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Abstract

Context: The use of Al Teaching Assistants (AI-TAs) in educati-
onal contexts aims to support student learning in complex sub-
jects, where there are challenges in assimilating interdisciplinary
concepts and a need for quick and accurate responses. Problem:
Students face barriers when studying subjects that require prior
knowledge in multiple areas, leading to comprehension difficulties
that negatively affect their academic progress. Proposed Solution:
An AI-TA based on the Brazilian language model Sabia 2.0 is propo-
sed, incorporating mechanisms for Quick Verification, Expansion,
and Error Correction to enhance the question-and-answer sys-
tem. IS Theory: This work is grounded in Social Learning Theory,
which explores how individuals acquire knowledge in technology-
mediated interaction contexts. This theory is applicable to the use
of AI-TAs, which act as learning mediators, promoting knowledge
acquisition and facilitating understanding of complex concepts.
Method: The methodology is Design Science Research, with a
descriptive approach and quantitative analysis, including proof
of concept and practical evaluation with users. The system was
implemented in an educational environment and tested for perfor-
mance and student satisfaction. Summary of Results: The system
showed a high satisfaction rate regarding response quality; howe-
ver, it revealed limitations in response time for model-based queries,
suggesting improvements in API optimization. Contributions and
Impact in IS Field: This study contributes to the IS field by de-
monstrating how Al models can enhance teaching and student
support, proposing a robust and adaptable solution for learning
environments.

CCS Concepts

« Computing methodologies; « Artificial intelligence; « Natu-
ral language processing; « Discourse, dialogue and pragma-
tics;

Keywords

Educational Support, Teaching Assistant, LLM, Question-Answering
System.

1 Introducio

A expanséo das tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA) no con-
texto educacional esta permitindo a producédo de uma grande quan-
tidade 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 profissionais da
educacio em varias tarefas [7]. Por exemplo, LLMs como o ChatGPT
tém sido integrados em salas de aula para ajudar na geracéo de
perguntas, correcdo automatica e orientacio pedagogica. Esses
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sistemas podem produzir perguntas de compreenséo de leitura,
problemas matematicos e dicas para orientar os alunos sem forne-
cer solugdes diretas. Embora sejam eficazes em reduzir a carga de
trabalho dos educadores, automatizando tarefas rotineiras, a orien-
tacédo oferecida pelos LLMs frequentemente necessita de supervisdo
dos instrutores humanos para garantir precisdo e adequacéo aos
diferentes niveis de aprendizado [13].

Um desafio importante ao usar LLMs é evitar a dependéncia
excessiva, uma vez que alunos e professores podem simplesmente
aceitar o conteido gerado pela IA sem avalia-lo criticamente. Isso
pode ser mitigado combinando a expertise humana com o suporte
da IA para melhorar o aprendizado, a0 mesmo tempo que mantém
habilidades de pensamento critico e resolucdo de problemas.

As pesquisas também destacam que os LLMs podem gerar ques-
tdes e/ou respostas alinhadas com objetivos de aprendizagem especi-
ficos, oferecendo aos professores e alunos uma ferramenta poderosa
para criar e obter materiais educacionais. No entanto, questdes re-
lacionadas a qualidade do contetdo e veracidade das informacdes
podem sofrer algumas distor¢des durante o processo de geracdo
textual, comprometendo o processo de aprendizagem [6].

Outro problema deparado por muitos académicos é a deficiéncia
de conhecimento basico em campos interdisciplinares, que ocorre
em cursos que relacionam varios conceitos de diversos campos do
conhecimento, como computagio, matematica e engenharia. Con-
forme Ahmed, Jeon e Piccialli [1] ressaltam que essa lacuna pode
impactar no sucesso académico, principalmente em disciplinas in-
terdisciplinares (por exemplo, Algoritmos), e que o uso da IA na
educacio tem capacidade de auxiliar no processo de aprendiza-
gem, oferecendo suporte personalizado e adaptado as necessidades
individuais dos académicos. Gong [4] observou que tecnologias
emergentes, como realidade virtual e aumentada, podem promover
e facilitar a integragéo do conhecimento em diversos campos, auxi-
liando a preencher essas lacunas e facilitar o aprendizado aplicado.

