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Resumo

Neste trabalho, são definidas e discutidas estratégias da utilização de feedbacks em sis-
temas de aprendizado, assim como a análise realizada por esses sistemas e sua efetividade.
Ao final, será apresentado um protótipo, que faz uso de feedbacks e endossos para a real-
ização de recomendações, a ser aplicado em um ambiente de aprendizagem, na forma de
uma rede social descentralizada. O projeto foi modelado e desenvolvido em concordância
com práticas estabelecidas neste documento, as quais envolvem a utilização de endossos
e feedbacks com recompensas por "badges", para recomendação de oportunidades no en-
sino superior e realização de testes internos que verificam seu funcionamento. Por fim, é
discutida a sua aplicabilidade em projetos futuros, envolvendo a análise de aprendizado e
melhorias de suas funcionalidades.

Palavras-chave: retorno, retorno por pares, aprendizagem informal, redes sociais descen-
tralizadas, Friendica, endosso, endosso por pares, recomendação, análise de aprendizado,
ensino superior
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Abstract

In this paper, strategies for the use of feedbacks in learning systems are defined and
discussed, as well as the analysis performed by these systems and their effectiveness. At
the end, a prototype will be presented, which makes use of feedbacks and endorsements
for making recommendations, to be applied in a learning environment in the form of a
decentralized social network. The project was modeled and developed in accordance with
practices established in this paper, which involves the use of endorsements and feedbacks
to rewards with "badges", for recommendations of opportunities in higher education and
conducting internal tests to verify its operation. Finally, its applicability in future projects
is discussed, involving learning analysis and improvements to its functionality.

Keywords: feedback, peer feedback, informal learning, descentralized social network,
Friendica, endorsement, peer endorsement, recomendation, learning analytics, high edu-
cation
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Capítulo 1

Introdução

Learning Analytics (LA) ou análise de aprendizado é uma área que ainda está em as-
censão em razão da evolução da tecnologia que acompanhou, e ainda acompanha, vários
segmentos da ciência no mundo [5]. Isso se deve ao fato de ter surgido a necessidade de
analisar e avaliar dados sobre o desempenho de estudantes em ambientes educacionais,
com o intuito de melhorar o seu aprendizado.

Sistemas de aprendizado podem ser úteis tanto para instrutores quanto para apren-
dizes discutirem sobre o conteúdo, mantendo estudantes sobre trilhas de aprendizado e
gerenciando atividades em um ambiente online [6]. Contudo, o surgimento de novos meios
de comunicação, como as redes sociais, com o objetivo de conectar pessoas no mundo, criou
maneiras de se fornecer informação e, consequentemente, outras formas de educar no meio
acadêmico, principalmente no âmbito da educação superior [7].

O feedback, assim como vários outros recursos, é muito utilizado para avaliar o desem-
penho de um determinado serviço ou de uma pessoa. A palavra feedback vem do inglês e
representa a junção de duas palavras: feed (alimentar) e back (de volta), ou seja, é basica-
mente o retorno que alguém dá de um processo ou informação. O feedback pode ser usado
para avaliar o desempenho de estudantes, professores e também do próprio ambiente de
aprendizado.

Feedbacks, dependendo de como são providos em sistemas de aprendizado, podem ser
responsáveis por aumentar a motivação de estudantes, na medida em que os incentivam a
aprenderem e se esforçarem mais [8]. No entanto, apesar de existirem várias técnicas, tanto
no âmbito formal quanto no informal, o feedback pode ter o efeito contrário, prejudicando
o aluno ao invés de ajudá-lo. Tal questão será discutida nas seções e capítulos posteriores
deste trabalho.
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1.1 Contextualização

O smartUnB.ECOS [7] é um ecossistema de aprendizagem virtual criado e desenvolvido
para interoperar com diversos sistemas de aprendizado da Universidade de Brasília. Sua
arquitetura, mostrada na Figura 1.1, inclui o uso de vários subsistemas, os quais possuem
suporte a plugins, que permite a qualquer interessado contribuir com funcionalidades
novas para o sistema. Isso agrega várias possibilidades de integração, até mesmo com
outros sistemas, dentro ou fora desse ecossistema. O projeto smartUnB.ECOS conta,
ainda, com possibilidades de contribuições a serem realizadas a partir de outras áreas do
conhecimento, além da computação [9].

Neste projeto é introduzido o conceito de Redes Sociais Descentralizadas (RSDs).
Trata-se de redes sociais de código aberto e sem direitos de licença, possibilitando a qual-
quer interessado, seja individuo, corporação ou órgão, operar uma rede interna conectada
a outras redes, porém de maneira independente. Alguns trabalhos inseridos no projeto
smartUnB.ECOS [10] exploram possibilidades de integração de RSDs focados em um
modelo em particular, o Friendica, cuja utilização e motivação será explorada com mais
detalhes nas seções posteriores.

Figura 1.1: Ecossistema smartUnB.ECOS [1]

1.2 Motivação e Justificativa

A disposição de feedbacks ao estudante em um sistema de aprendizado, assim como o
incentivo ao uso adequado deste recurso, é de suma importância para o seu crescimento e
desenvolvimento pessoal. No entanto, em uma pesquisa feita em um jornal sobre Blended
Learning [11] (E-learning com aprendizado presencial), foram encontrados e analisados
70 (setenta) artigos, os quais retratavam que o feedback provido ao aluno em sistemas
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educacionais muitas vezes podem não ser eficazes. A depender do uso ou das aborda-
gens praticadas, pode até ser que nem sequer faça uma diferença significativa no seu
aprendizado.

Ainda, um experimento realizado em 2020 [12] sobre feedbacks providos a estudantes
em ambientes educacionais mostra que, mesmo que o recurso contribua para o desen-
volvimento de habilidades e conhecimento dos estudantes, pode ser ineficaz em aspectos
motivacionais, comportamentais e até mesmo afetar a compreensão de feedbacks, depen-
dendo de como são fornecidos.

Assim, neste trabalho, procuramos buscar e criar uma maneira de prover um feedback
ao aluno que seja provavelmente eficaz. Isso é possível identificando características funda-
mentais, estratégias e ferramentas tecnológicas que ajudem a desenvolver uma aplicação
de modo a agregar o ecossistema smartUnB.ECOS [7] especificamente ao Friendica e,
consequentemente, incentivar pesquisas sobre formas de uso desse recurso.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

No âmbito geral, pretende-se explorar maneiras inovadoras e alternativas, por meio da
adoção de metodologias e padrões conhecidos, com o intuito de contribuir para o uso
eficiente do feedback em sistemas educacionais.

1.3.2 Objetivo Específico

No âmbito específico, dando seguimento a trabalhos anteriores no projeto smartUnB.ECOS,
busca-se prototipar e projetar um mecanismo de feedback possivelmente eficaz em uma
rede social, capaz de auxiliar e beneficiar os estudantes de ensino superior da Universidade
de Brasília.

1.4 Metodologia

O presente estudo adotou a abordagem de Design Science Research [13], que possui como
objeto um artefato consistente na arquitetura final projetada. Tal abordagem se fez
necessária diante dos objetivos do projeto em obter uma estrutura ou arquitetura em
software voltada para ambientes virtuais, com sua construção motivada pela busca de um
problema existente nas plataformas de ensino. De igual modo, o projeto é norteado por
conjecturas teóricas sobre feedback e seu impacto no aprendizado formal e informal. A
aplicação será desenvolvida como um projeto independente, com o uso de plataformas
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existentes em código aberto, e terá a forma de um plugin voltado aos objetivos descritos
no ambiente virtual da UnB presente no ecossistema smartUnB.ECOS [7].

1.5 Estrutura do Documento

Este trabalho foi dividido em 5 (cinco) Capítulos. No Capítulo 1, foi apresentada a
introdução, a metodologia utilizada e os objetivos aos quais o trabalho se propõe. No
Capítulo 2, tem-se a revisão da literatura já realizada, com o apontamento do problema
observado no começo deste capítulo. No Capítulo 3, são apresentados os referenciais
teóricos utilizados para a construção da proposta que foi apresentada no Capítulo 4. Por
fim, no Capítulo 5, desenvolve-se a conclusão.
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Capítulo 2

Revisão da Literatura: Feedback em
Learning Analytics na Educação
Superior

Neste capítulo é apresentada uma revisão da literatura, com o intuito de encontrar tra-
balhos que já foram realizados e estão relacionados à proposta do projeto, assim como de
identificar lacunas existentes nas pesquisas publicadas ao longo do tempo.

