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Resumo 
As emoções vivenciadas pelos estudantes podem influenciar negativamente ou positivamente o aprendizado. Dessa 

forma, a detecção das emoções dos estudantes por softwares educacionais, como Sistemas Tutores Afetivos (STAs), 

permite a esses sistemas fornecer uma resposta mais adequada com objetivo de maximizar o aprendizado.  Esse 

artigo apresenta um mapeamento sistemático que foi conduzido com o objetivo de investigar os mecanismos de 

detecção das emoções empregados por STAs. No total, foram analisados 462 estudos na área. Dentre estes estudos, 

84 deles estavam relacionados com STAs e apenas 40 deles satisfizeram os critérios de inclusão e exclusão definidos 

neste trabalho. Como resultado, verificou-se que a maioria dos estudos usa a análise das expressões faciais como 

fonte principal de reconhecimento da emoção do estudante, seguido de sinais fisiológicos, linguística e dados 

comportamentais. Embora existam vários mecanismos para a detecção da emoção do estudante, ainda há carência 

de estudos que expliquem a relação entre emoções e aprendizado, bem como quais caminhos devem ser seguidos 

utilizando estas emoções com o propósito de tornar o ensino e a aprendizagem mais efetivos. 

 

Palavras-Chave: Sistema Tutor Afetivo, Computação Afetiva, Emoções, Aprendizagem 

 

Abstract 
Emotions experienced by students can positively or negatively influence learning. Recognition of students´ emotions 

during learning by educational software, such as Affective Tutor Systems (ATSs), allow these systems to provide a 

more adequate response to maximize learning. This paper presents a systematic mapping that was conducted to 

investigate the mechanisms of students’ emotion detection that have been used by ATSs. In total, 462 studies in the 

area were analyzed. Among these, 84 studies were specifically related to ATSs and only 40 of them satisfied the 

inclusion and exclusion criteria defined in this work. As a result, we verified that most of the studies have used the 

analysis of facial expressions as the primary source of detection of the student's emotional state, followed by 

physiological, linguistic, and behavioral data. Although the findings suggest that there are several mechanisms for 

recognizing the student's emotional state, there is still a lack of studies that explain the relationship between emotions 

and learning, as well as which paths should be followed using these emotions to make teaching and learning more 

effective. 
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1 Introdução 

Apesar da instrução individualizada de humanos-para-humanos ainda ser um dos mais efetivos 

meios de ensino, algumas características dos tutores humanos ainda são limitantes. Os professores 

nem sempre conseguem fornecer feedback imediato, pois raramente estão livres e prontos 

momentaneamente quando são solicitados. Além disso, os tutores humanos apresentam fadiga, 

mostrando um bom desempenho somente nas primeiras horas (D'Mello e Graesser, 2013). 

 Os sistemas tutores inteligentes (STIs) foram criados com o objetivo de fornecer 

assistência individualizada aos estudantes, simulando o comportamento de um tutor humano 

(Lane, 2006), quando este não está presente. Os STIs são sistemas computacionais educacionais 

que provêm instruções imediatas e customizadas aos estudantes. Essas instruções são geralmente 

realizadas sem intervenção humana (D'Mello e Graesser, 2013). 

 Apesar dos STIs serem quase tão efetivos quanto os tutores humanos (VanLehn, 2011), 

estes últimos possuem uma capacidade que falta à maioria dos STIs. Por exemplo, os tutores 

humanos podem perceber o estado afetivo do estudante em tempo real, e ajustar a estratégia 

pedagógica de acordo com essa percepção; característica essa que poucos STIs atuais possuem. 

Os tutores humanos conseguem regular suas estratégias de ensino baseadas no feedback não 

verbal (incluindo emocional) dado pelo estudante, que determina se ele está feliz, confuso, 

frustrado, surpreso, entediado ou contente com o material que o tutor está apresentando 

(Sarrafzadeh et al., 2011).  

 Overmyer (1999) verificou que a razão dos STIs serem geralmente menos efetivos do que 

tutores humanos deve-se ao fato da maioria desses sistemas não considerarem o estado afetivo do 

estudante, o que reduz drasticamente a sua habilidade de se adaptar às necessidades individuais 

do aprendiz. O mesmo ocorre em situações colaborativas de aprendizagem (Reis et al., 2015). 