O objetivo geral deste trabalho é apresentar uma solu¢ido no
contexto educacional utilizando um Assistente de Ensino baseado
em IA que utiliza LLM brasileiro, que se destina ao suporte de alunos
durante o processo de aprendizagem por meio de um sistema de
Perguntas e Respostas (Questions & Answers - Q&A). O trabalho visa
minimizar os impactos relacionados a deficiéncia de fundamentos
essenciais enfrentados por estudantes ao cursarem disciplinas que
exigem conhecimento prévio. Para alcancar o objetivo geral deste
trabalho, sdo definidos os seguintes objetivos especificos:

e Implementar um Mecanismo de Verificacdo Rapida (MVR):
Otimizar o tempo de resposta do assistente ao identificar
perguntas similares, promovendo respostas imediatas para
questdes ja conhecidas.

e Desenvolver um mecanismo de expansio de perguntas: Ex-
pandir o banco de questdes utilizando a API Maritaca para
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gerar variagGes semanticas, garantindo flexibilidade e adap-
tabilidade do sistema as diversas formulacdes de perguntas
dos usuarios.

e Implementar um Mecanismo de Correcio de Erros (MCE):
Melhorar a precisdo das respostas com base no feedback
dos usuarios, possibilitando um aprimoramento continuo e
maior confiabilidade no sistema de perguntas e respostas.

e Avaliar a efetividade e satisfacdo dos usuarios: Medir a satis-
facdo 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 trés modu-
los: I) Cliente; IT) Servidor e dataset; IIT) API Maritaca. Os usuarios
podem usar o mddulo cliente em seus dispositivos mdveis ou com-
putadores para realizar as perguntas, e o modulo servidor responde
as perguntas dos usuarios. Além disso, este trabalho propde um
mecanismo de expansdo, em que o mdodulo servidor realiza uma
chamada via API Maritaca [10, 2] para combinar a tecnologia de
geracdo de texto para expandir o banco de questdes (dataset). Além
da expanséo de questdes, foi incluido um mecanismo de correcio
de erros para que o sistema melhore suas respostas com base no
feedback do usuario, aumentando a qualidade e relevancia das res-
postas ao longo do tempo. Um outro ponto relevante deste trabalho
é a implementacdo de um mecanismo de verificacdo rapida que
possui a responsabilidade de verificar se existe alguma pergunta
similar no banco de questdes. Esta abordagem nio somente melhora
a precisio do sistema de Q&A [8], mas também sua capacidade de
lidar com a diversidade de perguntas dos usuarios.

As principais contribuicdes deste artigo séo:

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

e No campo cientifico, a contribuicéo esté relacionada ao fo-
mento de novas pesquisas relacionadas a IA aplicada a edu-
cacdo a partir do desenvolvimento de um sistema de Q&A
que utiliza modelo de linguagem brasileiro. Ainda, propée
a expansio do banco de perguntas através da API Maritaca,
gerando diferentes formulagdes para a mesma questéo. Essa
abordagem visa melhorar a preciséo e a robustez do sistema
de Q&A no servidor.

Este artigo esta organizado da seguinte maneira: A Se¢éo 2 con-
siste na revisdo da literatura, que apresenta uma visao geral das
pesquisas anteriores relacionadas ao tema. Em seguida, a Se¢éo 3
descreve os elementos que compdem o sistema. Ja a Secédo 4 des-
creve a metodologia, detalhando os métodos e técnicas utilizados
para a construcao e validacdo do sistema. Adicionalmente, a Se¢ao 5
apresenta os resultados obtidos com a aplicacio do sistema e discute
suas implicacdes. Por fim, a Secéo 6 finaliza com a conclusio, que
sumariza os principais achados deste estudo e sugere direcdes para
pesquisas futuras.

2 Revisao da Literatura

As pesquisas sobre o uso de assistentes virtuais de ensino baseados
em inteligéncia artificial tém avancado, abrindo novas perspectivas
para a melhoria da experiéncia de aprendizado dos estudantes. Ao
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explorar diversas abordagens e tecnologias, essas pesquisas bus-
cam ndo somente otimizar o processo de ensino, mas promover
uma integracdo mais eficiente do conhecimento em ambientes in-
terdisciplinares. Nesse contexto, o trabalho feito por [3] propde
uma solucdo baseada em um Assistente Virtual de Ensino que com-
bina um sistema de Perguntas e Respostas com o ChatGPT. Essa
integragdo permite que os alunos recebam respostas de maneira
correta, criando uma ferramenta eficiente para o esclarecimento de
duvidas e oferecendo suporte adicional ao processo de aprendizado,
de forma a melhorar a experiéncia educacional em tempo real. Po-
rém, o referido trabalho néo considera as percep¢des humanas para
validacdo das respostas e o processo de correcéo ocorre usando
uma rede neural.