2.1 Prêambulo

Nesta Seção, será apresentada um preâmbulo com um breve histórico do surgimento de LA
e também as motivações, definições e objetivos para a realização da revisão da literatura.

2.1.1 Breve histórico, motivações e definições

Com o advento de tecnologias cada vez mais presentes no nosso cotidiano, os sistemas
de informação evoluíram de tal forma que se tornaram essenciais para o aprendizado
na educação [14], permitindo a geração e o acesso a grandes volumes de dados sobre
estudantes em sistemas de aprendizado [15]. Learning Analytics (LA) surgiu com o intuito
de ajudar os alunos através da análise desses dados [16], e o feedback, por ser um recurso
essencial tanto para os estudantes como para os educadores [17], acaba por se tornar um
dos componentes fundamentais em um sistema de aprendizado [18]. É por esse motivo que,
ao longo dos anos, várias pesquisas científicas surgiram [11] buscando meios de fomentar
maneiras de se usar e analisar esse recurso.
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2.1.2 Objetivos e benefícios potenciais

Como introduzido no começo do Capítulo, a pesquisa e a revisão da literatura propor-
cionam uma visão ampla do que foi construído em trabalhos já consolidados no meio
acadêmico [11], expondo também as falhas existentes em pesquisas já publicadas. Tais
análises ajudaram na construção deste trabalho e que poderão auxiliar na concepção de
trabalhos futuros.

2.2 Revisão de trabalhos na literatura

Esta Seção apresenta a revisão de diversos trabalhos na literatura que persistem no âmbito
de feedback em LA na educação superior. Os estudos encontrados se situam nos períodos
de 2015 a 2022, conforme mostra a linha do tempo da Figura 2.1, com os destaques na
literatura.

2.2.1 Learning Analytics na educação superior

O uso do Learning Analytics é bastante incentivado nas instituições educacionais [19],
principalmente na educação superior [20].

No estudo de Dhankhar & Soloanki (2020) [21], é mostrado um panorama dos efeitos
de Learning Analytics aplicados na educação superior, através de uma pesquisa realizada
em várias universidades dos Estados Unidos. Foi possível notar que LA proporcionou
novos métodos tanto de aprendizado quanto de ensino. O sistema também forneceu
dados e ferramentas para as instituições aprimorarem tais métodos, o que mostra que
LA, quando bem utilizada, pode ser uma maneira efetiva de melhorar a qualidade do
ensino em universidades.

O trabalho de Falcão et al. (2020) [22] explora a análise de dados dos alunos utilizando
um framework denominado SHEILA, que se propõe a disponibilizar um conjunto de ins-
trumentos, capazes de performar uma análise detalhada de expectativas e necessidades
de diferentes stakeholders na educação superior. Os resultados mostraram um grande
interesse na utilização de LA no aprimoramento da experiência de aprendizado.

O artigo de Tsai & Gasevic (2017) [23] traz uma revisão de 8 políticas para LA de
relevância para educação superior. Os autores debatem como essas políticas endereçam
desafios na adoção de LA. A conclusão mostra que considerações precisam ser feitas para
estabelecer canais de comunicação entre as partes interessadas e para adotar abordagens
baseadas em pedagogia para LA. Também é revelada a falta de orientação para desenvolver
o grau de instrução de dados entre usuários finais e para avaliar o progresso e o impacto
da análise de aprendizado.
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Entretanto, o trabalho de Guzmán-Valenzuela et al. (2021) [24] apresenta uma visão
diferente e crítica de LA. Ao observar trabalhos entre 2013 e 2019, alguns críticos afirmam
que a análise de aprendizado tende a subestimar a complexidade dos processos de ensino.
Além disso, os resultados apresentados demonstram que, em determinados casos em que
há a distinção entre a abordagem prática e a gerenciada, o foco normalmente está mais
na análise do que no aprendizado.

O trabalho Schlemmer & Portal (2016) [25] apresenta estratégias interessantes para
minimizar a evasão na educação a distância, através da utilização de um sistema de
mineração de dados para a análise de aprendizado (LA). Com os dados gerados pela
proposta dos autores deste trabalho, foi possível validar o acompanhamento de estudantes
de maneira personalizada e, em razão disso, contribuir com práticas individuais, coletivas
e pedagógicas.

O artigo de Giraffa (2015) [26] discute técnicas de LA e apresenta recursos que podem
ser aplicados no ambiente Moodle, fornecendo elementos que podem auxiliar na avaliação
dos estudantes e no gerenciamento de materiais didáticos. A conclusão da autora menci-
ona que os conceitos e as potencialidades de LA podem ser explorados de outras formas
na plataforma.

O trabalho de Vivas et al. (2019) [27] apresenta o impacto de LA aplicado a um
curso online de língua brasileira de sinais. Para a realização do estudo, foi considerada
a frequência dos alunos, os objetos de aprendizado e as suas notas. Estes dados foram
utilizados para determinar a seleção de objetos de aprendizado mais significativos para se
aprender LIBRAS. Os resultados apresentados mostraram com precisão as dificuldades
do aluno em aprender LIBRAS online.

O artigo de Freitas et al. (2020) [28] avalia um modelo de maturidade para a sua
adoção em LA na educação superior. Trata-se de um modelo com uma estrutura com-
posta por processos bem definidos, os quais são desenvolvidos de maneira sistêmica a fim
de atingir um objetivo desejado. Foi realizado um questionário a respeito da adoção do
método aplicado a LA e, em seguida, foi realizada uma análise qualitativa sobre tópicos
importantes identificados. Os resultados demonstraram uma boa adequabilidade do ins-
trumento usado, apesar dos indícios de problemas relacionados à ausência de processos
sobre ferramentas gratuitas, as quais foram adicionadas ao modelo final.

A pesquisa de Rodda (2022) [29] apresenta um ponto interessante sobre os efeitos
colaterais de LA, na perspectiva dos estudantes, e como isso pode afetar o seu aprendizado
de maneira positiva ou negativa. Os resultados positivos demonstram que o uso de LA
pode ser benéfico e as oportunidades e riscos identificados podem ajudar em futuras
pesquisas.

O trabalho de Al Shehhi & Almarri (2022) [30] apresenta um estudo de caso de uso
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com uma abordagem híbrida de game design, block chain e LA. De certa forma, os auto-
res do trabalho criticam o modelo atual de plataformas de gerenciamento de aprendizado
ou Learning Management System (LMS), principalmente em questões relacionadas à mo-
tivação dos alunos e aos processos avaliativos. Tais processos envolvem procedimentos
complicados, verificação de exames e personalização de recursos para os requisitos de es-
tudantes, como o feedback ao aluno. Os autores mostram como o modelo de gamificação
pode ser benéfico na educação superior e como a introdução de novos conceitos afetam
interatividade e coleta de dados para a análise de aprendizado.

2.2.2 Feedback a aprendiz a partir de Learning Analytics

O feedback pode ser provido através de Learning Analytics de diversas formas, como, por
exemplo, por meio da análise do comportamento de alunos para regular o aprendizado
de conteúdo [31], ou até mesmo utilizar a análise de dados para prover feedbacks per-
sonalizados [32]. Existem diversas possibilidades que podem ser desenvolvidas, porém
há problemas que persistem no âmbito educacional e podem afetar o aluno de maneira
negativa [33].

O artigo de Wang & Han (2021) [34] apresenta uma abordagem com uso de dashboard,
baseado em feedbacks orientado a processos, com a finalidade de melhorar a eficácia do
aprendizado de alunos em ambientes educacionais. A ferramenta utilizada pelos autores
é o ITutor, que é usada para realizar as pontuações de alunos, escalonar relatórios e
sugestões para a melhora do conteúdo de aprendizado. Os autores realizaram a pesquisa
separando um grupo que utilizava o recurso criado e o outro não. Os resultados se
mostraram positivos em relação à efetividade no aprimoramento do aprendizado de alunos
com baixo conhecimento prévio.

Na pesquisa de Matcha et al. (2019) [35], os autores realizam uma análise de caracterís-
ticas sequenciais e temporais de estratégias de aprendizado e investigam suas associações
com feedback. Três anos de dados foram coletados de atividades pré-classe de aula por
alunos, nos quais vários tipos de feedbacks foram empregados em cada ano. Os resulta-
dos apresentados pelos autores sugeriram uma associação de certa forma positiva entre
estratégias de feedback personalizado e a efetividade dessas estratégias.

