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RESUMO
Contexto: O uso de Assistentes de Ensino em IA (AE-IA) no con-
texto educacional visa apoiar aprendizado de estudantes em dis-
ciplinas complexas, em que existe dificuldade de assimilação de
conceitos interdisciplinares e necessidade de respostas rápidas e
precisas. Problema: Estudantes enfrentam barreiras ao estudar
disciplinas que exigem conhecimento prévio em múltiplas áreas, re-
sultando em dificuldades de compreensão, afetando negativamente
no percurso acadêmico dos alunos. Solução Proposta: Propõe-se
um AE-IA baseado no modelo de linguagem brasileiro Sabiá 2.0,
com mecanismos de Verificação Rápida, Expansão e Correção de
Erros, para aprimorar sistema de perguntas e respostas. Teoria de
SI: Este trabalho fundamenta-se na Teoria da Aprendizagem Social,
que explora como indivíduos adquirem conhecimento em contextos
de interação mediada por tecnologias. Essa teoria é aplicável ao
uso de AE-IA, que funcionam como mediadores do aprendizado,
promovendo a aquisição de conhecimento e facilitando a compre-
ensão de conceitos complexos.Método: A metodologia é Design
Science Research, com abordagem descritiva e análise quantitativa,
realizando prova de conceito e avaliação prática com usuários. O
sistema foi implementado em um ambiente educacional e testado
quanto ao desempenho e a satisfação dos alunos. Sumarização
dos Resultados: O sistema apresentou alta taxa de satisfação na
qualidade das respostas, porém revelou limitações em tempo de
resposta para consultas usando modelo, sugerindo melhorias na
otimização da API. Contribuições e Impacto na área de SI: Este
estudo contribui para área de SI ao demonstrar como modelos de IA
podem melhorar ensino e suporte ao aluno, propondo uma solução
robusta e adaptável para ambientes de aprendizado.
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1 INTRODUÇÃO
Com a expansão das tecnologias de inteligência artificial dentro do
contexto educacional está permitindo a produção de uma grande
quantidade de pesquisas sobre o uso de Modelo de Linguagem de
Grande Escala (Large Language Model - LLMs) como assistentes de

ensino, explorando como esses sistemas permitem apoiar os pro-
fissionais da educação em várias tarefas [Jeon and Lee 2023]. Por
exemplo, LLMs como o ChatGPT têm sido integrados em salas de
aula para ajudar na geração de perguntas, correção automática e
orientação pedagógica. Esses sistemas podem produzir perguntas
de compreensão de leitura, problemas matemáticos e dicas para
orientar os alunos sem fornecer soluções diretas. Embora sejam
eficazes em reduzir a carga de trabalho dos educadores, automa-
tizando tarefas rotineiras, a orientação oferecida pelos LLMs fre-
quentemente necessita de supervisão dos instrutores humanos para
garantir precisão e adequação aos diferentes níveis de aprendizado
[Xu et al. 2024].

Um desafio importante ao usar LLMs é evitar a dependência ex-
cessiva, uma vez que alunos e professores podem aceitar o conteúdo
gerado pela IA sem avaliá-lo criticamente. Isso pode ser mitigado
combinando a expertise humana com o suporte da IA para melho-
rar o aprendizado, ao mesmo tempo que mantém habilidades de
pensamento crítico e resolução de problemas.

As pesquisas também destacam que os LLMs podem gerar ques-
tões e/ou respostas alinhadas com objetivos de aprendizagem es-
pecíficos, oferecendo aos professores e alunos uma ferramenta
poderosa para criar e obter materiais educacionais. No entanto,
questões relacionadas a qualidade do conteúdo e veracidade das in-
formações podem sofrer algumas distorções durante o processo de
geração textual, podendo comprometer o processo de aprendizagem
[Huber et al. 2024].

Outro problema deparado por muitos acadêmicos é a deficiência
de conhecimento básico em campos interdisciplinares, que ocorre
em cursos que relacionam vários conceitos de diversos campos
do conhecimento, como computação, matemática e engenharia.
Conforme os autores [Ahmed et al. 2022], ressaltam que essa la-
cuna pode impactar no sucesso acadêmico, principalmente em dis-
ciplinas interdisciplinares (por exemplo, Algoritmos), e que o uso
da Inteligência Artificial na educação tem capacidade de auxiliar
no processo de aprendizagem, oferecendo suporte personalizado
e adaptado as necessidades individuais dos acadêmicos. O autor
[Gong 2021] observou que tecnologias emergentes, como realidade
virtual e aumentada, podem promover e facilitar a integração do
conhecimento em diversos campos, auxiliando a preencher essas
lacunas e facilitar o aprendizado aplicado.