Muitos estudos mostram que 35% dos comentários feitos pelos tutores humanos possuem 

conteúdo emocional (Mao e Li, 2010), e estima-se que cerca de 93% da comunicação afetiva 

acontece de maneira não verbal ou paralinguistica (Mehrabian, 1971), por meio das expressões 

faciais, gestos (correspondendo 55% da emoção), ou entonações da voz (correspondendo a 38% 

da emoção) (Stefanelli, 1993; Picard, 1998). Por exemplo, durante o processo de ensino-

aprendizagem, o professor utiliza com frequência a linguagem não verbal para ensinar, mesmo 

que seja de forma inconsciente. O corpo do professor emite emoções, como sentimentos de 

serenidade, equilíbrio ou ansiedade, dependendo da situação vivida, podendo induzir efeitos 

positivos ou negativos aos estudantes (Silva e Silva, 2016). A comunicação entre o professor e o 

estudante deve contar com o bom desempenho e equilíbrio dos aspectos verbais e não-verbais 

(Carrasco, 2001). McNeill (1995) considera que os dois aspectos, verbal e não verbal, formam um 

todo que não pode ser dissociado ao se considerar os processos de comunicação no momento de 

ensino-aprendizagem (Barbosa et al., 2009). Desta forma, assim como os professores humanos, 

os tutores artificiais devem ser capazes de responder às emoções dos estudantes e, para isso, é 

necessário que sejam capazes de detectar as emoções destes estudantes. 

Este artigo apresenta os resultados de um mapeamento sistemático1 (Petersen et al., 2008) 

com o objetivo de investigar os mecanismos de reconhecimento (i.e. detecção ou inferência de 

emoções) da emoção do estudante mais utilizados nos STAs. Esse estudo é uma extensão do artigo 

de Reis et al. (2017), sendo mais investigado profundamente a fundamentação teórica, as 

principais emoções detectadas nos STAs e quais tipos de STAs têm sido mais desenvolvidos. 

Este artigo é organizado da seguinte forma: na Seção 2 são apresentados os principais 

conceitos relacionados a STAs e como as emoções afetam na aprendizagem. Na Seção 3, são 

                                                 
1 É um método que envolve a busca por literatura a fim de verificar a natureza, a extensão e a quantidade de estudos publicados (chamados de 
estudos primários) na área de interesse (Borges et al., 2013). 
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apresentados conceitos relacionados a Computação Afetiva e os tipos de detecção automática da 

emoção. A Seção 4 apresenta o método de pesquisa empregado. As Seções 5 e 6 mostra a análise 

e discussão dos resultados do mapeamento sistemático, respectivamente. As Seções 7 e 8 são 

apresentadas as ameaças à validade e a conclusão. 

2 Sistemas Tutores Afetivos 

Os Sistemas Tutores Inteligentes (STIs) são sistemas computacionais educacionais que têm o 

objetivo de promover instrução imediata e customizada aos estudantes a fim de proporcionar um 

ensino individualizado (Vos, 1995; VanLehn, 2006; Bernacki et al., 2014; Latham et al., 2014; 

Lin et al., 2014). Essas instruções são realizadas sem a intervenção humana, fazendo com o que o 

sistema simule o comportamento de um tutor humano e apresente dicas para auxiliar o estudante 

a desenvolver corretamente o problema ou identificar erros (Wenger, 1987; Azevedo et al., 1999; 

Curilem et al., 2007; Koedinger et al., 2009; Woolf, 2010; Adams et al., 2014).   

 A simulação do comportamento do tutor humano é feita por meio de técnicas de 

Inteligência Artificial, baseado em diversas abordagens, como a teoria de decisão e redes 

bayesianas, processamento de linguagem natural ou psicologia cognitiva (Bernacki et al., 2014). 

As características cognitivas dos estudantes são relevantes, e as instruções apresentadas a eles, 

seguem teorias pedagógicas (Azevedo et al., 1999). 

