resultados da matriz de Markov, que varia entre um
intervalo de -1,0 e 1,0. Esses atributos sdo: FT, M1, M2, M3, M4 e FC da Tabela 1, onde cada
variavel serve apenas como um indice, com valores atribuidos de acordo com a regra
estabelecida pelo algoritmo de recomendacéo.

Tabela 1: Significado dos parametros

Sigla Descricéo

FT Frequéncia do termo de metadados escolhido no sistema.

M1 Verificagdo se o termo de metadados escolhido esta entre as trés primeiras posicdes do vetor.
M2 Se o termo de metadados escolhido pertence a primeira posi¢do do vetor.

M3 Se o termo de metadados escolhido esté entre a segunda e a terceira posigoes.

M4 Se o termo de metadados escolhido esta entre as trés primeiras posi¢des do vetor.

FC Frequéncia do conjunto de metadados ordenado.

Fonte: Os autores

Esses parametros sdo fundamentais para calcular as métricas MCC e DMC, permitindo
uma analise mais precisa do conhecimento coletivo e da utilizacdo de metadados no sistema
colaborativo.

Para aplicar a metodologia desenvolvida, sdo utilizadas duas expressdes (1) e (2) para
calcular o MCC (Monitoramento do Conhecimento Coletivo) e o DMC (Desvio no
Monitoramento do Conhecimento). A expresséo NCC avalia o nivel de concordancia,
resultando na soma das expressbes MCC e DMC, variando assim de -1,0 a +1,0. Esse
intervalo permite obter um valor correlacionado dentro do grupo classificado pelo algoritmo
proposto neste trabalho.

E necessario aplicar um modelo de Markov que geralmente lida com estados e
transicdes, focando nas probabilidades de mover de um estado para outro. Ao utilizar a matriz
do modelo de Markov, a expressdo adaptada para o uso do algoritmo supervisionado aplicado

ao Machine Learning é representada assim:
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- Onde:

e E[X-Y]: Isso representar o valor esperado do produto de duas varidveis aleatorias
X e'Y que sdo estados no processo de Markov.

e E[N]: Isso representa o numero esperado de transicoes.

e E[Y?]: Isso representa o valor esperado do quadrado do estado Y.

- Entendendo o Contexto:

Nesta formulagdo baseada em Markov, Mmakov Mede a relagdo entre os
resultados esperados de dois estados, considerando o nimero de transicoes.

a) Probabilidades de Transi¢cdo: Se uma matriz de probabilidades de transi¢éo P,

poderd derivar E[X-Y] a partir dela, multiplicando as probabilidades relevantes.

b) Normalizagdo: O denominador E[N]-E[Y?] serve para normalizar o valor,

garantindo que ele reflita a distribuicdo dos estados ao longo das transicoes.

Com o valor obtido de M, é possivel obter uma estimativa de correlacdo, porém, é
necessario considerar alguns aspectos por se tratar de um sistema colaborativo.

Para mitigar qualquer interferéncia no processo de classificacdo de metadados, é
necessario utilizar uma expressao de pesos e medidas para mitigar interferéncias que ocorrem
no processo de comunicacao, principalmente por se tratar de um ambiente colaborativo que
pode causar interferéncia no processo de marcagdo. Para mitigar qualquer interferéncia no
processo de qualificacdo de metadados, € realizado o seguinte célculo da expressao:

MCC = (M * (FT + [(M1 +M2) /2 * -0,50] + [(M3 + M4) * -1,00]) / FC)

Na expressdo (2) o calculo é utilizado para mensurar o desvio de acuracia
considerando uma aproximacdo ao valor ideal estabelecido. As mesmas variaveis sdo
utilizadas como base para serem aplicadas a esta expressao.

DMC = ((M1 * 0,50) + (M2 *-0,50) + (M3 *1,00) + (M4 * -1,00)) /FC

Para aplicar estas métricas dentro de um sistema como o e-Folks, foi necessario criar
um algoritmo genérico ilustrado na Figura 2, capaz de executar estas funcdes, desde ordenar
aplicando folksonomia, e sugerir tags no nivel do conhecimento.

Os valores atribuidos as variaveis M1, M2, M3 e M4 dependem da comparagéo entre
0s metadados escolhidos pelo aprendiz com os metadados das quatro primeiras posi¢oes

gerados pela folksonomia do sistema representado na Tabela 2.