Já na pesquisa de Karaoglan Yilmaz & Yilmaz (2020) [36], foi realizada uma aná-
lise da opinião dos estudantes a respeito de recomendações personalizadas e de feedbacks
baseado em LA. O algoritmo seguido pelos autores foi da seguinte forma: primeiro, os
autores conduziram a pesquisa utilizando 40 pré-educadores no curso de computação 1;
segundo, foi feita uma análise através de um modelo de aprendizado, conforme o sistema
LMS utilizado pelos alunos durante a semana; terceiro, o pesquisador preparava recomen-
dações e guias baseados na análise de LA e, por fim, a análise dos resultados de LA e
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os guias e recomendações eram enviados ao alunos através do sistema LMS utilizado. O
resultado dessa pesquisa mostrou aspectos benéficos, mas também limitações relacionadas
a feedbacks e guias personalizados baseados em LA.

O estudo de Sedrakyan et al. (2020) [37] demonstra uma abordagem parecida em
utilizar LA para o desenvolvimento de dashboards, porém com o uso de feedback com su-
porte a regularização do aprendizado. Os autores criticam os indicadores da maioria das
dashboards em sistemas de aprendizado baseados apenas em indicadores de performance.
A pesquisa feita pelos autores mostra que um feedback efetivo também precisa ser fun-
damentado nos processos regulatórios de aprendizado e na consciência dos objetivos de
aprendizado do aluno.

Já o trabalho de Lim et al. (2021) [38] apresenta o impacto de feedback em LA no
aprendizado autorregulado, triangulando o comportamento de estudantes através de in-
formações por logs. Os autores associam aspectos importantes de feedbacks personalizados
para uso de técnicas e estratégias de estudo, assim como estratégias de gerenciamento de
tempo ao aprendizado autorregulado. A análise feita pelos autores demonstra o impacto
do feedback no aprendizado e no gerenciamento de tempo dos estudantes em diferentes
cursos, bem como na maneira em que os estudantes os utilizam para se adaptarem ao
aprendizado autorregulado.

A pesquisa de Ada & Stansfield (2017) [39] também apresenta o potencial da análise
de engajamento do aluno em LA, utilizando um feedback assistido e dado pelo próprio
aluno. A análise foi feita por observação, utilizando um protótipo que acompanhou o
engajamento dos alunos com seu feedback em três estudos diferentes. Os resultados
apresentados mostram que foi possível reunir informações detalhadas dos alunos. Além
disso, a análise de aprendizado, baseado no estudo das interações online de estudantes,
proveu uma visão do envolvimento comportamental do engajamento dos estudantes com
seus feedbacks.

O trabalho de Freitas et al. (2017) [40] explana uma maneira de prover feedbacks ime-
diatos, utilizando dashboards gamificadas. Os autores consideraram o trabalho realizado
por 3 grupos de liderança, abordando o impacto da gamificação na educação das univer-
sidades e utilizando elementos como pontuações, níveis, narrativas e progressão para o
aprendizado. Os resultados foram positivos na motivação dos estudantes, engajamento,
satisfação, retenção e melhorias de performance.

Por outro lado, o estudo de Lewkow et al. (2016) [41] apresenta uma abordagem
diferenciada. Ele utiliza uma plataforma escalável de LA para realizar a automação de
feedbacks escritos. Uma prova de conceito é feita utilizando a plataforma como base para
a automação de feedbacks digitados fim-a-fim. O sistema permite aos estudantes visua-
lizarem feedbacks da sua escrita em tempo real, editar sua escrita baseado no feedback
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provido e observar a sua progressão de desempenho. Foi feita uma avaliação da efetivi-
dade do feedback de estudantes utilizando um estudo piloto com 800 alunos que usaram
plataformas com LA, em uma faculdade do curso de Inglês. Os resultados demonstram a
utilidade e as potencialidades dessa plataforma em trabalhos que envolvam feedbacks de
estudantes para melhoria do seu desempenho.

A pesquisa de Misiejuk; Wasson; Egelandsdal (2021) [42] apresenta a percepção dos
alunos acerca de peer feedback entre alunos. O peer feedback, ou feedback por pares, diz
respeito a uma abordagem utilizada para realizar feedbacks entre alunos. O estudo anali-
sou dois aspectos: o primeiro relacionado a percepção dos estudantes acerca do feedback
recebido por uma validação recursiva; o segundo foi realizado utilizando a relação entre
certas características e a validação realizada. A conclusão dos autores discute o potencial
e limitações do uso de LA para a análise de peer feedback. Os resultados mostraram que
alunos podem ser mais receptivos aos feedbacks providos por seus colegas, reconhecendo
seus erros e prezando pela utilidade do feedback. Por outro lado, os provedores tendiam
a ser mais defensivos a respeito dos seus feedbacks, circunstância que gerou confusão e
desacordo em relação às críticas recebidas. Isso, inclusive, motivou a exploração desta
abordagem, como será mostrado nas seções seguintes.
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Figura 2.1: Trabalhos de destaque em formato de linha do tempo.
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Capítulo 3

Referencial Teórico

Neste capítulo, serão apresentadas as fundamentações teóricas e práticas para a realização
de um projeto que propicie os conceitos mostrados neste trabalho.

3.1 Conceitual

Nesta Seção, serão apresentados os referenciais conceituais utilizados para a construção
do projeto que será apresentado no Capítulo 4.

3.1.1 Peer feedback e Peer endorsement

O termo endorsement advém do inglês e significa endosso, aval ou aprovação em português.
Ele funciona como no feedback, em que se dá um retorno para outra pessoa, plataforma
ou serviço. Porém, no endosso, normalmente, destacam-se uma ou mais qualidades de
uma pessoa, serviço ou plataforma. Peer endorsement ou endosso por pares funciona da
mesma forma que o peer feedback, também dando a oportunidade do endossado endossar
outros.

Enquanto o peer feedback é uma estratégia bastante utilizada no meio acadêmico, com
a finalidade de melhorar a relação entre alunos [43], o endorsement é uma abordagem mais
utilizada no meio corporativo, com a finalidade de melhorar a relação entre um cliente e
um prestador de serviços. O endorsement se mostra muito efetivo [44], principalmente
quando é utilizado como uma forma de feedback em plataformas, tais como aplicativos
de comida (ifood), lojas digitais (Mercado livre), ou redes sociais, como Linkedin, sendo
esta reconhecida mundialmente por gerar oportunidades de emprego, unir empresas e
funcionários.
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3.1.2 Mecanismo de endorsement Linkedin

É interessante observar que o endosso praticado pela rede social Linkedin é normalmente
realizado por outras pessoas, com base em experiências anteriores. Isto é, funciona como
o endosso por pares citado anteriormente. Mas, no caso, a plataforma utiliza a estratégia
de endosso por habilidade [45], permitindo, assim, que pessoas que estão em busca de
trabalho possam ter a oportunidade de se ajudar. Assim, em geral, quando alguém quer
endossar uma habilidade de outro com quem já teve contato e já trabalhou, a pessoa elogia
suas qualidades, fazendo com que o seu perfil tenha maior relevância e credibilidade para
outras empresas que estão em busca daquela habilidade. Esse método funciona como um
marketing social.

Dessa forma, utilizar e explorar essa abordagem em sistemas educacionais traria be-
nefícios, considerando que o endosso poderia recompensar os alunos, permitindo que eles
tenham relevância ou destaque visíveis. Esta abordagem será explorada com mais detalhes
no Capítulo 4.

3.1.3 Recompensas por Badges

A estratégia se resume basicamente em recompensar usuários por determinados feitos.
O termo badge significa medalha. Apesar de não ser evidente, o uso dessa abordagem é
bastante comum em diversas plataformas, não somente em plataformas de aprendizado
[46]. Estudos relacionados à sua efetividade na área da educação [47] mostram resultados
no desempenho de alunos. Outros estudos, como o de Mah (2016) [48], demonstram o
impacto da sua utilização na educação superior, o que motivou a escolha do uso deste
recurso no projeto.

3.1.4 Aprendizado participativo por níveis de reputação e uso
de gamificação

A participação de estudantes no aprendizado é utilizada tanto para o aprendizado formal
quanto para o informal. Entretanto, alguns estudos mostram que o uso de gamificação
[49], ou seja, estabelecimento de metas a serem alcançadas através da atribuição de níveis
e fases como um jogo, pode ser efetivo [50].