 Quando um STI considera também o estado afetivo para uma aprendizagem 

individualizada, é chamado de Sistema Tutor Afetivo (STA) (Ammar et al., 2010; Sarrafzadeh 

et al., 2011; Calvo e D'Mello, 2012). Os STAs são sistemas tutores inteligentes que monitoram os 

estados afetivos do estudante a fim de igualmente prover feedback adaptado às emoções do 

aprendiz durante o ensino (Mao e Li, 2010; Calvo e D'Mello, 2012; D'Mello e Graesser, 2013). O 

STA é destinado a se adaptar à emoção de forma efetiva, imitando um cenário humano real 

(Sarrafzadeh et al., 2004) com o objetivo de estimular os estudantes a aprenderem.  

 Um STA pode responder apropriadamente às emoções negativas do estudante e 

proporcionar experiência de aprendizado desafiante. Kappor et al. (2007) sugere que o 

reconhecimento do estado afetivo do estudante, por meio do computador, pode ser um pouco mais 

preciso em comparação com outras técnicas (e.g. observação ou autorrelato). Isso deve-se ao fato 

de que estudantes podem frequentemente esconder sua emoção, por exemplo, ao se transparecer 

bem, quando na verdade não estão (Schneider e Josephs, 1991). O autorrelato sobre a emoção, ao 

final das tarefas realizadas pelos estudantes, não é confiável. Atualmente, classificar a emoção do 

estudante se torna uma tarefa onerosa e burocrática, pois requer vários observadores para validar 

a emoção de cada indivíduo. 

 

2.1 Emoções e Aprendizagem 

De acordo com Scherer (2000), emoções são definidas como respostas às situações que são 

percebidas como relevantes para avaliação de um evento interno ou externo de maior importância. 

Raiva, tristeza, alegria, medo, vergonha, orgulho e desespero são exemplos de emoções. Uma 

recente revisão das emoções em sistemas computacionais educacionais (D'Mello e Graesser, 

2013) revelou que há um número qualitativo diferente de emoções que podem ser medidas, 

variando das teorias universais de Ekman e Friesen, emoções básicas (e.g. raiva, tristeza, 

felicidade) a teorias de aprendizagem de emoções, como Pekrun (2006) e emoções centrais do 

estudante (e.g. orgulho, ansiedade, confusão, tédio e divertimento) de Graesser e D’Mello (2014). 

As emoções também podem ser divididas em primárias, secundárias e terciárias (Bicho e Pereira, 

2007). As emoções primárias podem ser sentidas por qualquer ser humano independentemente da 
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cultura. As emoções secundárias podem ser atividades e expressadas dependendo de cada cultura. 

E, por fim, as emoções terciárias são induzidas por elementos internos em conjunto com processos 

físicos ou interações com o meio, por exemplo, esforço físico prolongado. 

 As emoções possuem um papel importante na aprendizagem. Para Piaget (1989), sem 

afetividade o sujeito não teria interesse para desvendar problemas ou fazer descobertas. A 

inexistência de perguntas, por falta de interesse ou motivação, podem representar um obstáculo 

para o desenvolvimento da inteligência. De acordo com Piaget (1989), é incontestável que as 

emoções aceleram ou perturbam a aprendizagem, e que não existe aprendizagem sem afetividade 

e vice-versa. Pekrun (2011) sugere que as emoções negativas possam impedir a aprendizagem, 

ativando a ansiedade e a raiva,  tédio e a falta de esperança. As emoções positivas podem promover 

o aprendizado, ativando emoções como engajamento, curiosidade e orgulho (Fredrickson, 1998). 

Por outro lado, a confusão tem sido associada ao aprendizado profundo (e.g. melhor entendimento 

e retenção mais significativa do material), dependendo das circunstâncias (Calvo e D'Mello, 

2012). Entretanto, a confusão pode liberar emoções negativas ao aprendizado, como frustrações, 

quando os estudantes não conseguem realizar as atividades e nem entender as instruções (D'Mello 

et al., 2014). Neutralidade (emoções neutras) facilita a aprendizagem, pois envolve o estudante 

em um estado psicológico onde não é distraído por emoções negativas, além de ter disposição 

para o aprendizado (Jaques et al., 2014; Harley et al., 2016). 