Tabela 2: Parametros utilizados nas expressdes MCC e DMC
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Vetor M1 M3 M4
Posicéo (1) 1,00 1,00 1,00 0,00
Posicao (2) 0,50 0,50 0,50 0,00
Posicao (3) 0,25 0,25 0,25 0,00
Posicao (4) -1,00 -1,00 -1,00 0,00

Fonte: Os autores

A soma dos valores de MCC e DMC tem como objetivo regular a estimativa e o
desvio que o usuario tem durante o ato de escolher a resposta, no caso, 0s metadados. Essa
soma resulta no NCC, que € a principal métrica que representa o nivel de conhecimento dos
metadados segundo a proposta.

NCC = MCC + DMC

O valor do NCC esta relacionado ao conhecimento adicionado aos metadados
escolhidos pelo usuério, e possivel ndo concordancia com os metadados mais indicados pelo
conhecimento coletivo, considerando a comparagdo com os metadados melhor posicionados
pela frequéncia. Com o valor do NCC é baseado na interpretacdo de Jacob Cohen interpretada
na Tabela 3 (KRAFT, 2019):

Tabela 3: Interpretacdo dos valores de NCC
Classificacdo da escala NCC

Menor que 0,29 Baixo nivel de conhecimento
0,29a<0,49 Nivel médio de conhecimento
Maior que 0,50 Alto nivel de conhecimento

Fonte: Os autores

3.3  Aplicadas no algoritmo de classificacédo
O fluxograma contido na Figura 5 representa o algoritmo proposto, com suas fases
descritas a seguir:
e Inicio: Os metadados sdo gerados pelos alunos na plataforma colaborativa direcionada
ao objeto de estudo.
e Insere na Base de Dados: Uma amostra de um conjunto de metadados é carregado na
base de dados utilizada como base de conhecimento inicial.
e Aplica a Folksonomia: E feita uma comparacdo entre o conhecimento do aluno e o

conhecimento coletivo gerado no sistema de recomendacao de aprendizagem.
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Calcula Métricas do Conhecimento: O termo de entrada é comparado com o
conhecimento coletivo gerado pelos metadados compartilhados no modo colaborativo.
Atribui Nivel Moderado, Adequado e Satisfatdrio: Apds a andlise do termo de
comparacao realizado pelas métricas e pelo modelo de Markov é atribuido um nivel de
conhecimento relacionado ao metadados sugerido para o usuério.

Gera Imagem do Metadado e se seu Marcador: De acordo com o nivel de
conhecimento do metadado é gerado um simbolo que € agregado as tags que sdo
recomendados.

Exibe Sugesté@o de Tags: Apos a verificacdo e aplicacdo das métricas, o sistema sugere
trés metadados no nivel de conhecimento para serem indexados na forma de tags.
Seleciona Metadados: O estudante seleciona os metadados em forma de tags para
indexar o conteldo em suas postagens relacionado ao objeto de estudo.

Mapa Mental: Quando o estudante recebe sugestes de tags do sistema, € gerado um
mapa mental que representa os metadados utilizados no processo de marcacdo no
periodo de aprendizagem, que € continuo.

Avaliacdo: O mapa mental pode ser avaliado por um consultor especialista que pode
sugerir alguns metadados que complementem seu conhecimento.

Fim: Uma vez que os metadados sdo adicionados ao mapa mental, o aluno conclui o

processo e pode atualizar cada interagdo com o sistema.

Figura 5: Algoritmo supervisionado com modelo de Markov no Machine Learning
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Fonte: Os autores

RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao analisar o resultado dos metadados gerados pelos dois estudantes voluntarios sem

identificacdo, sendo um periodo de seis meses que utilizaram a plataforma como meio de

estudos em relacdo a disciplina relacionado com Inteligéncia Artificial.
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0] ObjetIVO é que 0 estudante conS|ga preencher as lacunas de conhecimento que ainda

precisam ser preenchidas, utilizando gatilhos mentais com o auxilio de metadados, nédo
precisando estudar o conteudo, apenas completando o conhecimento para atingir o objetivo
que ¢ a finalidade da aprendizagem significativa (AGRA, 2019).

Atingir os objetivos no processo de estudo utilizando uma ferramenta colaborativa
pode potencializar a aprendizagem, melhorando a compreensdo dentro de um contexto
direcionado ao objeto de estudo, como foi feito no experimento com metadados.

E possivel notar pela anéalise que os metadados utilizados pelos estudantes foram
sugeridos pelo sistema de recomendagdo, chegando a um resultado satisfatorio para um
experimento inicial com a ferramenta e-Folks que aplica as métricas sugeridas.