Isso pode ser observado na pesquisa de Clow & Makriyannis (2011) [51] aplicada no
contexto informal, em que é apresentada uma análise de aprendizado em uma plataforma
sobre animais silvestres dentro de uma rede social. Apesar de serem estabelecidas mé-
tricas que são calculadas utilizando operações aritméticas (soma, subtração, divisão e
multiplicação) e comparativas, para determinar as metas a serem conquistadas e o nível
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de reputação dos usuários dentro da rede social, a validação feita mostra a efetividade do
método no aprendizado informal. Vale citar o trabalho de conclusão de curso de Egler
[46], em que é utilizada uma abordagem com métricas interativas de alunos nos fóruns da
rede social Friendica.

Por outro lado, existem trabalhos que incentivam o uso de plataformas que utilizam
tais abordagens mesmo para o aprendizado formal [52]. E também há outras pesquisas
[53] em que é utilizado um modelo de participação (PD) para o aprendizado fazendo o
uso de Badges, de maneira colaborativa com estudantes através do endosso de habilidades
e pesquisas no segmento teórico de abordagens e métodos de PD [54], o que demonstra
um potencial para sua utilização em ambientes educacionais.

3.1.5 Estratégia de Peer Endorsement e a Utilização Predatória
do Recurso

Apesar dos endossos dados e recebidos por alunos demonstrarem sua efetividade para
alguns ambientes educacionais [51], muitas pesquisas que utilizam tais recursos [55] com
abordagens visuais demonstram que o aprendizado dos alunos pode ser afetado [56]. Tal
fato se evidencia ainda mais quando alunos tentam desempenhar bons resultados, de forma
a explorar maneiras sistemáticas em ambientes de aprendizado [57], sendo comumente
chamado de “Gaming the system”.

A solução apresentada por alguns trabalhos [57] demonstra que métodos reflexivos, ou
seja, aqueles em que alunos são convencidos a refletirem sobre não “trapacear” o sistema,
influenciam nas atitudes dos estudantes, melhorando seu aprendizado. É por essa razão
que esta abordagem será explorada neste projeto.

3.1.6 Sistemas de Recomendação e o Problema da Bolha

Sistemas de recomendações não é novidade nas plataformas de aprendizado. A ideia por
trás das recomendações está nas sugestões de itens ou benefícios que despertam o interesse
do usuário [58]. No caso do aluno, o sistema o ajudaria a aprender.

Entretanto, existe o problema da bolha, que é algo que persiste em diversos sistemas
de recomendação. Trata-se, basicamente, das repetições ou semelhanças muito grandes
de recomendações dadas ao usuário, prendendo-o em uma bolha [59]. Dependendo da
aplicação como, por exemplo, as relacionadas ao marketing digital [60], não há gravidade
significativa, pois algumas empresas de vendas de produtos buscam principalmente a
fidelidade dos seus clientes. Todavia, em relação à área de educação e aos ambientes de
aprendizado, a bolha pode gerar perdas de oportunidades [61], uma vez que o intuito
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do aprendizado é obter novas experiências e diversidade de conhecimento. Sendo assim,
prender o aluno em uma bolha não se mostra interessante para sua evolução.

Portanto, uma implementação adequada para sistemas de aprendizado envolve o tra-
tamento das bolhas. Existem estudos nesse segmento que utilizam modelos, como pode
ser visto em Pardos & Jiang (2019) [62], em que são mostradas diversas maneiras de tra-
tamento do filtro da bolha: como usar características em comum, utilizando pesos para
alinhar ou não um usuário a uma bolha, visando uma recomendação adequada. Outros
trabalhos utilizam uma abordagem interativa [2], em que o usuário pode navegar entre
as bolhas de recomendações, como pode ser visto na Figura 3.1. Porém, a abordagem
utilizada na proposta apresentada no Capítulo 4, apesar de ser bastante parecida com as
soluções mencionadas, diferiu-se em alguns aspectos na sua conjuntura.

Figura 3.1: Visualização de amigos baseado no filtro da bolha de uma categoria de posts
[2].

3.1.7 Utilizando a satisfação de estudantes para realizar reco-
mendações

A satisfação dos estudantes em ambientes educacionais, a depender da abordagem utili-
zada, não se mostra tão efetiva [63]. Entretanto, para recomendações, alguns estudos [64]
mostram que tal abordagem pode afetar positivamente a experiência dos alunos, o que
motivou sua adoção para este projeto.
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3.2 Tecnológico

Esta Seção apresenta os recursos bem como os referenciais tecnológicos utilizados na
construção do projeto que será apresentado no Capítulo 4.

3.2.1 Figma

Figma é uma poderosa plataforma de prototipação, que fornece ferramentas de design
patterns e relacionadas a User Experience (UX) para os seus usuários [65]. Além de ser
multiplataforma e possuir uma ampla comunidade, ela permite a construção de modelos
para aplicações Web e mobile [66], o que a torna um facilitador para a construção do
projeto.

3.2.2 IMS Caliper Analytics e Feedback Profile

IMS é um consórcio que permite às instituições coletarem dados de recursos digitais
para o entendimento e visualização da atividade de aprendizado [67]. Caliper [3] é uma
das especificações fornecidas que disponibiliza diversos modelos e padrões, inclusive nas
principais linguagens de programação Web.

O feedback profile é um dos perfis de Caliper. Ele possibilita a manipulação dos
feedbacks, podendo um programa contá-los e saber a origem de cada usuário responsável
por cada feedback. Como pode ser visto no diagrama da Figura 3.2, o feedback profile
modela uma pessoa provendo um feedback informal para uma entidade (normalmente
um trabalho de estudante). No caso, o perfil estabelece um evento de ações com duas
categorias que podem ser tomadas pelo usuário, quais sejam: o feedback comentado, que
possui o foco em capturar a qualidade dos feedbacks, e o feedback rankeado focado em
capturar a quantidade de feedbacks. É uma documentação que possibilita diversas formas
de implementação.

A adoção desse padrão permite a manipulação de feedbacks em ambientes educacionais
e é, por essa razão, que ela foi adotada para o projeto. Normalmente, esse modelo é
utilizado para o aprendizado formal em sistemas LMS, porém, neste trabalho será usado
no aprendizado informal aplicado em uma RSD (Friendica).

Figura 3.2: Feedback Profile [3].
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3.2.3 Rede Social Descentralizada Friendica

A rede social Friendica é um dos subsistemas presentes no ecossistema smartUnB.ECOS,
mencionado na Seção 1.1. Trata-se de uma rede social descentralizada [10] e de código
aberto. Ela provê a comunicação no ecossistema e seu projeto objetiva a federação entre
outras redes sociais.

Um perfil do Friendica, como é mostrado na Figura 3.3, permite criar postagens,
compartilhar fotos, adicionar amigos na sua rede, interagir com outros perfis através de
curtidas e comentários, além de possuir um calendário para consultar datas, trocas de
mensagens, entre outras funcionalidades de uma rede social. Por ser código aberto, o
projeto atualmente conta com o suporte de uma ampla quantidade de desenvolvedores,
além de possuir mais de mil estrelas na plataforma Github [4].

Entretanto, o diferencial do Friendica, comparado com outras redes sociais conhecidas,
está na possibilidade de extensão de suas funcionalidades e de conexão a outras redes
sociais, por meio de addons, que será explicado em mais detalhes na Subseção 3.2.4.

Figura 3.3: Rede Social Friendica [4].

17



3.2.4 Agregando funcionalidades ao Friendica utilizando addons

Os addons da rede social Friendica são aplicações independentes e desacopladas ao sistema
principal (plugins), que possibilitam estender suas funcionalidades. Através do painel de
controle do sistema com o perfil de administrador, é possível habilitar ou desabilitar
qualquer addon, sendo essa uma das razões que levou à adoção desta rede social para o
projeto e o ecossistema [7].

O Friendica é desenvolvido primariamente na linguagem PHP, com utilização parcial
de JavaScript, CSS, HTML, Java e outras linguagens. O MySQL pode ser usado para
persistência de dados. Da mesma forma, os addons são desenvolvidos utilizando os mes-
mos recursos, cuja documentação é feita em Doxygen, sendo necessário exportá-la em
HTML para consultá-la. Adicionalmente, a ferramenta utilizada para o desenvolvimento
de páginas é denominada Smarty [68], com a finalidade de criar templates de páginas
desenvolvidas em HTML, CSS e Javascript para sites em PHP. A rede social Friendica já
possui em seu repositório do GitHub exemplos de addons desenvolvidos pela comunidade
e aprovados pelo time que gerencia o projeto, assim como uma página de documentação
sobre o desenvolvimento de addons futuros para os interessados [69].