Apesar das varias oportunidades relacionadas aos Modelos de
Linguagem (LLMs) aplicados na educac¢io, também existem desa-
fios relacionados a codificacdo que precisam ser enfrentados. Como
observado por [7], ferramentas como o ChatGPT tém um grande
potencial para auxiliar tanto professores quanto alunos. Elas po-
dem desempenhar o papel de assistentes na criacio de contetdos,
além de oferecer feedback detalhado, ou apoiando em tarefas mais
complexas, como a personalizacdo do suporte pedagdgico. Essas
capacidades ndo s6 ampliam o alcance do ensino, mas também
trazem uma nova camada de interagdo ao processo educativo. No
entanto, o estudo ressalta um ponto fundamental: a necessidade de
uma supervisdo humana no uso da IA. Sem essa intervencéo hu-
mana, corre-se o risco das respostas automaticas dos modelos de IA
gerarem certa confusdo ou distor¢do para usuario, o que pode pre-
judicar o desenvolvimento da criatividade e do pensamento critico,
habilidades essenciais para a formacédo de qualquer estudante.

Outro ponto destacado na literatura é a aplicacdo de LLMs em
contextos interativos e de aprendizagem baseada em jogos. De
acordo com Huber et al. [6] que exploram como a aprendizagem
ludica e gamificada pode se beneficiar com uso dos LLMs, pro-
movendo um ambiente em que os estudantes sdo incentivados a
praticar habilidades e a desenvolver competéncias especificas. A re-
ferida 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 auxilio, ao mesmo tempo
em que se envolve na pratica do raciocinio critico e resolucéo de
problemas. Ja o trabalho feito por Hicke et al. [5] examina o uso de
LLMs para responder a perguntas em plataformas de ensino online,
como Piazza, propondo a integracdo de técnicas como Geracéo
Aumentada por Recuperacio (RAG) e Otimizacio de Preferéncias
Diretas (DPO) para melhorar a qualidade das respostas. Este estudo
demonstrou um aumento significativo na precisdo das respostas
geradas e sugere que a combinacdo de LLMs com técnicas de ajuste
fino pode proporcionar um suporte mais eficaz para os alunos.

No mesmo sentido, Moreira et al. [9] pesquisaram a utilizacdo de
Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) associados a jogos educacionais
digitais, com a finalidade de engajar e capacitar os estudantes em
identificar fake news. O resultado deste trabalho esta diretamente
ligado a personalizacdo dos STIs conforme as necessidades particula-
res dos discentes, desta forma tornando o processo de aprendizagem
eficaz. O estudo observou uma melhoria no desempenho dos alunos
que utilizaram o sistema com o tutor inteligente em comparagéo aos
que jogaram sem o tutor, demonstrando o valor da personalizagéo e
da IA em contextos educacionais. Ainda, o trabalho feito por Preuss,
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Barone e Henriques [11] investigou a aplica¢do de técnicas de IA
em sistemas de ensino baseados em interfaces tangiveis, voltados
especialmente para a educagéo inclusiva de criancas com deficiéncia
intelectual ou autismo. O referente estudo destaca a forma de como
a IA pode ser usada para personalizar trilhas de aprendizado para
atender as necessidades individuais dos alunos, de modo a facilitar
a supervisdo da aprendizagem, além da gestdo pedagdgica. Com
estas tecnologias, o sistema consegue avaliar o progresso dos alu-
nos, adaptando o nivel de desafio e fornecendo feedback, tornando
o processo de aprendizagem inclusivo e personalizado.

A leitura e a analise da literatura indicam uma tendéncia cres-
cente sobre o uso da IA como suporte ao ensino, o que destaca a
importancia do desenvolvimento de ferramentas que auxiliem néo
apenas no processo de aprendizado, mas que também sejam capa-
zes de se adaptar e evoluir diante das necessidades educacionais
atuais. No contexto das ferramentas apresentadas na literatura, a
solucdo proposta neste trabalho se posiciona como uma alternativa
voltada especificamente para o suporte educacional em cenarios
que envolvem dificuldades de aprendizado interdisciplinares.

Assim, este trabalho apresenta uma proposta que se insere nesse
contexto, uma vez que a proposta pode ser aplicavel a diversas areas
de estudo, ampliando sua acessibilidade e efetividade por meio do
uso da IA. Diferentemente de outras abordagens, que muitas vezes
focam em aplicagdes genéricas, o presente sistema combina trés
mecanismos (Verificacdo Rapida, Expansio e Correcdo de Erros)
para oferecer uma experiéncia mais adaptativa e personalizada. O
uso de técnicas como TF-IDF e similaridade de cosseno para otimizar
o tempo de resposta, aliado a um modelo de linguagem treinado
em portugués brasileiro (Sabia 2.0), permite maior aderéncia ao
contexto cultural e linguistico do publico-alvo.

