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ABSTRACT
The massive amount of information currently available on the In-
ternet makes it difficult for teachers to curate quality educational 
content or to select material for self-regulated study by students. 
Aiming to facilitate these steps in the teaching and/or learning 
process this article presents an approach to assist the discovery of 
educational content from the hybrid recommendation system and 
later classification from the feedback evaluation with sentiment 
analysis techniques trained with the Re-Li corpus. This paper des-
cribes the proposed model, the implementation of a prototype and 
its application in non-formal training involving 13 participants.
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1 INTRODUÇÃO
Com a produção cada vez mais massiva de informação, esforços 
vem sendo tomados no sentido de facilitar o processo de ensino-
aprendizagem mediado pela tecnologia. Auxiliar o professor na 
estruturação e disponibilização do conteúdo educacional e guiar o 
aluno para o melhor aproveitamento do seus estudos tem sido um 
desafio que atravessa décadas. Neste período, diversas pesquisas 
produziram soluções relevantes separadamente, mas em geral não 
são integradas e aplicadas em média ou larga escala [1].

Uma dessas soluções são os Sistemas Tutores Inteligentes (STI), 
tutores cognitivos ou ambientes adaptativos de aprendizagem que 
traçam um perfil do estudante e atuam personalizadamente para 
que o estudante alcance a proficiência em determinado domínio do 
conhecimento [2, 3].

Outra linha de pesquisa é de Learning Analytics, que permite aos 
professores extrair informações sobre dados do estudantes e seu 
contexto com o propósito de entender e otimizar o aprendizado no 
ambiente que ele ocorre [4]. Nesta linha existem algumas pesqui-
sas em especial que são sobre Learning Analytics em Objetos de 
Aprendizagem [5, 6].

Além dessas existem outras técnicas também com o intuito de 
melhorar o processo de ensino e da aprendizagem, tais como aná-
lise de sentimento no apoio ao ensino híbrido [7, 8] ou sistemas 
de recomendação de Objetos de Aprendizagem (OAs) [9, 10] e a 
própria organização de Repositórios de Objetos de Aprendizagem 
(ROAs) [11].

Neste contexto, o presente trabalho visa contribuir com a pro-
posta de um modelo e a implementação de um sistema adaptativo

que facilite o gerenciamento de OAs pelos professores, apresentando 
ao aluno conteúdo de acordo com o seu nível de conhecimento. Adi-
cionalmente descreve-se uma forma de apresentar os comentários 
dos alunos sobre os OAs realçadas por análise de sentimento.

O restante do artigo está organizado da seguinte forma: Seção 2 
apresenta os trabalhos relacionados; Na Seção 3 é descrito o modelo 
do sistema tutor proposto; a Seção 4 apresenta a metodologia de 
avaliação e de coleta de dados da aplicação de um treinamento 
com a ferramenta, nomeada Microtutor na ocasião; na Seção 5 
são apresentados os Resultados e por fim a Seção 6 apresenta as 
considerações finais e trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
O uso de Sistemas Tutores Inteligentes tem sido efetivo no apoio 
da aprendizagem dos estudantes [2], podendo aumentar em mé-
dia até 1 desvio-padrão, equivalente ao aumento de um nível na 
nota dos estudantes [12]. Este resultado ainda não alcança o efeito 
de 2 desvios-padrão (2-sigma) do ensino um-para-um em contex-
tos naturalísticos [13]. Um exemplo de sistema adaptativo é o o 
Adaptweb [14], com o objetivo de adaptar o conteúdo, as formas de 
apresentação do conteúdo e a navegação de acordo com o perfil do 
aluno.

Um fator que pode influenciar o  aprendizado do estudante é 
seu estado emocional enquanto aprende [3]. Estes sistemas que 
levam em consideração o estado emocional são denominados de 
Sistemas Tutores Afetivos (STA). Contudo, algumas questões ainda 
necessitam de mais investigações para os STAs – tais como quais 
emoções são relevantes para a aprendizagem e como usar essa 
informação para tornar o processo de ensino e aprendizagem mais 
efetivos através destes sistemas – há ainda o problema do alto custo 
de aparelhos como Encefalograma (EEG) e Resposta Galvânica da 
Pele (GSR), provavelmente acarretando em escassez de mais estudos 
nessa área [15].