Como referencial para o desenvolvimento de addons para o Friendica, podemos ainda
citar o trabalho de Egler [46], em que uma funcionalidade de recompensas de badges
digitais é adicionada ao perfil de usuário pelas interações feitas em fóruns da rede so-
cial Friendica. Este addon mostra a versatilidade e o potencial de adaptabilidade da
plataforma, tornando-a vantajosa para a criação de funcionalidades.

A documentação de addons disponível na página do Github [70] descreve com detalhes
o seu funcionamento e instalação, onde é necessário o registro de um gancho (hook).
Ganchos são funções executadas através de uma requisição Web no sistema. Normalmente
os addons instalados possuem ganchos, os quais são registrados na plataforma pelo método
<addon>_install e removidos pelo método <addon>_uninstall.

Addons do tipo “module”, como definido na documentação, são addons acessados atra-
vés da consulta de uma URL específica, que possui um caminho atrelado ao endereço local
de uma instância do Friendica. Estes addons são definidos por uma função vazia “[nome
do addon]_module” e utilizam funções adicionais, das quais “[nome do addon]_init” é
usado para inicialização da lógica interna da página e “[nome do addon]_content” para
o cálculo e renderização do conteúdo da página, que são chamadas em sequência quando
o endereço é acessado. E também, uma função “[nome do addon]_post” que processa
resultados de formulários HTTP POST.

Os addons desenvolvidos podem ser instalados na raíz da instância da rede social,
localizados na pasta addons, necessitando o registro e autenticação de um administrador,
para a sua instalação.
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Capítulo 4

Proposta: Um addon friendica para
peer endorsement e recomendação

Neste capítulo, a proposta do projeto será apresentada com detalhes, desde a sua estru-
turação inicial até a sua concepção e considerações feitas ao projeto no final do Capítulo.

4.1 Desenho geral no âmbito da CiCFriend

A proposta apresentada neste trabalho consiste em juntar as duas abordagens apresenta-
das nas Seções 3.1.5 e 3.1.6. A ideia desta abordagem é promover o incentivo ao aluno,
a fim de melhorar a qualidade dos seus feedbacks (comentários), através de recompensas
[49].

Em relação ao problema da bolha mencionada na Subseção 3.1.6, serão apresentadas
algumas estratégias para sua solução presentes na Subseção 4.3.4, evitando eventuais
prejuízos no funcionamento do sistema. Abaixo, na Figura 4.1, tem-se uma compreensão
geral de como funcionaria este sistema de recomendação.

Cada aluno teria um perfil e um portfólio dentro de uma rede social (CiCFriend). A
ideia é que um aluno (representado como o aluno 2) possa fazer um comentário (dar um
feedback) a respeito de outro (aluno 1), referente a uma disciplina que fizeram juntos,
por exemplo. Em seguida, de acordo com a qualidade do comentário recebido, é possível
receber uma recompensa (badge), mas, caso o comentário não seja adequado, a recompensa
poderá ser revogada. Isso seria feito por meio do endosso de comentários (likes ou deslikes),
circunstância que será detalhada em seções posteriores.

Ainda na Figura 4.1, há páginas dedicadas ao tópico das disciplinas, no caso do am-
biente da CiCFriend, que estariam relacionadas as contas de fórum de disciplinas [46].
Nessas páginas, os comentários diriam respeito às disciplinas já realizadas por cada um.
A avaliação ocorreria através de feedbacks, com informações que nutririam o recomenda-
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dor, como se percebe na Figura 4.1. Caso as recomendações não fossem boas, o aluno iria
fornecer um feedback para o sistema, e esse feedback escolheria a estratégia a ser adotada
pelo recomendador.

Figura 4.1: Esquema de funcionamento.
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4.2 Projeto do Addon
Esta Seção contempla o projeto do addon, com a estruturação dos casos de uso, bem como
a modelagem do protótipo desenvolvido.

4.2.1 Casos de Uso

A Figura 4.2 apresenta os casos de uso em que esse Addon seria utilizado na rede social.
Foram descritos 4 (quatro) casos de uso ao total: Vizualizar Portfólio, Avaliar Disciplinas,
Registrar Comentário e Receber Recomendações. Cada um deles representando uma ação
específica que o aluno faria na rede social com o uso do Addon.

Figura 4.2: Diagrama de casos de uso.
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Caso de Uso 1 Visualizar Portfólio
Descrição: Aluno visualiza o seu portfólio ou de outros

alunos pela rede social Friendica.
Atores: Aluno

Pré-Condição: Ator possui cadastro e está logado na rede
Friendica.

Cenário:

1. Ator entra na rede social Friendica.

2. Ator encontra um amigo na sua lista de
amigos e acessa o seu perfil.

3. Ator verifica o status de reputação do
seu amigo.

Extensões:

2.1 Ator pode ler um comentário na aba
comentários.

2.1.1 Ator pode dar um like ou deslike
em um dos comentários.

Inclusões:

2.1.1.1 Ator deve justificar o like ou
deslike dado em alguns casos.
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Caso de Uso 2 Avaliar Disciplinas
Descrição: Aluno avalia disciplinas acessando suas res-

pectivas páginas pela rede social Friendica.
Atores: Aluno

Pré-Condição: Ator possui cadastro e está logado na rede
Friendica.

Cenário:

1. Ator entra na rede social Friendica.

2. Ator quer avaliar uma disciplina que
fez.

3. Ator busca essa disciplina na rede so-
cial Friendica.

4. Ator faz a avaliação.

Extensões:

2.1 Ator pode ler comentários na aba
comentário do perfil da disciplina.

2.1.1 Ator pode dar um like ou deslike
em um dos comentários.

Inclusões:

2.1.1.1 Ator deve justificar o like ou
deslike dado em alguns casos.
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Caso de Uso 3 Registrar Comentário
Descrição: Aluno registra comentários no portfólio de

outros alunos ou páginas de disciplinas no
Friendica.

Atores: Aluno
Pré-Condição: Ator possui cadastro e está logado na rede

Friendica.
Cenário:

1. Ator entra na rede social Friendica.

2. Ator encontra um amigo na sua lista de
amigos e acessa o seu perfil.

3. Ator acessa a aba comentários.

4. Ator escreve um comentário provendo
um feedback relacionado a uma disci-
plina sobre seu amigo na rede social.

Extensões:

2.1 Ator pode receber badges, depen-
dendo da qualidade do seu comentário.

É importante destacar que as badges serão dadas automaticamente pelo sistema, assim
como também poderão ser revogadas a depender de três métricas:

• A quantidade de badges recebidas por comentário do aluno.

• A quantidade de likes e deslikes dados aos comentários de outros alunos.

• A quantidade de comentários realizados e recebidos.

Tudo isso influenciará na reputação do aluno dentro da rede social Friendica, que será
exibida em seu portfólio.

24



Caso de Uso 4 Receber Recomendações
Descrição: Aluno recebe recomendações de disciplinas e

projetos acadêmicos na Universidade dentro
da rede social Friendica.

Atores: Aluno
Pré-Condição: Ator possui cadastro e está logado na rede

Friendica.
Cenário:

1. Ator entra na rede social Friendica e
acessa o seu perfil.

2. Ator navega até a aba recomendados.

3. Ator visualiza uma lista de disciplinas
e projetos acadêmicos recomendados.

Extensões:

2.1 Ator pode se matricular em uma
dessas disciplinas ou projetos.

2.2 Ator pode Avaliar a qualidade das
recomendações provendo um feedback
dos recomendados para o sistema.

As recomendações podem variar de acordo com o caso, não dependendo somente dos
feedbacks providos pelos alunos, mas também de outras fontes que serão explicadas na
próxima Seção em mais detalhes.

Por fim, na Figura 4.3, tem-se um diagrama com o fluxo de atividades, que mostra
como o aluno iria percorrer para cada etapa dentro desse sistema.

4.2.2 Modelagem e Persistência de Dados

Para a implementação, pode-se observar o funcionamento do Addon na figura 4.4, onde
há uma classe para os comentários. Essa classe seria diferenciada por uma chave estran-
geira presente na persistência da aplicação, como pode ser observado na Figura 4.5, a
depender da inserção de comentários (portfólio ou disciplina) na rede social. Já o portfó-
lio e a disciplina teriam suas respectivas classes, com a classe portfólio contendo um ID
correspondente ao ID do perfil do aluno. Também pode-se ver uma estrutura de badge
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na Figura 4.5. Essa estrutura seria utilizada para salvar a reputação do usuário, dadas as
métricas descritas na Subseção anterior.