 Alguns estudos reportaram que as emoções dos estudantes podem ser ativadas e 

desativadas por eventos negativos e positivos, sendo classificadas em quatro categorias (Pekrun, 

2006): (a) emoções positivas (e.g. divertimento, alegria, esperança e felicidade) são acionadas por 

eventos que trazem benefícios, e introduzem uma forte motivação de aprendizado nos estudantes 

para continuarem aprendendo; (b) desativação de emoções positivas (e.g. alívio ou relaxamento) 

são tipicamente estimuladas depois de acabar um evento negativo, causando aos estudantes um 

relaxamento temporário durante o processo de aprendizagem. No entanto, tais emoções são 

favoráveis depois de um certo tempo decorrido o incidente; (c) ativação de emoções negativas 

incluem ansiedade e vergonha; estudantes com tais emoções são caracterizados por um nível alto 

de controle, que os motiva a resolver problemas encontrados durante o aprendizado ou dedicar 

um tempo adicional para evitar o fracasso; (d) desativação das emoções negativas (e.g. tédio e 

falta de esperança) é gerada quando as atividades de aprendizado ou resultados demandam além 

das capacidades ou tolerância dos estudantes, ou quando esses não estão dispostos a superar os 

desafios durante o aprendizado. Além disso, estudantes com desativação das emoções negativas 

são caracterizados por falta de controle subjetivo. 

 Embora se observe um interesse crescente pelos pesquisadores da área de Computação 

Afetiva nas pesquisas que relacionam a emoção e a aprendizagem (Calvo e D'Mello, 2012), muitas 

questões continuam sem respostas. Por exemplo, investigações mais profundas são necessárias 

para saber quais emoções são relevantes para a aprendizagem, bem como quais caminhos devemos 

seguir utilizando essas emoções para fazer o ensino e a aprendizagem mais efetivos. Do ponto de 

vista de modelos e métodos para testar a emoção, há um grande avanço nas pesquisas; mas do 

ponto de vista de explicar a relação entre emoções e aprendizado, há uma carência de 

investigações (Hernández et al., 2015). 

3 Computação Afetiva e Detecção Automática da Emoção 

A computação afetiva é uma área de pesquisa que estuda e investiga o desenvolvimento de 

sistemas que dão aos computadores a habilidade de reconhecer, interpretar, processar, expressar 

e simular emoções humanas (Picard, 1997). Além disso, os sistemas devem interpretar a emoção 

dos usuários e adaptar o seu comportamento a eles, dando uma resposta adequada para essas 

emoções (Tao e Tieniu, 2005).  
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 Os trabalhos em computação afetiva podem ser classificados em duas principais subáreas, 

segundo Jaques e Vicari (2007), conforme Figura 1. A primeira (Emoções na Interação Humano-

Computador) envolve os sistemas que detectam (reconhecem) e respondem às emoções dos 

usuários com o objetivo de produzir mais engajamento e interações personalizadas aos seus 

estados afetivos (Calvo e D'Mello, 2012). Já a segunda subárea (Síntese de Emoções) trata dos 

sistemas inteligentes que modelam emoções, o que possibilita a tomada de decisão de forma mais 

eficaz, e semelhante à tomada de decisão humana, em comparação com os sistemas puramente 

racionais (Calvo e D'Mello, 2012). Um exemplo são os agentes pedagógicos (com arquitetura 

interna de emoções) que auxiliam os estudantes no processo de ensino-aprendizagem, fornecendo 

dicas e feedback (Harley et al., 2016).  

 

Figura 1: Classificações dos trabalhos na área de Computação Afetiva. Adaptado de Jaques e Vicari (2007). 

 

 Os Sistemas Tutores Afetivos se encontram na primeira sub-área: Emoções na Interação 

Humano-Computador. Esses sistemas devem ter mecanismos para detectar as emoções dos 

estudantes para que assim possam responder a esses estados afetivos de forma personalizada.  

Jaques e Vicari (2007) classifica o reconhecimento da emoção do usuário em quatro grupos 

centrais: (i) expressões faciais, (ii) sinais fisiológicos (batimentos cardíacos, tensão muscular, 

condutividade da pele e respiração), (iii) dados comportamentais, que são ações e escolhas do 

usuário na interface do sistema (e.g. opções de escolha, velocidade, de digitação), e (iv) linguística 

(voz e semântica). As formas de reconhecimento usadas para essas fontes de dados são descritas 

em mais detalhes nessa seção.  