2.1 Sistemas de Recomendação
Os sistemas de recomendação realizam indicação de itens relevantes 
baseado nas preferências ou necessidades do usuário.

No contexto educacional, possibilitam encontrar materiais mais 
relevantes ao aprendizado do aluno [16].

Segundo revisões sistemática sobre o tema [17, 18], as principais 
técnicas encontradas em sistemas de recomendação educacional são 
filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteúdo, filtragem 
híbrida e filtragem baseada em conhecimento.



Em [19] é proposto um sistema de recomendação personalizada 
de objetos de aprendizagem de acordo com os interesses do aluno e 
competências baseado em filtragem colaborativa. Outro trabalho 
[20] apresenta o RECoaComp - um recomendador de objetos de 
aprendizagem baseado em competências.

O DICA [21] é um sistema de recomendação de OA baseado em 
conteúdo que utiliza informações do Banco Internacional de Objetos 
Educacionais (BIOE), um repositórios de objetos de aprendizagem. 
Faz esta recomendação de material de acordo com as semelhanças 
existentes entre os OAs e também disponibilizando um espaço para 
comentários.

O presente trabalho tem como diferencial em relação aos de-
mais a busca além de bases estruturadas como os repositórios de 
objetos de aprendizado, realizando coleta de materiais educacionais 
disponíveis na web através de crawling e text mining aplicado ao 
português.

2.2 Análise de Sentimento
O feedback é mencionado como um elemento chave no ensino e 
aprendizagem [22]. A mineração de opiniões e a análise de senti-
mentos permite analisar as opiniões, sentimentos, avaliações, atitu-
des e emoções das pessoas em relação a entidades como produtos, 
serviços, organizações [23].

No contexto de educação, a aplicação de análise de sentimento, 
permitem entender a partir do feedback dos estudantes, por exem-
plo, que determinado conteúdo em uma plataforma de e-learning 
não é adequado ou precisa de melhorias [24]. Pode servir também 
para, a partir da opinião dos alunos sobre as aulas, facilitar a com-
preensão das necessidades dos alunos pelos professores, para que 
estes adequem suas aulas presenciais [8]

Em alguns trabalhos [24, 25] foram realizadas a análise de sen-
timento integrado a um sistema tutor com foco no ensino de pro-
gramação, porém estes trabalhos foram voltados para textos em 
espanhol.

Uma das características da proposta deste artigo é a realização 
da análise de sentimento aplicada aos comentários dos objetos de 
aprendizagem registrados na plataforma, em português.

2.3 Learning Analytics
Apesar do uso de Learning Analytics aplicado em OAs poder po-
tencializar a compreensão sobre o comportamento e a performance 
dos alunos, ainda há uma carência de alternativas que envolvam 
seu uso fora do escopo dos Learning Managment Systems (LMS) ou 
ROAs, que costumam ser sobre contabilização de acesso, tempo e 
uso de frameworks para salvar resultados [5].

Alguns trabalhos propuseram extensões ao Adaptweb, como a 
aplicação das informações de Learning Analytics numa abordagem 
de gamificação [26] e numa abordagem de sistemas de recomenda-
ção em objetos de aprendizagem baseada nas escolhas do usuário 
estudante, tais como “o que aprender”, “como” e “com quem” [10].

Como mencionado, existem várias linhas de pesquisa voltadas 
para melhorar o processo de ensino-aprendizagem. O presente 
trabalho visa integrar soluções dessas diferentes linhas – Sistemas 
Inteligentes e Adaptativos, Sistemas de Recomendação, Análise de 
Sentimento e Learning Analytics – através de uma ferramenta que, 
além dos dados citados como normalmente coletados – quantidade e

tempos de acessos – também permite a coleta de avaliações objetivas 
e subjetivas sobre os OAs por parte do estudantes. Busca também 
fornecer uma base para estudos posteriores com os dados coletados.