Para a persistência de dados apresentada na Figura 4.5, é possível notar também que
existiriam três estruturas de feedback: duas relacionadas a feedbacks comentados e uma
estrutura de feedback rankeado. O padrão estabelecido para este projeto, assim como os
relacionamentos modelados para feedback, foram inspirados no perfil de feedback presente
na especificação IMS Caliper [71] descrita na Seção 3.2.2.

A classe do recomendador utiliza várias fontes de dados, como é explicado na Subseção
4.3.4. Esta seria uma classe composta de um ID e mais duas funções: uma para geração de
recomendações para o perfil do aluno, como pode ser observado na Figura 4.4, e outra para
adicionar uma recomendação proveniente das informações presentes nas classes abaixo.
A ideia é que o recomendador filtre essas recomendações ao serem geradas por categorias
(tags), como mostrado na Figura 4.5, através de um feedback realizado pelo aluno e salvo
na estrutura 4.5, que será explicado em mais detalhes nas próximas seções.

A classe de comentário, por outro lado, seria composta não somente pela string do
texto, como também dois inteiros referentes aos likes e deslikes de cada aluno, e um
referente às estrelas de avaliação para as disciplinas. E também temos a disciplina de
destaque, na qual o aluno comentado poderia ser relacionado. Os comentários seriam
utilizados como métricas para computar a reputação dos perfis, assim como recompensar
práticas de alunos que endossam outro aluno, a depender do caso.

E, por fim, ao lado da classe de comentários, tem-se a classe de badges, que seria
responsável por computar as recompensas do usuário. Tais recompensas seriam salvas na
camada de persistência na tabela Badge, como pode ser visto na Figura 4.5.
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Figura 4.3: Diagrama de atividades dos alunos na rede social Friendica com o uso do
Addon.

Figura 4.4: Diagrama UML simplificado, mostrando as relações de classes do Friendica e
o Addon.
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Figura 4.5: Representação da persistência de dados com as tabelas a serem adicionadas
ao Friendica.
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4.3 Cálculo e atribuições feitas pelo addon
Esta Seção contempla as atribuições e cálculos realizados, em que foi escolhida a abor-
dagem de gamificação [50] que utiliza operações aritméticas e comparativas, conforme
discutido na Subseção 3.1.4.

4.3.1 Cálculo de reputação

O cálculo de reputação seria feito com operações de soma, utilizando métricas descritas
na Seção 4.2.1, salvas na camada de persistência, conforme foi descrito na Subseção 4.2.2.
Seriam ao todo 3 métricas e, assim, 3 pesos diferentes. É possível representá-los em uma
equação:

Pontuação =
∑3

i=1 Mi

3 (4.1)

Como podemos ver na equação 4.1, cada (i) representa uma métrica e cada peso
(M ) representa uma pontuação que varia entre 0 e 1, dada conforme o uso dos recursos
disponibilizados pela ferramenta. Quanto maior é o uso dos recursos, maior será o peso
computado. O relacionamento entre métricas e pesos serão descritas na Subseção 4.3.5.

A Tabela 4.1 abaixo mostra a relação entre a pontuação calculada e o ranking dado
pelo sistema representado por uma Badge. Caso a pontuação seja maior que zero, por
exemplo, o aluno receberá o ranking de bronze, se a pontuação for maior ou igual a 0.3,
o aluno recebe o ranking de prata e assim sucessivamente.

Tabela 4.1: Relação da pontuação calculada com o ranking de badges.
Pontuação > 0 >= 0.3 >= 0.8

Ranking (Badge) Bronze Prata Ouro

4.3.2 Estratégia de prevenção à utilização inadequada de endos-
sos

Como discutido na Subseção 3.1.5, existe o problema do uso predatório dos recursos em
sistemas educacionais, que poderia afetar este projeto, e a solução adotada foi a utilização
de endossos justificados, baseado no método de incentivo a reflexão [57]. Como pode ser
visto na Figura 4.5, existe um campo de texto destinado às justificativas, como descrito
nos casos de uso da Seção 4.2.1. Essas justificativas ocorrem no momento do like/deslike
fornecido pelo aluno. Essa funcionalidade será explicada com mais detalhes na próxima
Subseção.
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4.3.3 Recebendo badges a partir do endosso de comentários por
pares

Para as badges dos comentários, foi realizado um cálculo da diferença entre a quantia de
likes e deslikes. Conforme pode ser visto na equação abaixo:

Endosso = likes − deslikes

Intervalos específicos foram definidos para que o usuário possa ser premiado. Atingindo
um determinado valor, ele será premiado com uma badge e isso será computado na sua
reputação, conforme foi definido na Seção 4.3.1. Entretanto, também foi utilizada a
abordagem de endossos justificados, mencionada na Subseção 4.3.2. Foi definido um
número aleatório entre 0 e 1, onde 1 seria a necessidade de justificar o endosso dado e,
caso o aluno não justifique sua escolha, o mesmo não seria atribuído. Abaixo, na Tabela
4.2, tem-se a relação entre Badges e endossos atribuídos por cada comentário.

Tabela 4.2: Relação entre endossos e a badge fornecida.
Endosso >= 1 >= 15 >= 30
Badge Bronze Prata Ouro

4.3.4 Recebendo recomendações a partir do endosso a discipli-
nas

As recomendações seriam relações entre as tags (categorias) das disciplinas, como foi visto
na Figura 4.5 e no perfil do aluno. No caso, é possivel abstrair uma relação a partir disso:

Bolha = perfil R categoria (4.2)

Como o número de disciplinas e perfis são finitos, tem-se que o que estaria fora da
bolha seria o complemento deste conjunto, como pode ser visto na equação abaixo:

ForaBolha = perfil R categoria (4.3)

Critério para categorias entrarem na bolha

No caso deste projeto, foi decidido colocar 2 critérios:

• Categorias que são muito comentadas no perfil do aluno
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• Feedback positivo dado às disciplinas.

Tais decisões foram tomadas pelo simples fato de estarem mais alinhadas às disciplinas
ou projetos, que é o que se quer que o recomendador realize.

Critério de recomendações por feedback

No caso das escolhas tomadas a partir dos feedbacks providos pelo aluno e introduzidos na
Subseção 4.2.2, foi utilizado o recurso de satisfação dos alunos introduzido na Subseção
3.1.7. Foram escolhidos 3 níveis de satisfação: satisfeito, neutro e insatisfeito. Cada
nível de satisfação foi atribuído a um percentual referente à quantidade de disciplinas que
seriam recomendadas ao aluno e às relações descritas anteriormente, como pode ser visto
na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Relação entre a satisfação do aluno e um percentual de disciplinas e projetos
recomendados.

Nível de Satisfação Satisfeito Neutro Insatisfeito
Bolha (%) 75% 50% 35%

ForaBolha (%) 35% 50% 75%

Estratégia de recomendações

Devido às diferentes fontes de informações utilizadas pelo recomendador, representadas
no diagrama da Figura 4.6, essa proposta não seria afetada pelo problema da bolha
citado na Subseção 3.1.6, uma vez que o fato de as fontes serem diversificadas o faria
constantemente mudar sua estratégia de recomendação [2], conforme pode ser observado
nas Figuras 4.1 e 4.3. E, ainda, considerando que poderia haver recomendações aleatórias
que, de certa forma, pegariam o complemento dessas fontes para o recomendador, o
alcance de disciplinas e projetos da universidade não seriam limitados.
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Figura 4.6: Relações entre o recomendador e suas fontes de dados.
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4.3.5 Relação de métricas e pesos computados

Conforme apresentado na Subseção 4.3.1, ao todo são 3 métricas utilizadas para calcular
a reputação. Abaixo tem-se a descrição dos métodos utilizados na computação de tais
métricas:

Métrica 1: Quantidade de badges recebidas por comentário do aluno

Para a primeira métrica, o peso foi calculado utilizando um método comparativo: de 1
(uma) a 40 (quarenta) badges recebidas, uma unidade de peso entre 0 e 1 é atribuída
ao resultado da pontuação. A partir de 50, é dada a pontuação máxima, conforme é
mostrado na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Relação entre badges recebidas e pesos respectivos.
Badge >= 1 >= 10 >= 20 >= 30 >= 40 >= 50

Peso (M) 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 1

Para ser mais justo em relação aos tipos de badges recebidas nos comentários, o sistema
calcula uma relação de peso quantitativo para cada tipo de badge. Segue abaixo, na Tabela
4.5, a representação dessa relação.

Tabela 4.5: Relação entre os tipos e a quantidade de badges.
Tipo de Badge Bronze Prata Ouro

Peso 1 2 3

Ou seja, se o aluno recebe 10 badges de ouro, por exemplo, ele receberá 30 badges ao
todo. Verificando a Tabela 4.4, tem-se que o sistema daria o peso 0.4. Se fosse 20 badges
de ouro, ele receberá 60 badges, configurando o peso máximo para essa métrica.