Objetivo geral deste trabalho é a apresentar uma solução no
contexto educacional utilizando um Assistente de Ensino baseado
em Inteligência Artificial que utiliza LLM brasileiro, que se destina
ao suporte para os alunos durante o processo de aprendizagem por
meio de um sistema de perguntas e respostas (QA). O trabalho visa
minimizar os impactos relacionados a deficiência de fundamentos
essenciais enfrentados por estudantes ao cursarem disciplinas que
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exigem conhecimento prévio. Para alcançar o objetivo geral desta
trabalho, são definidos os seguintes objetivos específicos:

• Implementar um Mecanismo de Verificação Rápida (MVR):
Otimizar o tempo de resposta do assistente ao identificar
perguntas similares, promovendo respostas imediatas para
questões já conhecidas.

• Desenvolver um Mecanismo de Expansão de Perguntas: Ex-
pandir o banco de questões utilizando a Maritaca API para
gerar variações semânticas, garantindo flexibilidade e adap-
tabilidade do sistema às diversas formulações de perguntas
dos usuários.

• Implementar um Mecanismo de Correção de Erros (MCE):
Melhorar a precisão das respostas com base no feedback
dos usuários, possibilitando um aprimoramento contínuo e
maior confiabilidade no sistema de perguntas e respostas.

• Avaliar a Efetividade e Satisfação dos Usuários: Medir a satis-
fação dos estudantes com a qualidade e o tempo das respostas,
utilizando métricas quantitativas e qualitativas para ajustar
o desempenho do sistema.

A arquitetura do sistema proposto neste estudo inclui três módu-
los: I) Cliente; II) Servidor e dataset; III) Maritaca API. Os usuários
podem usar o módulo cliente em seus dispositivos móveis ou com-
putadores para realizar as perguntas, e o módulo servidor responde
as perguntas dos usuários. Além disso, este trabalho propõe um
mecanismo de expansão, em que o módulo servidor realiza uma
chamada via Maritaca API [Pires et al. 2023, Almeida et al. 2024]
para combinar a tecnologia de geração de texto para expandir o
banco de questões (dataset). Além da expansão de questões, foi
incluído mecanismo de correção de erros para que o sistema me-
lhore suas respostas com base no feedback do usuário, aumentando
a qualidade e relevância das respostas ao longo do tempo. Um
outro ponto relevante deste trabalho é a implementação de um
mecanismo de verificação rápida que possui a responsabilidade de
verificar se existe alguma pergunta similar no banco de questões.
Esta abordagem não somente melhora a precisão do sistema de
QA [Kim et al. 2022], mas também sua capacidade de lidar com a
diversidade de perguntas dos usuários.

As principais contribuições deste artigo são:

• No campo do ensino oferece suporte contínuo aos estudantes
com respostas imediatas e confiáveis, consequentemente
aprimorando o processo de aprendizagem.

• No campo científico a contribuição está relacionada ao fo-
mento de novas pesquisas relacionadas a inteligência artifi-
cial aplicada a educação a partir do desenvolvimento de um
Sistema de Pergunta e Resposta (QA) que utiliza modelo de
linguagem brasileiro. Ainda, propõem expansão do banco de
perguntas através Maritaca API, gerando diferentes formula-
ções para a mesma questão. Essa abordagem visa melhorar
a precisão e a robustez do sistema de perguntas e respostas
no servidor.

Este artigo está organizado da seguinte maneira: Seção 2 con-
siste na Revisão da Literatura, que apresenta uma visão geral das
pesquisas anteriores relacionadas ao tema; Seção 3 descreve os ele-
mentos que compõem o sistema; Seção 4 descreve a Metodologia,
detalhando os métodos e técnicas utilizados para a construção e

validação do sistema; Seção 5 apresenta os Resultados e a Discus-
são, mostrando os resultados obtidos com a aplicação do sistema e
discutindo suas implicações; Seção 6 finaliza com a Conclusão, que
sumariza os principais achados deste estudo e sugere direções para
pesquisas futuras.