3 MODELO PROPOSTO
Visando auxiliar estudantes e professores, o modelo proposto tem 
por objetivo facilitar a descoberta de conteúdo em diversas fontes 
de materiais educacionais e realizar uma recomendação híbrida 
de conteúdo adaptada às necessidades do estudante, levando em 
consideração também a análise de sentimentos sobre os feedbacks 
fornecidos pelos usuários do sistema (professores, monitores, estu-
dantes). Este modelo pode ser aplicado tanto no âmbito de educação 
formal como em treinamentos informais.

A seções a seguir detalham melhor os componentes do modelo

Figura 1: Modelo proposto de Sistema tutor .

3.1 Descoberta de Conteúdo
Para a descoberta de conteúdo são consideradas diversas fontes 
de materiais educacionais. Além dos tradicionais Repositórios de 
Objetos de Aprendizagem como o Merlot, são considerados também 
outras fontes como as plataformas de vídeos (Youtube, Vimeo), 
enciclopédia colaborativa (Wikipedia/DBPedia) e também conteúdo 
semi-estruturado na web, como portais educacionais.

Para acesso aos objetos de repositórios de objetos de aprendiza-
gem existem alguns padrões de comunicação, tal como o SCORM, 
xAPI ou REST. No caso das plataformas de vídeo e enciclopédia é 
possível busca através do protocolo HTTP.

Para realizar o crawling, [27] apresenta um algoritmo para coleta 
de conteúdo web. A partir de um determinado conjunto de páginas 
sementes, analisa o conteúdo para extrair novos links, a estrutura e
o texto do documento e realiza o processamento desse conteúdo.

Essas a busca de materiais educacionais é realizada nestas di-
versas fontes quando um novo tópico é cadastrado. Os professores
também podem adicionar materiais

3.2 Modelo do Aluno
A modelagem do aluno consiste em rastrear os estados cognitivos,
afetivos, motivacionais, entre outros, que são inferidos a partir da
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performance do aluno no decorrer do processo de aprendizagem 
[28].

Uma das abordagens mais tradicionais para traçar esse perfil 
de conhecimento do estudante no âmbito de sistemas tutores é o 
Baysean Knowledge Tracing (BKT) [28, 29]. O BKT tem por objetivo 
inferir o o modelo cognitivo do estudante através do monitoramento 
dos estados do conhecimento e a performance de acertos e de erros 
do estudante enquanto ele estuda.

Além do BKT existe uma série de outras abordagens, tais como 
Learning Factor Analysis, Learning Decomposition, Instructional 
Factor Analysis e mais recentemente o uso de Long Short Term 
Memory(LSTM) que são redes neurais de aprendizagem profunda 
[29].

Contudo, em meio a diversas abordagens complexas, [1] chama 
a atenção para o fato de que algumas ferramentas com estratégias 
mais simples, como o ASSISTments [30] obtiveram maior sucesso 
em serem utilizadas em larga escala. Uma das estratégias utilizada 
pelo ASSISTments para considerar que o estudante alcançou profi-
ciência no tópico é quando este acerta três questões em sequência.

A partir dessa perspectiva de design mais simples e orientado a 
dados (data-driven) [1, 30], o modelo proposto neste artigo considera 
que o estudante alcançou proficiência em determinado tópico se 
acertou todas as questões selecionadas para o teste de nivelamento 
sobre este tópico. Neste caso não será necessário estudar este, sendo 
sugerido o estudo de outros tópicos que o estudante não tenha tanta 
proficiência.

3.3 Recomendação de Conteúdo
Os Sistemas de Recomendação podem ser classificados quanto a 
abordagem que utilizam para realizar a recomendação de itens ao 
usuário, tal como a Filtragem Colaborativa, baseada em conteúdo, 
em conhecimentos, abordagens híbridas, entre outras [31].