3 Arquitetura do Sistema

Esta se¢do descreve os elementos que compdem o sistema. A ar-
quitetura do sistema pode ser vista na Figura 1. Detalhes de cada
elemento sdo descritos a seguir:

e Cliente: O cliente representa a interface em que o usua-
rio pode fazer perguntas relacionadas a diversas areas do
conhecimento, como Computacéo, Ciéncias Exatas e Huma-
nas (conforme Figura 2a). O usuario interage com o sistema
de forma intuitiva, submetendo perguntas conceituais, con-
textuais, comparativas e explicacdo detalhada. Algumas li-
mitacdes relacionadas aos vieses de perguntas que exigem
opinido subjetiva em que o modelo nédo possui a capacidade
de responder, sendo entdo descartadas pelo sistema. Por fim,
existe uma interface em que o usuario podera ver seu hist6-
rico de perguntas (Figura 2b) caso seja necessario, evitando
realizar uma requisicéo ao servidor.

e Servidor e BD: Ao receber uma pergunta, o sistema aciona
o mecanismo de verificacdo rapida (secdo 3.1.2) para verifi-
car se ja existe uma pergunta correspondente armazenada
no banco de questdes. O processo de verificacio é realizado
utilizando um método de similaridade de cosseno, que com-
para a nova pergunta com todas as perguntas previamente
carregadas do banco de questdes no inicio da aplicagdo. Por
exemplo, se a pergunta for “Qual a importancia da Inteli-
géncia Artificial no mundo moderno?”, o sistema primeiro
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Figura 1: Arquitetura do Sistema
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(b) Historico de Perguntas

Figura 2: Interfaces do Sistema de Perguntas e Respostas

vetorizaria essa pergunta junto com as perguntas carregadas,
e calcularia a similaridade entre elas. Se for encontrada uma
pergunta com um indice de similaridade maior que o limiar
predefinido (neste trabalho foi adotado 80%), o sistema re-
tornara a resposta ja existente de forma quase imediata. A
Figura 1 mostra o fluxo descrito anteriormente, desde a per-
gunta do usuario até a apresentacdo da resposta ou chamada
da APL
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e API Maritaca: Caso o sistema ndo encontre uma pergunta
similar como descrito no item anterior, ele acionara o pro-
cesso que faz uma chamada usando a API Maritaca. Essa API
é utilizada para gerar uma resposta para a pergunta realizada,
adotando o modelo de linguagem Sabia 2.0 para interpretar
e responder a questdo de maneira correta e contextualizada.
Além disso, ap0s gerar a resposta, o sistema adiciona auto-
maticamente essa pergunta e a resposta correspondente ao
banco de questdes. Ainda, caso a resposta seja validada pelo
usuario, o sistema adota a estratégia de aumentar a varia-
bilidade do banco de questdes, acionando o mecanismo de
expansdo, em que a partir da pergunta original sdo geradas
diferentes formulacdes com suas respectivas respostas de
modo a proporcionar maior robustez ao sistema. A Figura
1 mostra o processo do funcionamento do mecanismo de
expansao.

3.1 Componentes Funcionais do Sistema

Na arquitetura do sistema existem trés componentes funcionais
chamados de Mecanismo de Expansdo, Mecanismo de Verificacdo
Réapida (MVR) e Mecanismo de Correcdo de Erros (MCE). Esses
elementos fazem parte da arquitetura modular do sistema e sdo
implementados como médulos mutuamente dependentes que tra-
balham em conjunto para melhorar a qualidade das respostas.

3.1.1 Mecanismo de Expansdo. O mecanismo de expansdo pro-
posto neste estudo visa aumentar a diversidade do banco de ques-
toes, bem como aprimorar a precisio e a robustez do sistema. Uti-
lizando API da Maritaca [10] com modelo de linguagem Sabia 2.0,
o servidor realiza chamadas para gerar diferentes versdes de uma
mesma pergunta e suas respectivas respostas. Este processo permite
melhorar o banco de questdes com novas perguntas baseadas em
variacOes semanticas das originais, otimizando o sistema de pergun-
tas e respostas. A sequéncia de a¢des do mecanismo de expansdo
pode ser vista na Figura 3.

Inicialmente, o banco de dados contém um conjunto de n pergun-
tas, e cada uma delas pode ser expandida em k versdes utilizando
a AP], resultando em um banco de perguntas com n X k entradas.
Cada nova versio da pergunta é cuidadosamente criada pela API,
que possui a capacidade de compreender nuances e variagdes na
formulagéo. Isso maximiza as chances de o sistema oferecer respos-
tas mais completas e precisas, mesmo para perguntas formuladas
de maneiras bem diferentes. A configuracio da requisigéo para a
geracdo das respostas usada na API utiliza pardmetros que permi-
tem controle sobre o comportamento do modelo de linguagem ao
processar a entrada e gerar respostas. A Tabela 1 mostra detalhes da
configuracdo que permite gerar respostas que sdo equilibradas em
termos de coeréncia e criatividade, otimizando a interag¢do no con-
texto de perguntas e respostas. Os parametros de configuracdo do
modelo foram definidos com base em ajustes empiricos, realizados
por meio de experimentos iniciais com o sistema. Esses experi-
mentos buscaram equilibrar relevancia e eficiéncia no contexto
educacional. Embora esses ajustes tenham se mostrado adequados
para o contexto especifico deste estudo, os autores reconhecem que
a definicdo ideal desses pardmetros é uma questdo complexa que
pode variar conforme o dominio ou o publico-alvo.
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Figura 3: Mecanismo de Expansao