2 REVISÃO DA LITERATURA
As pesquisas sobre o uso de assistentes virtuais de ensino baseados
em inteligência artificial têm avançado, abrindo novas perspectivas
para a melhoria da experiência de aprendizado dos estudantes. Ao
explorar diversas abordagens e tecnologias, essas pesquisas buscam
não somente otimizar o processo de ensino, mas promover uma
integração mais eficiente do conhecimento em ambientes interdis-
ciplinares. Nesse contexto, o trabalho feito por [Chen et al. 2023]
propõe uma solução baseada em um Assistente Virtual de Ensino
que combina um sistema de Perguntas e Respostas com o ChatGPT.
Essa integração permite que os alunos recebam respostas de ma-
neira correta, criando uma ferramenta eficiente para o esclareci-
mento de dúvidas e oferecendo suporte adicional ao processo de
aprendizado, de forma a melhorar a experiência educacional em
tempo real. Porém, o referido trabalho não considera as percepções
humanas para validação das respostas e o processo de correção
ocorre usando uma rede neural.

Em se tratando de Modelos de Linguagem (LLMs) aplicados na
educação, existtem várias oportunidades porém existem desafios
relacionados a codificação que precisam ser enfrentados. Como
observado por [Jeon and Lee 2023], ferramentas como o ChatGPT
têm um grande potencial para auxiliar tanto professores quanto
alunos. Elas podem desempenhar o papel de assistentes na criação
de conteúdos, além de oferecer feedback detalhado, ou apoiando
em tarefas mais complexas, como a personalização do suporte pe-
dagógico. Essas capacidades não só ampliam o alcance do ensino,
mas também trazem uma nova camada de interação ao processo
educativo. No entanto, o estudo ressalta um ponto fundamental:
a necessidade de uma supervisão humana no uso da IA. Sem essa
intervenção humana, corre-se o risco das respostas automáticas dos
modelos de IA gerarem certa confusão ou distorção para usuário, o
que pode prejudicar o desenvolvimento da criatividade e do pensa-
mento crítico, habilidades essenciais para a formação de qualquer
estudante.

Outro ponto destacado na literatura é a aplicação de LLMs em
contextos interativos e de aprendizagem baseada em jogos. De
acordo com os autores [Huber et al. 2024] que exploram como a
aprendizagem lúdica e gamificada pode se beneficiar com uso dos
LLMs, promovendo um ambiente em que os estudantes são in-
centivados a praticar habilidades e a desenvolver competências
específicas. A referida abordagem ajuda a reduzir o risco do aluno
ficar dependente ou uso excessivo da tecnologia, em vez disso, ele
seria capaz de usar os LLMs como um mera ferramenta de auxí-
lio, ao mesmo tempo em que se envolve na prática do raciocínio
crítico e resolução de problemas. Já o trabalho feito pelos autores
[Hicke et al. 2023] examinam o uso de LLMs para responder a per-
guntas em plataformas de ensino online, como Piazza, propondo a
integração de técnicas como Geração Aumentada por Recuperação
(RAG) e Otimização de Preferências Diretas (DPO) para melhorar
a qualidade das respostas. Este estudo demonstrou um aumento
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significativo na precisão das respostas geradas e sugere que a com-
binação de LLMs com técnicas de ajuste fino pode proporcionar um
suporte mais eficaz para os alunos.

No mesmo sentido, autores [Moreira et al. 2023] pesquisaram a
utilização de sistemas tutores inteligentes (STIs) associados a jogos
educacionais digitais, com a finalidade de engajar e capacitar os
estudantes em identificar fake news. O sucesso deste trabalho está
diretamente ligado a personalização dos STIs conforme as necessi-
dades particulares dos discentes, desta forma tornando o processo
de aprendizagem eficaz. O estudo observou umamelhoria no desem-
penho dos alunos que utilizaram o sistema com o tutor inteligente
em comparação aos que jogaram sem o tutor, demonstrando o va-
lor da personalização e da IA em contextos educacionais. Ainda,
o trabalho feito pelos autores [Preuss et al. 2020] investigaram a
aplicação de técnicas de IA em sistemas de ensino baseados em
interfaces tangíveis, voltados especialmente para a educação inclu-
siva de crianças com deficiência intelectual ou autismo. O referente
estudo destaca a forma de como a IA pode ser usada para personali-
zar trilhas de aprendizado para atender as necessidades individuais
dos alunos, de modo a facilitar a supervisão da aprendizagem, além
da gestão pedagógica. Com estas tecnologias, o sistema consegue
avaliar o progresso dos alunos, adaptando o nível de desafio e for-
necendo feedback, tornando o processo de aprendizagem inclusivo
e personalizado.