Os metadados utilizados na instancia que € carregada em um vetor foram gerados
pelos usuarios e alguns termos foram inseridos pelos moderadores do e-Folks como forma
de direcionar o aprendizado do algoritmo utilizado para o estudo relacionado ao termo
Inteligéncia Artificial.

Mesmo sendo um experimento realizado em sento e oitenta dias e utilizando apenas
dois estudantes para investigar o experimento, o trabalho foi valido por se tratar de dados
reais gerados por usuarios do sistema e-Folks. Os metadados utilizados pelos dois estudantes
e os metadados sugeridos pelo sistema de recomendacéo estdo ilustrados na Tabela 4.

Tabela 4: Os metadados utilizados pelos estudantes e pela recomendacéo

Collaborative Aprendiz 1 Aprendiz 2

Inteligéncia Artificial Inteligéncia Artificial Inteligéncia Acrtificial
Aprendizado de maquina Aprendizado de maquina Estatistica

Algoritmo Algoritmo Aprendizado de méquina
Weka Estatistica Weka

Metadado Collab Watson

Watson Weka Metadado

Estatistica Metadado Algoritmo

Collab Python Collab

Python Algoritmo Python

Fonte: Os autores

Embora a experiéncia tenha sido realizada com apenas dois estudantes em um curto
periodo, € importante ressaltar que este € um modelo de aprendizagem supervisionada.

N&o sdo necessarios muitos estudantes para avaliar o funcionamento do sistema;
assim, pode-se considerar que a performance alcancada é adequada para o objetivo de
promover o aprendizado por meio de recursos tecnologicos, com a interacdo colaborativa

entre 0s usuarios.
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Com esse experimento foi possivel gerar o mapa mental dos estudantes trazendo uma
nova visdo do aprendizado significativo com auxilio de ferramentas e Inteligéncia Artificial

que esta representada na Figura 6.

Figura 6: Mapa mental dos estudantes

Aprendiz |

Inteligéncia Artificial

Fonte: Os autores

O uso de metadados classificados de acordo com niveis de conhecimento é uma
caracteristica distintiva que ndo € comumente encontrada em outras ferramentas de
aprendizagem. Os resultados da comparacao entre os estudantes e 0os metadados sugeridos
pelo sistema de recomendagdo revelam uma similaridade significativa na linearidade dos

metadados escolhidos, evidenciando a eficacia do sistema de recomendacdo implementado.

CONSIDERACOES FINAIS

O estudo de sistemas de aprendizagem colaborativa é essencial para a construgdo do
conhecimento, especialmente quando se utilizam ferramentas colaborativas que oferecem
recursos valiosos. Ferramentas como o e-Folks, projetadas para esse propésito, exploram
areas pouco abordadas, como o uso da Inteligéncia Coletiva para promover a aprendizagem
significativa em redes sociais.

Embora a importancia da Inteligéncia Coletiva e a aplicacdo de ferramentas de
Inteligéncia Acrtificial para aprimorar suas capacidades sejam amplamente discutidas, ainda ha
uma escassez de estudos focados na qualidade dos metadados em sistemas de aprendizagem
colaborativa.
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Os metadados, que atuam como palavras-chave, sdo fundamentais para ativar a
cognicao e facilitar o entendimento do objeto de estudo, além de representar o conhecimento
humano por meio da linguagem natural. Com a aplicacdo de técnicas de Mineracdo de Dados,
é possivel resumir dados de maneira eficaz, aprimorando a selecdo de metadados no contexto
do sistema de recomendacéo e-Folks.

Este estudo forneceu dados significativos, ainda que ndo totalmente conclusivos, sobre
a eficacia do uso de sistemas colaborativos que implementam um sistema de tags no nivel do
conhecimento. No entanto, a experiéncia com o0s estudantes utilizando a ferramenta e-Folks
oferece novas perspectivas sobre o uso do algoritmo NCC e suas métricas cognitivas, que
geraram metadados suficientes para uma analise comparativa entre 0s usuérios e o sistema de

recomendacéo.

Trabalhos futuros

A ferramenta e-Folks foi desenvolvida para aplicar o algoritmo NCC em um método de
descoberta de conhecimento, utilizando técnicas de Machine Learning. Essa ferramenta
possui potencial para ser aprimorada e implantada em um servidor permanente, permitindo

sua aplicagdo em grupos maiores de estudantes.
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