A filtragem colaborativa é uma das mais utilizadas e considera 
usuários de perfis semelhantes para a recomendação de itens. Para 
a filtragem baseada em conteúdo, uma forma frequentemente en-
contrada na literatura é através do cálculo de relevância dos docu-
mentos com base no TF-IDF, confome Equação (1) [16, 32].

TF IDF (tk ,dj ) = TF (tk ,dj ).loд
N

nk
(1)

O TF_IDF é usado para computar a importância geral de palavras
chaves em um documento numa dada coleção. O dj denota o docu-
mento em um espaço vetorial n-dimensional (dj = {w1j ,w2j , ...,wnj
}), tk denota a palavra chave no documento dj , N denota o número
de documento no corpus ou coleção e nk denota o número de do-
cumentos na coleção em que o termo tk ocorre pelo menos uma
vez.

A abordagem baseada em conhecimento pode utilizar três tipos
de conhecimento: sobre o usuário, sobre o item e sobre o casamento
entre a necessidade do usuário e o item. Cada abordagem tem
seus pontos fortes e fracos, sendo apontado pela literatura que
abordagens híbridas conseguem melhores resultados combinando
os principais aspectos de cada abordagem[33].

Dessa forma foi considerado para o presente modelo uma abor-
dagem híbrida baseado em conhecimento e no resultado da análise
de sentimento sobre as opiniões sobre os materiais educacionais.

3.4 Análise de Sentimento
As opiniões sobre o material educacional são registradas pelos usuá-
rios após o estudo. Estas opiniões são armazenadas em um banco 
de dados e são posteriormente utilizadas para o processamento da 
análise de sentimento.

Algumas das abordagens para a tarefa de análise de sentimento 
são a aprendizagem de máquina, baseada em léxico e abordagem 
híbrida [23, 24]. A abordagem utilizada no modelo proposto é a 
abordagem híbrida, conforme descrito na seção 4.5.

4 IMPLEMENTAÇÃO
O modelo proposto de sistema tutor inteligente afetivo possui três 
perfis de uso: Administrador, Professor e  Aluno. O  Administra-
dor atribui perfis e  a justa p arâmetros. O  P rofessor e strutura o 
curso/disciplina e o Aluno faz uso da estrutura para adquirir conhe-
cimentos.

O modelo no perfil do Professor conta com o fluxo tradicional de 
sistema tutor, com os professores criando e adicionando conteúdo 
sobre o objeto de estudo, também podendo visualizar o desempenho 
dos alunos e adicionar outros materiais durante o curso conforme 
a necessidade. Já no perfil do Aluno, o  fluxo inicia com a coleta 
de feedback explícito sobre o seu estado emocional e informações 
sobre o seu dia. Após isto, é realizado um teste de nivelamento, 
seguido da recomendação dos tópicos apropriados para estudo. Na 
sequência o aluno escolhe os tópicos de estudo e acessa os materiais 
de vídeo ou leitura, podendo fornecer feedback em áudio e texto 
para cada material estudado. Também é possível resolver exercícios 
propostos, e ao final dos seus estudos é realizada a avaliação final 
com o questionário cadastrado pelo Professor.

O Microtutor conta com um módulo de recomendação de estudos 
de acordo com o nível de conhecimento prévio do aluno, contando 
também com um extrator de sentimentos dos feedbacks textuais. A 
arquitetura completa do modelo é apresentada na Figura 1.

Figura 2: Tópicos de estudos sugeridos de forma personali-
zada ao conhe cimento do aluno .

4.1 O Feedback Inicial
O primeiro contato do aluno participante é o registro de seu usuário, 
feito através de um formulário padrão com nome, e-mail e senha. 
Após o cadastro, temos o primeiro feedback consciente do aluno:
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Figura 3: Resenhas sobr e materiais educacionais mar cadas 
de acor do com polaridade de Análise de Sentimento Auto-
mática

comunicação expressa via áudio de como ele está se sentindo no 
momento. Esta informação pode ser importante em um futuro tutor 
inteligente afetivo, pois além do reconhecimento das expressões 
pela captura de video, uma informação direta do aluno a respeito 
de como ele se sente e como está sendo seu dia pode ser bem apro-
veitada na tomada de decisão do tutor ao sugerir fluxos e materiais 
de estudo.