A leitura e a análise da literatura indicam uma tendência cres-
cente sobre uso da IA como suporte ao ensino, o que aponta para a
importância de desenvolvimento de ferramentas que auxiliem não
só no processo de aprendizado mas que também sejam capazes de
se adaptar e evoluir diante das necessidades educacionais atuais.
Diante disso, este trabalho apresenta uma proposta que se insere
nesse contexto, uma vez que a proposta pode ser aplicável a diver-
sas áreas de estudo, ampliando sua acessibilidade e efetividade por
meio do uso da IA.

3 ARQUITETURA DO SISTEMA
Esta seção descreve os elementos que compõem o sistema. A ar-
quitetura do sistema pode ser vista na Figura 2. Detalhes de cada
elemento são descritos a seguir:

• Cliente: O cliente representa a interface em que o usuário
pode fazer perguntas relacionadas a diversas áreas do co-
nhecimento, como computação, ciências exatas, e humanas
(Veja Figura 1a). O usuário interage com o sistema de forma
intuitiva, submetendo perguntas conceituais, contextuais,
comparativas e explicação de detalhada. Algumas limitações
relacionadas aos vieses de perguntas que exigem opinião
subjetiva em que o modelo não possui a capacidade de res-
ponder, sendo então descartada pelo sistema. Por fim, existe
uma interface que usuário poderá ver seu histórico de per-
guntas (Figura 1b) caso for necessário, evitando realizar uma
requisição ao servidor.

• Servidor e BD: Ao receber uma pergunta, o sistema aciona
o mecanismo de verificação rápida (seção 3.1.2) para verifi-
car se já existe uma pergunta correspondente armazenada
no banco de questões. O processo de verificação é realizado
utilizando um método de similaridade de cosseno, que com-
para a nova pergunta com todas as perguntas previamente

(a) Interface do Usuário

(b) Histórico de Perguntas

Figura 1: Interfaces do Sistema de Perguntas e Respostas

carregadas do banco de questões no inicio da aplicação. Por
exemplo, se a pergunta for “Qual a importância da Inteli-
gência Artificial no mundo moderno?”, o sistema primeiro
vetorizaria essa pergunta junto com as perguntas carrega-
das, e calcularia a similaridade entre elas. Se for encontrada
uma pergunta com um índice de similaridade maior que o
limiar predefinido (neste trabalho foi adotado 80%) o sistema
retornará a resposta já existente de forma quase imediata. A
Figura 2 mostra o fluxo descrito anteriormente, desde a per-
gunta do usuário até apresentação da resposta ou chamada
da API.

• Maritaca API: Caso o sistema não encontre uma pergunta
similar como descrito no item anterior, ele acionará o pro-
cesso que faz uma chamada usando API Maritaca. Essa API é
utilizada para gerar uma resposta para a pergunta realizada,
utilizando o modelo de linguagem Sabiá 2.0 para interpretar
e responder a questão de maneira correta e contextualizada.
Além disso, após gerar a resposta, o sistema adiciona auto-
maticamente essa pergunta e a resposta correspondente ao
banco de questões. Ainda, caso a resposta seja validada pelo
usuário, o sistema adota a estratégia de aumentar a varia-
bilidade do banco de questões acionando o mecanismo de
expansão, em que a partir da pergunta original são geradas
diferentes formulações com suas respectivas respostas de
modo a proporcionar maior robustez ao sistema. A Figura
2 mostra o processo do funcionamento do mecanismo de
expansão.