Tabela 1: Configuracao dos Parametros de Geracao de Res-
postas

Parametro | Valor | Descricio

do_sample True | Ativa a amostragem aleatdria, aumen-
tando a variabilidade e a criatividade
das respostas.

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

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

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

max_tokens | 800

temperature | 0.7

top_p 0.95

Considerando que o sistema recebeu a pergunta “O que é a
LGPD?”, o mecanismo de expansdo pode gerar variacdes como
“Qual a importancia da LGPD para a privacidade de dados?” ou
“Quais sdo os principais aspectos da LGPD no Brasil?”, mantendo a
coeréncia seméntica, mas oferecendo uma gama maior de respostas
possiveis. O objetivo desse mecanismo é melhorar a eficiéncia do
sistema de Q&A ao lidar com perguntas diversas sem comprometer
a qualidade das respostas.

3.1.2  Mecanismo de Verificagdo Rapida. O MVR implementado
tem como objetivo otimizar o tempo de resposta do sistema. Ele
atua de forma eficiente ao verificar se a pergunta feita pelo usuario
ja existe no banco de questdes ou se ha uma pergunta similar. O
respectivo processo pode ser visto na Figura 4. A seguir segue o
passo a passo do processo:

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

(2) Verificacao de Similaridade: O mecanismo utiliza a técnica
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) como
sistema de pesos para medir a relevancia das palavras de uma
pergunta em relacéo as palavras armazenadas no banco de
dados. Essa abordagem transforma o texto em representacdes
numéricas, combinando duas etapas: (1) a vetorizacdo dos
textos, que converte as palavras em um espaco vetorial, e (2)
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a atribuicdo de pesos as palavras com base nos valores de TF- incorreta e registra no banco de questdes (conforme mostra a Figura
IDF, indicando sua importancia no contexto analisado. Apds 6). Caso contrario, o sistema descarta os dados. Esse processo nio
a vetorizacdo, o sistema utiliza a métrica de similaridade s garante a corregdo de erros em tempo real, mas também alimenta
de cosseno para comparar a pergunta do usuario com as o modelo com feedback que pode ser utilizado para melhorias nas
perguntas existentes na base de dados. futuras interagdes.

(3) Exibicao do Resultado: Caso uma pergunta com alta simi-
laridade seja encontrada (acima de um limiar definido, por Reportar Erro
exemplo, 0.8), a resposta correspondente é exibida ao usuario S—
conforme mostrado na Figura 5. Caso contrario, o sistema
faz uma consulta usando a API Maritaca. Fespesandoponuoudistamenie s o Fecomence pornie

= Enviar Relatério de Erro
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alt / [Pergunta similar encontrada] | ! ! e A Besinner . i aue cobre o und
| ' _ Retorna resposta da pergunta similar | ! aprendizado mais tradicional.
1 i i i + Introducdo a Ac l de Franca): Pea portugués, paraqu busca um livio em @ abordagem didatica e
| Exibe resposta ac usuario ! ! ! exemplos prticos.
[Pergunta similar nao encontradaj ! ! T Para Intermedidrios:
h _ Solicita variagSes da pergunta | | « Effective Java (Joshua Bloch): Java com alguma experiéncia. pré cbdigo limpo,

i eficiente e robusto,

Retorna novas variagbes da pergunta |

Armazena novas variagbes e respostas |

Figura 6: Exemplo de Interface do Usuario para o MCE

' Exibe a melhor resposta gerada | ! !