4.2 Nivelamento
Após o registro do feedback inicial, o participante escolhe a disci-
plina dos seus estudos. Em seguida há o direcionamento para uma 
página com questões para verificação do nível de proficiência do 
aluno com relação a cada tópico que será abordado na disciplina, 
de forma semelhante à Teoria da Resposta ao Item. Neste momento
o aluno não tem conhecimento de quais são os tópicos, nem da
ligação das questões com algum tópico. Respondidas as questões, é
realizada a avaliação das respostas relacionadas a cada tópico da
disciplina.

Caso o aluno tenha acertado as questões de nivelamento de
um tópico específico, neste tópico haverá a informação de que
o aluno tem conhecimentos suficientes. O mesmo aluno, tendo
errado questões de um outro tópico, a informação seria a de que
neste tópico o aluno poderia se beneficiar dos materiais disponíveis.
Neste exemplo exibido na Figura 2, de disciplina com 4 tópicos,
foram marcadas corretamente as questões referentes apenas aos
dois primeiros tópico, ficando os 2 seguintes como sugestão para
prosseguimento nos estudos.

A informação do nivelamento de que o aluno já domina um 
determinado tópico não impede o aluno de ter acesso aos materi-
ais do mesmo, podendo ele acessá-los caso deseje aprimorar seus 
conhecimentos. Mas é relevante que isto lhe seja informado.

4.3 Os Tipos de Estudo à disposição
O Microtutor fornece três possibilidades de estudo ao aluno: visua-
lização de vídeos, leitura de documentos e resolução de exercícios. 
Todos os materiais são cadastrados pelo professor responsável pela 
disciplina e cada material é vinculado a um tópico de estudo.

Figura 4: Escolha da modalidade de estudo

Os vídeos são embutidos de links externos para visualização
interna, de modo que não são feitos uploads dos vídeos no sistema.
O aluno pode visualizá-lo, expandir em tela cheia, pausar, acelerar e
parar. Os documentos para leitura são arquivos em formato PDF. O
aluno realiza a leitura diretamente nas páginas do sistema, podendo
aumentar ou diminuir o zoom do documento. Os exercícios são
questões objetivas de múltipla escolha.

Figura 5: Exemplos de apr esentação dos víde os recomenda-
dos

4.4 Avaliação final de apr oveitamento de
estudos

Após o estudo dos materiais, o aluno pode fazer sua avaliação
final para ser verificado o aproveitamento dos seus estudos com
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as questões inicialmente propostas no nivelamento. Desta forma, é 
possível traçar um grau de evolução do aluno comparando-se o que 
ele já sabia ou não, com o que ele passou a saber após os estudos.

Como possível cenários podemos citar um aluno que não detinha 
bons conhecimentos prévios e após os estudos passou ou não a ter 
bons conhecimentos. Por outro lado, um aluno que possuía um 
nível de conhecimento considerado bom, e após os estudos o seu 
nível permaneceu o mesmo. São dados importantes para avaliação 
interna dos materiais em relação ao perfil daquele aluno, e podem 
ser utilizados em um módulo de recomendação de conteúdo para 
diferentes perfis.

4.5 Tecnologias utilizadas
A arquitetura do sistema proposto é baseada no modelo cliente-
servidor web, utilizando o microframework Flask, na linguagem 
Python, e algumas ferramentas client-side, como o tempo de per-
manência na aba e gravação de áudio, foram em JavaScript. Um 
protocolo utilizado para facilitar o cadastro de objetos de aprendi-
zagem foi o Open Graph1, que permite a qualquer página web se 
tornar um objeto rico dentro de um grafo social através de tags de 
metadados. Dessa forma, a partir da url cadastrada pelo professor, é 
possível recuperar informações adicionais, tais como título, descri-
ção, url de imagens e vídeos, que no presente trabalho são usados 
para a apresentação do material ao estudante.