Métrica 2: Quantidade de likes e deslikes dados aos comentários de outros
alunos

Para essa métrica, é computada a quantidade de likes e deslikes dados no dia, para
comentários de outros alunos. A soma do total é feita com o intuito de verificar as
interações realizadas e, ao final, é comparado e atribuído uma unidade de peso que varia
entre 0 e 1, como é mostrado na Tabela 4.6.
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Tabela 4.6: Relação entre likes/deslikes e os pesos respectivos.
Soma(Likes/Deslikes) >= 1 >= 10 >= 100

Peso(M) 0.1 0.5 1

Métrica 3: Quantidade de comentários realizados e recebidos

Assim como na métrica descrita anteriormente, para a terceira métrica, também foram
computados os comentários realizados no dia. Diferenciam-se apenas pelo fato de serem
comparados mais intervalos, conforme mostrado na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Relação entre comentários e os pesos respectivos.
Comentários >= 2 >= 5 >= 10 >= 20
Peso(M) 0.1 0.3 0.4 1

4.3.6 Design de Telas

Um protótipo inicial foi realizado na plataforma Figma [65] mencionada na Subseção 3.2.1.
Nessa plataforma, foram desenhadas as telas com a finalidade de criar uma identidade
visual para a aplicação no âmbito da CiCFriend. Esta Seção é dedicada a descrever cada
tela desenvolvida para o projeto do addon.

Na página mostrada na Figura 4.7, é possível notar como seriam realizados os co-
mentários (feedback), bem como seria apresentada a reputação de um usuário da rede
Friendica. Dois usuários receberam pequenas badges devido aos likes recebidos (endosso).
É importante notar que o segundo comentário foi bastante negativado pela comunidade
e, em razão disso, sua badge foi revogada e sua reputação diminuída. Também na Figura
4.8, é mostrado um campo destinado à justificativa do endosso, conforme definido na
Subseção 4.3.3. Nele, é possível o aluno justificar seu like/deslike ou cancelar a ação e,
consequentemente, cancelar seu endosso.

Na Figura 4.9, tem-se a relação deste aluno mostrando uma pequena lista de disciplinas
em que ele se destacou. O provedor do comentário, no caso, deverá escolher qual disciplina
ele se destacou. A ideia aqui é que esses dados sejam utilizados pelo recomendador, para
que ele mesmo possa fazer recomendações, conforme as competências do aluno.

Nas Figuras 4.10 e 4.11, mostra-se um exemplo de como o recomendador realizaria
as recomendações para o aluno. Neste caso, são apresentadas três listas referentes a
disciplinas e projetos acadêmicos. Tem-se, então, que o aluno iria escolher matricular-se,
e este addon o redirecionaria para o sistema de matrícula da universidade, saindo da rede
social, conforme foi definido no diagrama da Figura 4.3.
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Por fim, na Figura 4.12, verifica-se a página em que o aluno iria dar o feedback para
o sistema, o qual fará uma decisão análoga a sua satisfação, e isso seria salvo na camada
de persistência conforme mostra a Figura 4.5.

No protótipo final desenvolvido, não houve, em regra, mudanças no design. A única
mudança significativa que se pode citar foi a alteração de disciplina de destaque, mostrada
inicialmente na Figura 4.9. O sistema seleciona a categoria de destaque em que aquela
disciplina está inserida, como pode ser observado no modelo da camada de persistência
mostrada na Figura 4.5, uma vez que as seleções estariam mais relacionadas às categorias
do que as disciplinas individualmente. No geral, a estrutura se manteve a mesma, com
poucas alterações.

Figura 4.7: Realizando comentários na página de comentários.
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Figura 4.8: Campo de justificativa para endossos justificados.

Figura 4.9: Escolhendo disciplina de destaque na página de comentários.
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Figura 4.10: Página com a lista de disciplinas recomendadas.

Figura 4.11: Selecionando disciplina para ser matriculada.
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Figura 4.12: Dando feedback para o sistema de recomendações.
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4.4 Protótipo

Essa Seção contempla a linguagem utilizada para a realização do projeto, bem como a
implementação e decisões tomadas acerca do protótipo.

4.4.1 Linguagem utilizada

As linguagens utilizadas para o projeto foi PHP e MariaDB para persistência, pois os
addons do Friendica são padronizados na linguagem PHP, como mencionado na Subseção
3.2.4. Logo PHP é necessário para a construção da aplicação.

4.4.2 Desenvolvimento

O desenvolvimento do addon foi realizado utilizando a especificação de “module” do sis-
tema Friendica, da mesma forma as telas descritas e desenhadas na Subseção 4.3.6 foram
desenvolvidas utilizando a ferramenta Smarty [68], conforme descrito na Subseção 3.2.4.

Para a organização do código desenvolvido, referentes às classes e estruturas descritas
na Subseção 4.2.2, foi criada uma pasta na raiz do projeto contendo todas as classes e
estruturas desenvolvidas. Também foram criadas pastas referentes aos templates desen-
volvidos e arquivos utilizados no projeto, que são necessários para o funcionamento do
addon [69].

Ainda em relação às recomendações de disciplinas descritas na Subseção 4.3.4, fo-
ram selecionadas, ao todo, 20 disciplinas a serem recomendadas ao aluno na página de
recomendados: 10 disciplinas recomendadas na bolha do aluno e 10 fora da bolha.

4.5 Testes alpha

Para demonstrar o funcionamento do addon e a visualização dos casos de uso, foi montado
um ambiente de testes utilizando 3 (três) registros de alunos como exemplo, com 50
disciplinas e 5 categorias de disciplinas. Abaixo tem-se a lista de categorias utilizadas,
bem como a relação das disciplinas inseridas. A classificação foi baseada na oferta por
departamento da instituição da Universidade de Brasília, como é mostrado na Tabela 4.8.
Já as Tabelas 4.9 e 4.10 mostram as disciplinas relacionadas.

Primeiramente, foram testados os Casos de Uso 1 e 3. Eles foram feitos relacionados
à categoria do Departamento de Ciência da Computação. A Figura 4.13 apresenta o
momento em que o usuário acessa o portfólio do aluno para realizar um comentário. Já
na Figura 4.14, tem-se dois comentários registrados, sendo que um deles recebe uma badge,
após receber o like de um dos alunos da rede social. Na Figura 4.15, é possível notar o
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momento em que aparece a caixa de texto para a justificativa do like, ocasião em que o
aluno endossa um comentário, como explicado nas seções anteriores.

Na Figura 4.16, comentários foram registrados em determinadas disciplinas com o
endosso de alguns alunos, para que o Caso de Uso 2 fosse testado. Observa-se, na Figura
4.17, as recomendações fornecidas pelo recomendador (Caso de Uso 4), e a discrepância
entre o que foi sugerido de disciplinas dentro da bolha e o que foi sugerido fora dela. É
possível diferenciá-las pelos rótulos de cada tabela. O cabeçalho destacado, em que está
escrito “Disciplinas que você pode gostar”, refere-se às disciplinas sugeridas a partir bolha
do aluno. Da mesma forma, as disciplinas dispostas pelo cabeçalho “talvez você possa
gostar” são disciplinas fora da bolha.

Na Figura 4.18, pode-se notar a tela de feedback de recomendações. Para testar,
selecionamos a opção de insatisfação das recomendações. Já na Figura 4.19, pode-se
observar uma leve diferença nas recomendações, comparando-se com a Figura 4.17.

Por fim, realizou-se mais um teste para avaliar a variação de disciplinas recomendadas
pelo sistema, utilizando comentários de disciplinas distintas. Foram feitos cerca de 50
comentários no perfil do aluno relacionados a uma disciplina do Departamento de Mate-
mática e outra do Departamento de Música, como mostra a Figura 4.20. Nota-se que,
em razão das varias interações, a reputação do aluno aumentou se compararmos com a
Figura 4.14. Também podemos observar o resultado das recomendações na Figura 4.21,
em que, não somente disciplinas relacionadas à programação são recomendadas, como
também disciplinas relacionadas à música e à matemática são sugeridas.