A Figura 7 ilustra cada etapa do processo do MCE em acdo, desde

Figura 4: Mecanismo de Verificacio Rapida (MVR) o reporte do erro até a geragdo da nova resposta. A implementacéo
do MCE neste estudo segue uma abordagem iterativa de aprendi-

zado, na qual o feedback dos usuarios nao so6 corrige falhas, mas

também serve como um mecanismo dinamico de aprendizado para

# Sistema de Perguntas e Respostas o sistema. Além disso, o armazenamento das respostas incorretas
Faca sua pergunta em uma base de dados separada permite que esses dados sejam
S revisados manualmente por um especialista ou utilizados para ana-
o D lise posterior, contribuindo para a melhoria continua do sistema.
e Isso reflete a importancia de ter um mecanismo adaptavel, capaz
Pergunasar v de refinar seu desempenho com base nas experiéncias dos proprios
po— b o usuarios, aprimorando a eficiéncia e a confiabilidade do assistente
" rodeunn g e y de ensino.
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Figura 5: Exemplo de Interface do Usuario para o MVR

Usuério | Sl | Banco de Dados | -k

3.1.3  Mecanismo de Corregdo de Erros. O MCE é um dos compo- { Envia Pergunta

nentes importantes na validagio e melhoria da confiabilidade dos
sistemas de perguntas e respostas assistidos por IA. Em um contexto
educacional, é importante garantir que as respostas fornecidas se-
jam adequadas para permitir que os usuarios confiem no sistema e
também incentivar a melhoria continua da qualidade das interacdes.
No presente trabalho, a implementacdo do MCE buscou corrigir as
respostas inconsistentes ou erradas. O processo de correcio comeca
com o feedback do usuario, que pode informar se as respostas estdo
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 questdes.

Uma vez que o erro é reportado, o sistema faz uma requisi¢do para
gerar uma resposta revisada. Esta nova resposta é entdo comparada
com a anterior e, se validada pelo usuario, substitui a resposta

| _ Mostra Resposta |
-

Reporta erro

Requisigdo para uma nova resposta |
Exibe Resposta )
e T E— i

i
|
{
|
|
i
: Retorna nova resposta
i
|
|
|
i
|
|

Valida Resposta
e

alt [Resposta Valida]
| Atualiza banco de dados com a nova resposta

T >

[Requ:tn Nao Valida]
' Descarta os dados {Pergunta, Resposta}

Figura 7: Mecanismo de Correcio de Erros (MCE)
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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-
¢do de um sistema de Q&A assistido por IA no contexto educacional
[14, 12]. A abordagem quantitativa visa quantificar o desempenho
do sistema, particularmente por meio do tempo de resposta, en-
quanto a abordagem qualitativa busca interpretar as percepcdes dos
alunos sobre a eficiéncia e a qualidade das respostas fornecidas. A
posicio epistemoldgica do estudo é uma combinagéo de positivismo,
utilizado para obter medi¢des objetivas e replicaveis da eficiéncia
do sistema de IA, e de uma perspectiva interpretativa, para melhor
compreender as reagdes e percepgdes dos alunos.

O DSR permite que o estudo combine a criacio e a avaliacio de
um assistente de ensino a partir da coleta de dados, que sdo usados
para avaliar sua eficacia. O método principal é o experimento, que
possibilita uma observacéo direta do comportamento do sistema
em resposta as interacdes dos alunos, permitindo uma validacdo
pratica das funcionalidades propostas e o refinamento do sistema
com base nos resultados observados.

4.2 Técnicas de Coleta e Analise de Dados

Foram utilizadas duas principais técnicas de coleta de dados:

o Registro de interacdes do usuario: As perguntas submeti-
das e as respostas geradas foram armazenadas em um banco
de dados para analise posterior.

e Avaliacao 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 questiona-
rios aplicados ap6s o uso do sistema.

Para analisar os dados, utilizou-se Analise Estatistica a fim de
avaliar o tempo e a qualidade das respostas, permitindo quantificar
a eficiéncia do sistema. Além disso, foram utilizados graficos para
melhor interpretacio dos dados.

4.3 Validacgio e Teste da Pesquisa

Para a execucdo do sistema proposto, os testes foram conduzidos
em um notebook com Sistema Operacional Linux, versdo Ubuntu
22.04, processador Intel® Core™ i3-1115G4 de 11° geracéo, e 4 GB
de memoria RAM. Os testes foram feitos para refletir um cenario de
uso cotidiano, com recursos de hardware modestos, o que permitiu
avaliar o desempenho do sistema em condi¢des que sdo comumente
encontradas em contextos educacionais no Brasil. Desta forma, a
configuracdo do ambiente foi selecionada para garantir que os re-
sultados fossem aplicaveis a ambientes de ensino reais. A validagdo
incluiu:

o Testes de desempenho: Medicdo dos tempos de resposta
do sistema usando MVR e o0 modelo Sabi 2.0.

e Feedback dos usuarios: 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 relevancia
do contetdo.
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5 Resultados e Discussoes

Os dados coletados sobre o uso do sistema de perguntas e respos-
tas foram analisados com base em duas variaveis: qualidade da
resposta e tempo de resposta (MVR e o modelo Sabia 2.0). As ava-
liacGes deste trabalho foram separadas em duas categorias, pelo
Mecanismo de Resposta (secdo 5.1) e Usuarios (secdo 5.2). A seguir
serdo apresentados os resultados em detalhes.