Para o Processamento de Linguagem Natural e Análise de Sen-
timento foram utilizados os toolkits TextBlob2 e NLTK3. Para a 
classificação quanto a polaridade da sentença, foi utilizado um clas-
sificador bayseano a abordagem Bag-of-Words(BoW) e utilizando 
como dados de treinamento o dicionário Léxico ReLi-Lex [34].

Este dicionário foi criado a partir de um corpus composto por 
resenhas de livros publicadas na internet. Sua integração com o sis-
tema tutor apresentou resultados promissores como pode ser visto 
na Figura 3. As sentenças classificadas como positivas aparecem 
em azul e as negativas em vermelho.

5 METODOLOGIA DE AVALIAÇÃO
A aplicabilidade do Microtutor como sistema tutor foi feita com a 
realização de um treinamento sobre GIT, um sistema de controle 
de versões de código em desenvolvimento de softwares4. Este trei-
namento foi realizado com cada aluno de forma individual numa 
sala com um notebook, com tempo de sessão de estudo sugerido de 
15 minutos. Neste cenário, foram criadas questões sobre o assunto 
e selecionados previamente alguns vídeos e documentos como con-
teúdo para os participantes estudarem.

Participaram do treinamento, utilizando o sistema desenvolvido, 
13 profissionais da área de Tecnologia da Informação de uma Insti-
tuição de Ensino Superior, divididos em 3 grupos, aleatoriamente. 
A cada grupo foi atribuído um perfil de estudo. O primeiro grupo, 
composto de 5 participantes, foi instruído a utilizar o Microtutor 
de maneira livre, da forma considerarem melhor para assimilar o 
conteúdo do treinamento. Ao segundo grupo, composto de 4 parti-
cipantes, foi solicitado que acessassem materiais de estudo apenas

1http://ogp.me/
2https://textblob.readthedocs.io
3http://www.nltk.org
4https://git-scm.com/

no formato de vídeo e exercícios. Para o terceiro grupo, com 4 par-
ticipantes, foi solicitado que o acesso aos materiais fosse limitado 
aos documentos de leitura e exercícios.

Independentemente do grupo, todos os participantes eram so-
licitados a dar o feedback sobre este material. O feedback contava 
com campo de escrita livre e campo de nota variando de péssimo 
a muito bom numa escala likert. Também foi registrado pelo sis-
tema métricas como o tempo do usuário em cada página ou material. 
Algumas dessas métricas irão compor os dados para Learning Analy-
tics, como o tempo em que o estudante demora respondendo cada 
questão.

A verificação de aplicabilidade do Microtutor baseou-se no fe-
edback dos alunos durante o uso do sistema e em entrevista com 
perguntas abertas, onde ressaltavam pontos positivos e negativos. 
Também se considera o tempo do participante no treinamento e de 
permanência em cada tela do sistema. Além da avaliação do Microtu-
tor, os dados coletados serão fundamentais para o desenvolvimento 
do módulo de análise de sentimentos.

6 RESULTADOS
Os resultados obtidos são divididos em 3 subseções: Quantitativos, 
Opiniões dos Participantes, Análise de Sentimento.

6.1 Quantitativ os
Os resultados quantitativos referem-se aos percentuais de acertos, 
tempo de treinamento e média da pontuação dada aos materiais 
no feedback, para cada participante de cada um dos 3 perfis de 
estudo, a saber: estudo livre, estudo de materiais de vídeo e estudo 
de materiais de leitura.

Ressalta-se que boa parte dos participantes já possuíam conhe-
cimentos prévios sobre o tema, uma vez que são profissionais da 
tecnologia da informação, onde alguns já trabalhavam com o as-
sunto do treinamento.

Figura 6: Tópicos de estudos sugeridos de forma personali-
zada ao conhe cimento do aluno .