Tabela 4.8: Categorias a serem relacionadas aos perfis dos alunos.
Categorias

Departamento de Ciencia da Computacao
Departamento de Matemática
Departamento de Economia

Departamento de Linguas Estrangeiras e Tradução
Departamento de Música
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Tabela 4.9: Relação das categorias com as disciplinas adicionadas.
Disciplina Categoria (Departamento)

Algoritmos e Programação de Computadores Ciência da Computação
Programação Concorrente Ciência da Computação
Sistemas Operacionais Ciencia da Computação

Introdução a Inteligência Articial Ciência da Computação
Fundamentos Teóricos da Computação Ciência da Computação

Estrutura de Dados Ciência da Computação
Linguagens de Programação Ciência da Computação
Sistemas de Informação Ciência da Computação

Introdução a Desenvolvimento de Jogos Ciência da Computação
Tópicos avançados em Nuvem Computacional Ciência da Computação

Cálculo 1 Matemática
Calculo 2 Matemática
Cálculo 3 Matemática

Introdução a Álgebra Linear Matemática
Álgebra 1 Matemática

Teoria dos Números 1 Matemática
Álgebra Linear Matemática

Calculo Numérico Matemática
Introducao a Teoria dos Grafos Matemática

Geometria Analítica para Matemática Matemática
Introdução a Economia Economia

Formação Econômica do Brasil Economia
Econometria Economia

Economia Industrial Economia
Economia do setor público Economia

Economia Monetária Economia
Teoria do Desenvolvimento Econômico Economia

Microeconomia Ambiental Economia
Economia Quantitativa 1 Economia
Contabilidade Nacional Economia
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Tabela 4.10: Relação das categorias com as disciplinas adicionadas.
Disciplina Categoria (Departamento)

Pesquisa em Tradução Línguas Estrangeiras e Tradução
Ensino de Espanhol como lingua estrangeira Linguas Estrangeiras e Tradução

Prática Italiano Oral e Escrito Línguas Estrangeiras e Tradução
Tradução de Textos Literários Línguas Estrangeiras e Tradução
Versão de Textos Literários Línguas Estrangeiras e Tradução

Lingua Neerlandesa (Holandês) 1 Línguas Estrangeiras e Tradução
Língua Neerlandesa (Holandês) 2 Línguas Estrangeiras e Tradução

Laboratório de Texto 1 Línguas Estrangeiras e Tradução
Teoria da Tradução 1 Línguas Estrangeiras e Tradução

Japonês 1 Línguas Estrangeiras e Tradução
Instrumento Principal Violino 1 Música
Harmonia na Música Popular 1 Música
Instrumento Principal Piano 1 Música

Música de Tradição Oral Performática Música
Instrumento Principal Clarineta 1 Música
Instrumento Principal Canto 1 Música

Instrumento Principal Trompete 1 Música
Instrumento Principal Guitarra 1 Música
Instrumentação e Orquestração 1 Música

Canto Coral 1 Música
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Figura 4.13: Comentando no perfil na aplicação final.

Figura 4.14: Comentários no perfil do addon.
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Figura 4.15: Like ou deslike justificado no perfil do addon.

Figura 4.16: Comentários na página da disciplina

Figura 4.17: Recomendações dadas ao aluno no addon
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Figura 4.18: Feedback dado ao recomendador.

Figura 4.19: Recomendados com base no feedback.

Figura 4.20: Comentários mistos sobre categorias distintas.
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Figura 4.21: Recomendações mistas geradas pelas interações.

4.6 Considerações finais

O processo de instalação e configuração do ambiente Friendica mostrou-se simples e ade-
quado para qualquer interessado, com o auxílio dos guias disponibilizados tanto por Egler
[46] quanto Oliveira [10]. Entretanto, o desenvolvimento da proposta apresentou-se de-
safiadora, principalmente pensando na sua aplicabilidade sobre a análise de aprendizado
(LA).

Apesar de este trabalho ser aplicado no âmbito da aprendizagem informal e ser inspi-
rado em alguns trabalhos da literatura [30] aplicados no âmbito formal, a sua integração
com os sistemas presentes no ecossistema smartUnB.ECOS [7] torna possível e viável pro-
jetos que envolvam análise de aprendizado (LA), mesmo dentro do aprendizado informal.
Dessa forma, espera-se que, com o advento da expansão de suas funcionalidades, novos
trabalhos que envolvam LA sejam possíveis, assim como outros trabalhos que possam
beneficiar não somente os estudantes da Universidade de Brasília, mas também toda a
comunidade acadêmica.
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Capítulo 5

Conclusão

A qualidade do provimento de feedbacks sempre será questionada, mesmo que existam
exemplos que demonstrem sua funcionalidade, como aqueles citados no capítulo 3. A
metodologia utilizada neste trabalho não é suficiente para afirmar que a efetividade dos
feedbacks é melhor no contexto educacional. Acredita-se que um estudo empírico seria
adequado para a comprovação do funcionamento do método.

5.1 Objetivos Alcançados

A partir das seções de objetivos visados neste trabalho, pôde-se validar o cumprimento das
metas estabelecidas com o addon desenvolvido. Acredita-se que o plano de desenvolver
uma abordagem diferenciada, que pudesse melhorar o aspecto da efetividade do sistema
de feedbacks, tenha sido alcançado.

Contudo, como mencionado no começo deste capítulo, ainda é difícil afirmar que o
método apresentado traria grandes resultados para sistemas de aprendizado. Todavia,
com um estudo científico mais detalhado e aprofundado, seria possível chegar a conclusões
positivas, mais claras e contundentes.

Portanto, o addon que foi desenvolvido resolve apenas parcialmente o maior problema
do feedback, que é a sua efetividade e talvez não seja possível resolvê-lo. Vários expe-
rimentos falharam em obter resultados satisfatórios, porém espera-se que esse trabalho
consiga inspirar novos estudos.

5.2 Trabalhos futuros

Trabalhos futuros podem viabilizar a construção de modelos teóricos e práticos que per-
mitam, por exemplo, a utilização de categorias por assunto, ou pela quantidade de vagas
em uma disciplina. Da mesma forma, esses trabalhos podem viabilizar a construção de
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outros modelos que promovam recomendações mais precisas e que forneçam recompensas
mais significativas para os alunos que dão seus feedbacks e endossos, tais como créditos
livres para a formação dos docentes.

Para novos trabalhos, está disponível o código do projeto do addon na plataforma
Github [72]. Essa plataforma possibilita que estudantes acessem e explorem o código, de
forma a auxiliá-los no desenvolvimento de novas funcionalidades na rede social Friendica,
bem como no aprimoramento de conceitos discutidos neste trabalho. O Friendica é um
sistema aberto com diversas formas de expandir suas funcionalidades. Ele apresenta um
bom suporte e uma comunidade ativa de desenvolvedores, o que gera um grande incentivo
para realização de experimentos e de trabalhos sobre essa plataforma. Também, a partir
do projeto, será possível realizar aprimoramentos por meio do legado do código, que
permitirá o desenvolvimento de trabalhos com métricas ainda melhores.
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Anexo I

Script SQL para configuração do
Banco de Dados

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Comment_PF(

ID INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

ID_origem_perfil INTEGER,

ID_destino INTEGER,

Badge INTEGER,

Tag_ID INTEGER,

Data DATETIME NOT NULL;

Comentario VARCHAR(500)

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Feedback_Comment_PF(

ID INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

ID_origem_perfil INTEGER,

ID_coment INTEGER,

Tipo INTEGER,

Justificativa VARCHAR(500)

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Categorias(

ID INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

Tag VARCHAR(500)

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Disciplinas(

ID INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

Nome VARCHAR(500),
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Descricao VARCHAR(500),

Tipo INT,

Avaliacao DOUBLE

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Badge(

ID INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

ID_perfil INTEGER,

Reputacao DOUBLE

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Bolha_recomendados(

ID_origem_perfil INTEGER,

ID_Tag INTEGER

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Link_Tag(

ID_disciplina INTEGER,

ID_Tag INTEGER

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Recomendados(

ID INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

ID_origem_perfil INTEGER,

ID_disciplina INTEGER,

Tipo INTEGER,

Data DATE NOT NULL,

Ciclos INTEGER

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Comment_DP(

ID INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

ID_origem_perfil INTEGER,

ID_disciplina INTEGER,

Estrelas INTEGER,

Data DATETIME NOT NULL;

Comentario VARCHAR(500)

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Feedback_Comment_PF(
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ID INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

ID_origem_perfil INTEGER,

ID_coment INTEGER,

Tipo INTEGER,

Justificativa VARCHAR(500)

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS Feedback_Ranked_Recomendations(

ID INT NOT NULL AUTO_INCREMENT PRIMARY KEY,

ID_origem_perfil INTEGER,

Estrelas INTEGER

);
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