3.1 Componentes Funcionais do Sistema
Na arquitetura do sistema existem três componentes funcionais
chamados de Mecanismo de Expansão, Mecanismo de Verificação
Rápida (MVR) e Mecanismo de Correção de Erros (MCE). Esses
elementos fazem parte da arquitetura modular do sistema e são
implementados como módulos mutuamente dependentes que tra-
balham em conjunto para melhorar a qualidade das respostas.
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Figura 2: Arquitetura do Sistema

3.1.1 Mecanismo de Expansão. O mecanismo de expansão pro-
posto neste estudo visa aumentar a diversidade do banco de ques-
tões, bem como aprimorar a precisão e a robustez do sistema. Utili-
zando API da Maritaca [Pires et al. 2023] commodelo de linguagem
Sabiá 2.0, o servidor realiza chamadas para gerar diferentes versões
de uma mesma pergunta e suas respectivas respostas. Este processo
permite melhorar o banco de questões com novas perguntas basea-
das em variações semânticas das originais, otimizando o sistema
de perguntas e respostas. A sequência de ações do mecanismo de
expansão pode ser visto na Figura 3.

Figura 3: Mecanismo de Expansão

Inicialmente, o banco de dados contém um conjunto de 𝑛 pergun-
tas, e cada uma delas pode ser expandida em 𝑘 versões utilizando
a API, resultando em um banco de perguntas com 𝑛 × 𝑘 entradas.
Cada nova versão da pergunta é cuidadosamente criada pela API,
que possui a capacidade de compreender nuances e variações na
formulação. Isso maximiza as chances de o sistema oferecer respos-
tas mais completas e precisas, mesmo para perguntas formuladas
de maneiras bem diferentes. A configuração da requisição para a

geração das respostas usando na API utiliza parâmetros que permi-
tem controle sobre o comportamento do modelo de linguagem ao
processar a entrada e gerar respostas. A Tabela 1 mostra detalhes
da configuração que permite gerar respostas que são equilibradas
em termos de coerência e criatividade, otimizando a interação no
contexto de perguntas e respostas.

Tabela 1: Configuração dos Parâmetros de Geração de Res-
postas

Parâmetro Valor Descrição
do_sample True Ativa a amostragem aleatória, aumen-

tando a variabilidade e a criatividade
das respostas.

max_tokens 800 Define o limite máximo de tokens na
resposta, equilibrando tempo de proces-
samento e completude.

temperature 0.7 Controla a criatividade, em que 0.7 equi-
libra precisão e diversidade.

top_p 0.95 Limita as escolhas a um conjunto com
probabilidade acumulada de 95%, me-
lhorando a qualidade da resposta.

Considerando que sistema recebeu a pergunta “O que é a LGPD?”,
o mecanismo de expansão pode gerar variações como “Qual a im-
portância da LGPD para a privacidade de dados?” ou “Quais são
os principais aspectos da LGPD no Brasil?”, mantendo a coerência
semântica, mas oferecendo uma gama maior de respostas possíveis.
O objetivo desse mecanismo é melhorar a eficiência do sistema de
QA ao lidar com perguntas diversas sem comprometer a qualidade
das respostas.

3.1.2 Mecanismo de Verificação Rápida. O Mecanismo de Verifi-
cação Rápida (MVR) implementado tem como objetivo otimizar o
tempo de resposta do sistema. Ele atua de forma eficiente ao verifi-
car se a pergunta feita pelo usuário já existe no banco de questões
ou se há uma pergunta similar. O respectivo processo pode ser visto
na Figura 4. Abaixo segue o passo a passo do processo:

(1) Entrada da Pergunta: O usuário insere uma pergunta no
sistema, que é imediatamente comparada com as perguntas
previamente carregadas da base de questões.

(2) Verificação de Similaridade: O sistema utiliza o algoritmo
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) com-
binado com a métrica de similaridade de cosseno para com-
parar a pergunta do usuário com as perguntas já existentes
no banco de dados. Se uma pergunta com alta similaridade
for encontrada (acima de um limiar definido, por exemplo,
0.8), o sistema retorna a resposta associada.

(3) Exibição do Resultado: Caso uma pergunta similar seja
encontrada, a resposta correspondente é exibida ao usuário
conforme mostrado na Figura 5. Caso contrário, o sistema
faz uma consulta usando Maritaca API.

3.1.3 Mecanismo de Correção de Erros. O Mecanismo de Correção
de Erros (MCE) é um dos componentes importantes na validação e
melhoria da confiabilidade dos sistemas de perguntas e respostas
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Figura 4: Mecanismo de Verificação Rápida (MVR)

Figura 5: Exemplo de Interface do Usuário para o MVR

assistidos por IA. Em um contexto educacional, é importante garan-
tir que as respostas fornecidas sejam adequadas para permitir que
os usuários confiem no sistema e também incentivar a melhoria
contínua da qualidade das interações. No presente trabalho, a im-
plementação do MCE buscou corrigir as respostas inconsistentes ou
erradas. O processo de correção começa com o feedback do usuário,
que pode informar se as respostas estão incorretas, desatualizadas
ou insuficientes enquanto interage com o sistema. Uma vez relatado
o erro, o sistema passa por uma série de etapas para apresentar uma
melhor resposta ao mesmo tempo em que melhora seu banco de
questões.