5.1 Avaliacao dos Mecanismos de Resposta

Para avaliacdo do desempenho das respostas do sistema foi utili-
zado o tempo de resposta da modelo Sabia 2.0 e o MVR durante as
perguntas dos usuarios. Desta forma, foram selecionadas 25 per-
guntas aleatdrias feitas pelos usuarios, aplicadas duas vezes para
medir o tempo de resposta de cada técnica utilizada pelo sistema.
Os resultados estdo apresentados nas Figuras 8 e 9.

Fungao de Distribuigdo Acumulada (CDF) para MVR

Probabilidade Acumulada (%)

0.0(‘)15 0.02)20 0.02)25 0.02)30 0.0(‘)35 0.0(‘)40 0.02)45
Tempo de Resposta (s)

Figura 8: Distribuicio do tempo de resposta do MVR

Fung&o de Distribuicdo Acumulada (CDF) para Modelo Sabia 2.0

104 —— sabia 2.0

Probabilidade Acumulada (%)

4 6 8
Tempo de Resposta (s)

Figura 9: Distribuicio do tempo de resposta do Sabia 2

A Figura 8 apresenta a distribuicdo cumulativa dos tempos de
resposta usando MVR. Foram observados os seguintes pontos:

o Conforme ilustra o grafico, a probabilidade acumulada cresce
rapidamente, indicando que uma grande porcentagem dos
tempos de resposta (85%) sdo baixos, dentro do intervalo
[0.0015,0.0020]. Isso mostra que o MVR retorna de forma
rapida a consulta na base de questdes.



Teaching Assistant Based on a Brazilian Large Language Model

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

e Esses resultados indicam que o tempo de resposta do MVR
apresenta uma distribuicdo estavel e restrita, mostrando que
a distribuicdo dos tempos de repostas esta concentrada em
valores baixos.

A Figura 9 mostra a distribuicdo cumulativa dos tempos de res-
posta do Sabia 2.0 em segundos. Foram observados os seguintes
pontos:

e Diferente do grafico da Figura 8, em que no inicio a acu-
mulacdo foi rapida, no grafico da Figura 9 a probabilidade
acumulada cresce de forma mais lenta, indicando uma maior
variagdo nos tempos de resposta iniciais. Isso mostra que
o modelo Sabia 2.0 possui uma laténcia mais alta em seus
tempos de resposta.

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

e A curva mostra uma subida gradual e um comportamento
disperso, o que indica que o modelo possui varios picos de
tempo de resposta. Este comportamento pode estar relaci-
onado as varia¢des no processamento das requisicdes que
estdo relacionadas as complexidade das perguntas ou da
carga do servidor utilizado.

5.2 Avaliacio dos Usuarios

As avaliagdes dos usuérios foram realizadas por um conjunto de
alunos (n = 20) que interagiram com o sistema, fornecendo notas
de 1 (pior avaliacdo) a 5 (melhor avaliacdo) para as variaveis tempo
e qualidade, como ilustrado na Figura 10.

Avaliacao da Resposta

Avalie a resposta que vocé recebeu

Qualidade da resposta: Tempo de resposta:

Avalie de 1 a5 estrelas Avalie de 1 a5 estrelas

1 1
2 2
03 [« ]
4 4
5 5

Reportar Erro
A resposta estava incorreta ou insuficiente?

Enviar Avaliacao

Figura 10: Interface de Avaliacio das Respostas

Conforme a Figura 11, que apresenta a distribuicdo das avalia-
cdes da variavel qualidade, foi observado que a maior parte das
respostas recebeu notas entre 4 e 5, indicando um alto grau de
satisfacdo por parte dos alunos. Assim, constatou-se que 60% das
respostas foram avaliadas com a nota 5, mostrando que o sistema foi
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eficaz em gerar respostas coerentes e relevantes para as perguntas
submetidas.

Distribuicao do Qualidade da Resposta (%)

60 -

50+

40+

30+

204

Porcentagem de Avaliagdes (%)

10 |

0 ‘ ; p
Qualidade (1 a5)

Figura 11: Distribuicao das Avaliacdes da Qualidade das Res-
postas

Para efeitos estatisticos a média da qualidade das respostas foi
de 4.67, com um desvio padrdo de 0.72, indicando consisténcia
na percepc¢éo de qualidade das respostas pelos alunos, refletindo
precisdo e coeréncia nas respostas fornecidas.