3.1.1 Expressões faciais 

Apesar dos seres humanos terem a capacidade de se expressar por meio da voz, a importância 

das expressões faciais, durante a interação social, também deve ser considerada. Essas expressões 

podem ser medidas por espontaneidade ou voluntariedade (Schyns et al., 2009) e são um dos 

meios mais importantes de comunicação não verbal. As expressões faciais podem ser diversas, 

como movimentos da cabeça ou dos olhos, sobrancelhas erguidas, franzir a testa (Nkambou, 2006; 

Ammar et al., 2010), direção do olhar ou alteração do diâmetro da pupila (D'Mello et al., 2012; 

27; Jaques et al., 2014).  
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 Diversos estudos (Rosemberg e Elkman, 1994; Ruch, 1995; Sarrafzadeh et al., 2011) têm 

indicado que há alta relação entre as expressões faciais espontâneas (ou inconscientes) e as 

emoções. A detecção das emoções por meio das expressões faciais tem sido realizada em diversas 

áreas, dentre elas, em ambientes educacionais (Tian et al., 2005; Khan et al., 2011; Khan et al., 

2013; Cabada et al., 2014; Harley et al., 2016). A maioria desses ambientes visam reconhecer um 

pequeno conjunto de expressões faciais emocionais relacionadas às seis emoções básicas ou a um 

subconjunto delas, e essas acontecem poucos nas situações de aprendizagem. 

  De acordo com Babad (2005), o processo de ensino-aprendizagem dentro do ambiente 

educacional é impactado pela interação não verbal. Por meio das expressões faciais dos 

estudantes, os professores conseguem inferir a emoção do indivíduo no momento da instrução. 

Dependendo do resultado da avaliação, o professor pode reavaliar a forma da sua explicação ou 

conteúdo que está sendo ensinado. Por outro lado, os estudantes conseguem sentir o feedback de 

suas ações por meio das expressões faciais do seu professor, que podem variar entre diversas 

emoções, como medo, dúvida, reprovação ou orgulho (Matsumoto e Hwang, 2011). 

 Um cenário real seria o estudo de Silva e Silva (2016), que investigou como as expressões 

faciais afetam no ensino da Enfermagem. Os resultados sugerem que expressões como o sorriso 

podem gerar efeitos positivos, como positividade em relação ao que o estudante falava, 

encorajamento, apoio e incentivo, mas também efeitos negativos como desdenho, insatisfação e 

deboche quando os professores escutavam e analisavam o processamento dos conteúdos 

curriculares pelos estudantes.  

 Dentro dos ambientes educacionais computacionais, as emoções dos estudantes podem ser 

medidas por meio de dispositivos tecnológicos que extraem as características faciais dos 

estudantes durante o ensino (D'Mello et al., 2010).  Há duas abordagens principais que são 

utilizadas na extração de características faciais: métodos baseados em características geométricas 

e métodos baseados em aparência. Os métodos baseados em características geométricas da face 

utilizam as posições e as distâncias entre pontos faciais, a velocidade de separação destes, dentre 

outras. As caraterísticas faciais normalmente utilizadas são o formato da boca, dos olhos, 

sobrancelhas e nariz. Nelas são analisados os cantos dos olhos, da face e da boca (Cabada et al., 

2015). No contexto das características verificam-se as mudanças físicas, como o surgimento de 

rugas ou marcas de expressão, que podem ser observadas pela textura da pele. Nesse método, a 

face pode ter suas características representadas por mapas de intensidade, de cores, pela aplicação 

de filtros, dentre outros. 