Uma vez que o erro é reportado, o sistema faz uma requisição para
gerar uma resposta revisada. Esta nova resposta é então comparada
com a anterior e, se validada pelo usuário, substitui a resposta
incorreta e registra no banco de questões. Caso contrário, sistema
descarta os dados. Esse processo não só garante a correção de erros
em tempo real, mas também alimenta o modelo com feedback que
pode ser utilizado para melhorias nas futuras interações.

A Figura 6 ilustra o processo do MCE em ação, em que cada
etapa desde o reporte do erro até a geração da nova resposta. A
implementação do MCE neste estudo segue uma abordagem itera-
tiva de aprendizado, na qual o feedback dos usuários não só corrige
falhas, mas também serve como um mecanismo dinâmico de apren-
dizado para o sistema. Além disso, o armazenamento das respostas
incorretas em uma base de dados separada permite que esses dados
sejam revisados manualmente ou utilizados para análise posterior,
contribuindo para a melhoria contínua do sistema. Isso reflete a
importância de ter um mecanismo adaptável, capaz de refinar seu

desempenho com base nas experiências dos próprios usuários, apri-
morando a eficiência e confiabilidade do assistente de ensino.

Figura 6: Mecanismo de Correção de Erros (MCE)

4 METODOLOGIA
4.1 Abordagem de Pesquisa
O presente estudo adota a abordagem de Design Science Research
(DSR) para integrar métodos quantitativos e qualitativos na avalia-
ção de um sistema de perguntas e respostas (QA) assistido por IA
no contexto educacional [Zaidan et al. 2016, Smith 2015]. A abor-
dagem quantitativa visa quantificar o desempenho do sistema, parti-
cularmente por meio do tempo de resposta, enquanto a abordagem
qualitativa busca interpretar as percepções dos alunos sobre a efici-
ência e a qualidade das respostas fornecidas. A posição epistemo-
lógica do estudo é uma combinação de positivismo, utilizado para
obter medições objetivas e replicáveis da eficiência do sistema de
IA, e de uma perspectiva interpretativa, para melhor compreender
as reações e percepções dos alunos.

O DSR permite que o estudo combine a criação e a avaliação de
um assistente de ensino a partir da coleta de dados, que são usados
para avaliar sua eficácia. O método principal é o experimento, que
possibilita uma observação direta do comportamento do sistema
em resposta as interações dos alunos, permitindo uma validação
prática das funcionalidades propostas e o refinamento do sistema
com base nos resultados observados.

4.2 Técnicas de Coleta e Análise de Dados
Foram utilizadas duas principais técnicas de coleta de dados:

• Registro de interações do usuário: As perguntas submeti-
das e as respostas geradas foram armazenadas em um banco
de dados para análise posterior.

• Avaliação dos estudantes: Os estudantes avaliaram as res-
postas geradas quanto ao tempo e a qualidade em uma escala
de 1 a 5. Esses dados foram coletados por meio de questioná-
rios aplicados após o uso do sistema.

Para analisar os dados, foram aplicadas:
• Análise Estatística: Avaliou-se o tempo e a qualidade das
respostas, permitindo quantificar a eficiência do sistema.
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Além disso, foram utilizados gráficos para melhor interpre-
tação dos dados.

4.3 Validação e Teste da Pesquisa
Para a execução do sistema proposto, os testes foram conduzidos
em um notebook com Sistema Operacional Linux, versão Ubuntu
22.04, processador Intel® Core™ i3-1115G4 de 11ª geração, e 4 GB
de memória RAM. Os testes foram feitos para refletir um cenário de
uso cotidiano, com recursos de hardware modestos, o que permitiu
avaliar o desempenho do sistema em condições que são comumente
encontradas em contextos educacionais no Brasil. Desta forma, a
configuração do ambiente foi selecionada para garantir que os re-
sultados fossem aplicáveis a ambientes de ensino reais. A validação
incluiu:

• Testes de desempenho: Medição dos tempos de resposta
do sistema usando MVR e o modelo Sabiá 2.0.