Pode-se verificar que, excluídos os participantes que obtiveram
100% no nivelamento, houve um aumento médio de 14% na pon-
tuação dos participantes após realizar o treinamento, com alguns
chegando a 33,33%. Observa-se também que o tempo médio de cada
grupo ao fazer o treinamento varia, sendo o grupo de leitura de
documentos o de menor tempo médio, o grupo de estudo livre com
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tempo intermediário, e o grupo de visualização de vídeos o de maior 
tempo, chegando a uma média de 20 minutos.

Outro dado disponível nos resultados é a média da nota dada 
aos materiais por cada participante. É portanto possível verificar o 
grau de satisfação com os materiais.

6.2 Opiniões dos Participantes
Os participantes em geral relataram que o Microtutor é interessante 
e auxilia no processo de aprendizagem de temas que podem ser 
relevantes para os mesmos. Algumas frases registradas foram: “Eu 
gostei muito desse sistema. Ele é simples mas ajuda a aprender", “No 
começo eu não estava muito interessada mas acabou ficando interes-
sante. Além do sistema, gostei muito do material utilizado” e “Pode ser 
um bom canal de treinamento". Alguns sugeriram possíveis melho-
rias como aprimorar a informação de acertos nos questionários que 
no momento é limitado a informar a quantidade de questões cor-
retas ou incorretas, mas não informa quais foram os erros. Houve 
sugestões também de melhoria na etapa final, o questionário de 
avaliação pós estudos (aproveitamento), que estaria com poucas 
informações de que é a etapa de conclusão dos estudos, conforme 
observamos nas frases: “Eu queria ter descoberto quais perguntas eu 
errei” e “Não entendi muito bem que tinha encerrado os estudos, não 
ficou muito claro".

6.3 Análise de Sentimento
Um exemplo da integração de análise de sentimento sobre os feed-
backs dos estudantes em relação aos OAs pode ser visto na Figura 
3. Podemos perceber que os feedbacks textuais, realçados pelo pró-
prio sistema de acordo com a polaridade de sentimento classificada, 
facilitam a inspeção visual de críticas negativas ou construtivas 
mesmo dentro de um grupo de feedbacks com mesma nota objetiva 
positiva (4 - Bom). Apesar de resultados promissores, é possível 
melhorá-los através da utilização de modelos mais adaptados ao 
domínio, como mostram trabalhos efetuados em outros idiomas 
[24]

7 CONSIDERA ÇÕES FINAIS
Foi desenvolvido um sistema tutor adaptativo que visa apoiar o 
processo de ensino e aprendizagem tanto para professores como 
para alunos. Os professores além de contarem com uma ferramenta 
para indicação de Objetos de Aprendizagem, podem ter acesso a 
informações sobre a evolução dos estudantes a partir dos dados de 
uso do sistema, como o tempo de permanência em determinado 
material e dos feedbacks. Também foi apresentada uma nova forma 
de disposição de comentários sobre Objetos de Aprendizagem, com 
a polaridade realçada automaticamente por meio de integração de 
módulo de Análise de Sentimento com o sistema tutor implemen-
tado.

Este sistema tutor informa quais são os tópicos mais adequados 
para o aluno complementar seus conhecimentos baseando-se no 
seu grau de proficiência prévia em determinado assunto. Dentre as 
formas de estudo possíveis para os alunos, possibilita-se a apren-
dizagem por vídeos, documentos e exercícios, podendo o aluno 
fornecer feedback sobre cada material disponibilizado. Todos esses

dados podem ser utilizados pelos professores e monitores para adi-
cionar novos materiais ou remover materiais existentes, caso estes 
não estejam atingindo os objetivos desejados.

Com a disponibilização do sistema desenvolvido e um uso em 
maior escala por parte de estudantes e professores, será possível 
melhorar a relevância da recomendação de materiais educacionais. 
Como trabalhos futuros é possível aprimorar o modelo, estendendo 
por exemplo a análise de sentimentos para tratar dados multimodais 
(voz, expressões, etc.) ou a inclusão uso de web semântica e grafos 
de conhecimento para auxiliar a modelagem do domínio.
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