Conforme a Figura 12 que apresenta a distribui¢o das avaliacdes
da variavel tempo, foi observado que a maior parte das respostas
recebeu notas entre 2 e 3, indicando um baixo grau de satisfacdo por
parte dos alunos com relagéo ao tempo de resposta. Embora o sis-
tema tenha apresentado avaliacdo positiva com relacio a qualidade,
houve uma certa insatisfacdo ao tempo de algumas resposta. Esse
impacto negativo foi motivado pelas respostas geradas pelo modelo
Sabia 2.0 que demandam processamento adicional na geracdo de
contetdo.

Para efeitos estatisticos a média do tempo das respostas foi de
3.27, com um desvio padrdo de 1.25, mostrando que o tempo de
resposta é aceitavel em muitos casos. Porém com cenarios diferentes
(usando outros modelos como Sabia 3.0 ou ChatGPT 4.0) existe
possibilidade de otimizar o tempo de resposta.

Para avaliar a satisfacdo dos usuérios em relacdo ao tempo de
resposta do sistema, foi realizado um agrupamento das avalia¢des
de qualidade (satisfacao) com base nas diferentes categorias de
tempo de resposta, em que 5 representa o melhor tempo (resposta
mais rapida) e 1 representa o pior tempo (resposta mais lenta). A
Figura 13 apresenta a satisfacdo do usuario em relagdo de tempo de
resposta.

Conforme mostrado na Figura 13, as respostas mais rapidas (ava-
liadas com 5) receberam valores elevados de satisfacdo (> 4), in-
dicando uma correlagédo positiva entre a velocidade da resposta
e a satisfacdo do usuario. A medida que o tempo de resposta re-
duz (4 para 2), observa-se uma diminuicdo gradual na satisfa¢do.
Esse comportamento mostra que os usuarios tendem a considerar a
qualidade da resposta mais satisfatoria quando o sistema responde
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Figura 12: Distribuicio das Avaliacoes do Tempo de Resposta
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Figura 13: Distribuicao da Satisfacao pelo Tempo de Resposta

rapidamente. Esses resultados apresentados reforcam a importan-
cia de priorizar a rapidez do sistema, especialmente em consultas
frequentes ou de alta demanda.

6 Conclusao

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliagdo de
um assistente de ensino baseado em inteligéncia artificial, utilizando
um modelo de linguagem brasileiro Sabia 2.0. Durante os experi-
mentos, o sistema foi avaliado com base na percep¢io dos usuarios
sobre a qualidade das respostas fornecidas e o tempo de resposta.
Os resultados, como na Figura 13, indicaram alto grau de satisfagéo
em termos de qualidade percebida, embora desafios relacionados
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ao tempo de resposta ainda estejam presentes, especialmente em
consultas que exigem processamento mais complexo.

A implementacdo do Mecanismo de Verificacdo Rapida (MVR)
e 0 Mecanismo de Expansdo se destacaram ao otimizar o tempo
de resposta e ampliar a abrangéncia do banco de questdes. O MVR
possibilitou respostas rapidas para questdes similares, enquanto o
Mecanismo de Expansio enriqueceu o sistema ao gerar variagdes
semanticas das perguntas, permitindo maior flexibilidade no reco-
nhecimento das duvidas dos usuarios. Além disso, o Mecanismo de
Corregao de Erros aprimorou a precisio das respostas ao longo do
tempo, aumentando a confiabilidade do sistema.

Os resultados indicaram que, embora o sistema tenha obtido altos
indices de satisfagdo em termos de qualidade das respostas, alguns
desafios relacionados ao tempo de resposta permaneceram, espe-
cialmente em consultas processadas pelo modelo Sabia 2.0. Esses
desafios reforcam a importancia de explorar solu¢des 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 correcéo e verificacdo ra-
pida, utilizando rede neural, bem como a implementacéo de versdes
mais avancadas do modelo (como chatGPT 4.0 ou Sabia 3.0), vi-
sando otimizar o desempenho e elevar ainda mais a satisfacao dos
usuarios. Além disso, a realizacdo de testes A/B poderia avaliar
sistematicamente diferentes combinacdes de pardmetros do mo-
delo, de modo a identificar aquelas que otimizem o desempenho
do sistema em termos de qualidade e tempo de resposta. Esse tipo
de analise permitiria observar o impacto de cada configuracéo do
modelo em termos globais, promovendo uma maior generalizacdo
e aplicabilidade do sistema em diversos contextos. Por fim, o res-
pectivo trabalho confirma o potencial da inteligéncia artificial na
area educacional, oferecendo uma solugéo que une acessibilidade
e personalizacdo no suporte ao aprendizado, contribuindo para o
avanco do ensino assistido por IA.

Pesquisadores e profissionais que desejem explorar, reproduzir
ou colaborar no aprimoramento deste projeto podem acessar o
codigo-fonte completo disponibilizado no repositério GitHub con-
forme link: https://github.com/eltonsarmanho/AssistenteEnsinoU
FPA_Cameta.
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