• Feedback dos usuários: Os estudantes avaliaram tanto a
velocidade quanto a qualidade das respostas. As respostas
foram agrupadas e analisadas para verificar se o sistema con-
seguia atender satisfatoriamente as necessidades dos alunos,
considerando tanto o tempo de resposta quanto a relevância
do conteúdo.

5 RESULTADOS E DISCUSSÕES
Os dados coletados sobre o uso do sistema de perguntas e respos-
tas foram analisados com base em duas variáveis: qualidade da
resposta e tempo de resposta (MVR e o modelo Sabiá 2.0). As ava-
liações deste trabalho foram separadas em duas categorias, pelo
Mecanismo de Resposta (seção 5.1) e Usuários (seção 5.2). A seguir
serão apresentados os resultados em detalhes.

5.1 Avaliação dos Mecanismos de Resposta
Para avaliação do desempenho das respostas do sistema foi utili-
zado o tempo de resposta da modelo Sabiá 2.0 e o MVR durante as
perguntas dos usuários. Desta forma, foram selecionadas 25 per-
guntas aleatórias feitas pelos usuários, aplicadas duas vezes para
medir o tempo de resposta de cada técnica utilizada pelo sistema.
Os resultados estão apresentados nas Figuras 7 e 8.

A Figura 7 apresenta a distribuição cumulativa dos tempos de
resposta usando MVR. Foram observados os seguintes pontos:

• Conforme ilustra gráfico, a probabilidade acumulada cresce
rapidamente, indicando que uma grande porcentagem dos
tempos de resposta (85%) são baixos, dentro do intervalo
[0.0015, 0.0020]. Isso mostra que MVR retorna de forma rá-
pida a consulta na base de questões.

• A probabilidade acumulada se aproxima de 100% a medida
que o tempo fica próximo de 0,0045 segundos, mostrando
que maioria dos tempos de resposta estão abaixo desse valor.

• Esses resultados indicam que o tempo de resposta do MVR
apresenta uma distribuição estável e restrita, mostrando que
a distribuição dos tempos de repostas está concentrada em
valores baixos.

A Figura 8 mostra a distribuição cumulativa dos tempos de res-
posta do Sabiá 2.0 em segundos. Foram observados os seguintes
pontos:

Figura 7: Distribuição do tempo de resposta do MVR

Figura 8: Distribuição do tempo de resposta do Sabiá 2

• Diferente do gráfico 7, em que no início a acumulação foi
rápida, no gráfico da Figura 8 a probabilidade acumulada
cresce de forma mais lenta, indicando uma maior variação
nos tempos de resposta iniciais. Isso mostra que o modelo
Sabiá 2.0 possui uma latência mais alta em seus tempos de
resposta.

• A curva atinge 100% de probabilidade acumulada em torno
dos 12 segundos, mostrando que todos os tempos de resposta
estão abaixo deste valor. O impacto desse resultado implica
que modelo responde de maneira inconsistente, com alguns
tempos de resposta bastante elevados.

• A curva mostra uma subida gradual e um comportamento
disperso, o que indica que o modelo possui vários picos de
tempo de resposta. Este comportamento pode estar relaci-
onado as variações no processamento das requisições que
estão relacionadas as complexidade das perguntas ou da
carga do servidor da empresa.

5.2 Avaliação dos Usuários
As avaliações dos usuários foram realizadas por um conjunto de
alunos (𝑛 = 20) que interagiram com o sistema, fornecendo notas
de 1 (pior avaliação) a 5 (melhor avaliação) para as variáveis tempo
e qualidade, como ilustrado na Figura 9.
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Figura 9: Interface de Avaliação das Respostas

Conforme a Figura 10 que apresenta a distribuição das avaliações
da variável qualidade, foi observado que a maior parte das respos-
tas recebeu notas entre 4 e 5, indicando um alto grau de satisfação
por parte dos alunos. Constatando que 60% das respostas foram
avaliadas com a nota 5, mostrando que o sistema foi eficaz em gerar
respostas coerentes e relevantes para as perguntas submetidas.

Figura 10: Distribuição das Avaliações da Qualidade das Res-
postas

Para efeitos estatísticos a média da qualidade das respostas foi
de 4.67, com um desvio padrão de 0.72, indicando consistência
na percepção de qualidade das respostas pelos alunos, refletindo
precisão e coerência nas respostas fornecidas.

Conforme a Figura 11 que apresenta a distribuição das avaliações
da variável tempo, foi observado que a maior parte das respostas
recebeu notas entre 2 e 3, indicando um baixo grau de satisfação por
parte dos alunos com relação ao tempo de resposta. Embora o sis-
tema tenha apresentado avaliação positiva com relação a qualidade,
houve uma certa insatisfação ao tempo de algumas resposta. Esse
impacto negativo foi motivado pelas respostas geradas pelo modelo
Sabiá 2.0 que demandam processamento adicional na geração de
conteúdo.

Figura 11: Distribuição das Avaliações do Tempo de Resposta

Para efeitos estatísticos a média do tempo das respostas foi de
3.27, com um desvio padrão de 1.25, mostrando que o tempo de
resposta é aceitável emmuitos casos. Porém com cenários diferentes
(usando outros modelos como Sabiá 3.0 ou ChatGPT 4.0) existe
possibilidade de otimizar o tempo de resposta.

Para avaliar a satisfação dos usuários em relação ao tempo de
resposta do sistema, foi realizado um agrupamento das avaliações
de qualidade (satisfação) com base nas diferentes categorias de
tempo de resposta, em que 5 representa o melhor tempo (resposta
mais rápida) e 1 representa o pior tempo (resposta mais lenta). A
Figura 12 apresenta a satisfação do usuário em relação de tempo de
resposta.

Figura 12: Distribuição da Satisfação pelo Tempo de Resposta
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Conforme mostrado na Figura 12, as respostas mais rápidas (ava-
liadas com 5) receberam valores elevados de satisfação (> 4), in-
dicando uma correlação positiva entre a velocidade da resposta
e a satisfação do usuário. A medida que o tempo de resposta re-
duz (4 para 2), observasse uma diminuição gradual na satisfação.
Esse comportamento mostra que os usuários tendem a considerar a
qualidade da resposta mais satisfatória quando o sistema responde
rapidamente. Esses resultados apresentados reforçam a importân-
cia de priorizar a rapidez do sistema, especialmente em consultas
frequentes ou de alta demanda.

6 CONCLUSÃO
O presente trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliação de
um assistente de ensino baseado em inteligência artificial, utilizando
ummodelo de linguagem brasileiro Sabiá 2.0. O sistema mostrou ser
eficaz ao fornecer respostas precisas, contribuindo para o suporte
contínuo dos alunos.

A implementação do Mecanismo de Verificação Rápida (MVR)
e o Mecanismo de Expansão se destacaram ao otimizar o tempo
de resposta e ampliar a abrangência do banco de questões. O MVR
possibilitou respostas rápidas para questões similares, enquanto o
Mecanismo de Expansão enriqueceu o sistema ao gerar variações
semânticas das perguntas, permitindo maior flexibilidade no reco-
nhecimento das dúvidas dos usuários. Além disso, o Mecanismo de
Correção de Erros aprimorou a precisão das respostas ao longo do
tempo, aumentando a confiabilidade do sistema.

Os resultados indicaram que, embora o sistema tenha obtido altos
índices de satisfação em termos de qualidade das respostas, alguns
desafios relacionados ao tempo de resposta permaneceram, espe-
cialmente em consultas processadas pelo modelo Sabiá 2.0. Esses
desafios reforçam a importância de explorar soluções que mante-
nham a qualidade das respostas, mas com tempo de processamento
reduzido.

Como direcionamentos para trabalhos futuros, recomenda-se o
aprimoramento dos mecanismos de correção e verificação rápida,
utilizando rede neural, bem como a implementação de versões mais
avançadas do modelo (como chatGPT 4.0 ou Sabiá 3.0), visando
otimizar o desempenho e elevar ainda mais a satisfação dos usuá-
rios. Este trabalho confirma o potencial da inteligência artificial na
área educacional, oferecendo uma solução que une acessibilidade
e personalização no suporte ao aprendizado, contribuindo para o
avanço do ensino assistido por IA.

Pesquisadores e profissionais que desejem explorar, reproduzir
ou colaborar no aprimoramento deste projeto podem acessar o
código-fonte completo disponibilizado no repositório GitHub neste
https://github.com/eltonsarmanho/AssistenteEnsinoUFPA_Cameta.
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