 Alguns estudos (D'Mello et al., 2010; Jaques et al., 2014) vêm investigando o uso de 

rastreadores oculares para extrair as características faciais dos estudantes para inferir suas 

emoções. O estudo de D’Mello et al. (2012) investigou o uso de rastreadores oculares para rastrear 

períodos de falta de engajamento dos estudantes durante o ensino. Ao detectar tédio, por parte dos 

estudantes, era lançada uma nova tentativa de reorientar a atenção dos estudantes por meio de um 

agente pedagógico animado, melhorando a qualidade do ensino. Por exemplo, caso o estudante 

não esteja olhando para tela ou um componente da interface (i.e. imagem, textbox ou vídeo) por 

um longo período de tempo, o sistema considera que o estudante apresenta desmotivação e falta 

de atenção (D'Mello et al., 2010; Smilek et al., 2010).  Dessa forma, o rastreamento ocular pode 

ser usado para detectar a alteração da atenção ou a presença de tédio do estudante para melhorar 

as saídas do sistema. Contudo, essa técnica de reconhecimento emocional pode gerar um resultado 

incorreto caso o estudante feche os olhos para dirigir a atenção a algum componente de som ou 

realizar um pensamento introspectivo. 

 Apesar das expressões faciais das emoções serem universais, a cultura influencia na forma 

como as pessoas expressam facilmente as suas emoções e como as gerem (Padrón-Rivera et al., 

2016). Os estudantes japoneses mostram maior inibição para expressar certas emoções quando 

estão em presença de uma figura de autoridade, diferentemente dos estudantes americanos 
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(Ekman, 2003). Segundo Vail et al. (2016), além das diferenças culturais, há também diferenças 

de expressões faciais entre homens e mulheres. O estudo sugere que as mulheres apresentam 

maiores expressões faciais quando identificam a expressão facial dos outros, além de conseguirem 

identificar mais precisamente a emoção do outro quando estão conversando. 

3.1.2 Sinais fisiológicos 

Sensores fisiológicos e emocionais estão surgindo como uma forma tecnológica para o 

reconhecimento da emoção do estudante durante o ensino (Allanson e Fairclough, 2004; Lin et 

al., 2016; Picard, 1997). Esses sensores são capazes de detectar desde mudanças físicas externas 

do estudante (e.g. mudança de postura), até mudanças internas (e.g. frequência cardíaca ou 

condução elétrica da pele) e possuem a vantagem de poderem ser aplicados em diversos domínios 

e conteúdo. Entretanto, são difíceis de serem utilizados em situações da vida real, por serem 

considerados invasivos e pelo alto custo de alguns sensores (Shanabrook et al., 2016). 

 O uso desses sensores é possível devido a diversos órgãos do corpo humano, tais como o 

coração, o cérebro, os músculos ou os olhos, emitirem sinais elétricos (Feldman e Goldwasser, 

2004). Por exemplo, o coração produz um sinal registrado pelo eletrocardiograma (ECG), o 

cérebro produz um sinal que é registrado pelo eletroencefalograma (EEG) e a atividade muscular, 

como a contração ou relaxamento, é registrada pelo eletromiograma (EMG). 

 Alguns desses sinais podem ser decompostos em outros, como o ECG, que pode emitir 

medidas e variações de frequência cardíaca. Essas medidas, em conjunto com medidas de outros 

sensores, podem ser usadas para detectar as emoções dos estudantes (Harley et al., 2013). 

Levenson et al. (1992) sugere que as emoções de medo, raiva e tristeza produzem uma maior 

escala de aceleração da frequência cardíaca do que felicidade, aversão e surpresa, isso porque a 

frequência cardíaca é um indicador da valência da emoção. 

 Os sensores fisiológicos podem ser usados em conjunto para tentar aferir com maior 

precisão as emoções dos estudantes. O estudo de Alzoubi et al. (2012) utilizou os sensores de 

ECG, EMG e GSR (reposta galvânica da pele) para reconhecer as emoções de um estudante 

durante o uso do AutoTutor no domínio de Sistemas Operacionais, Internet e Hardware. Nesse 

estudo, os autores investigaram duas abordagens que têm sido adotadas para o desenvolvimento 

de detectores de emoções baseados na psicologia: modelo independente do usuário e modelo 

dependente do usuário. No modelo dependente do usuário, os modelos de classificação são 

construídos a partir de um ou mais registros gravados de um único indivíduo e é calibrado de 

acordo com padrão da emoção e psicológico dele. Por outro lado, o modelo independente de 

usuários tem como objetivo construir modelos a partir de dados de vários indivíduos e é esperado 

que generalize novos indivíduos. Os resultados demonstram que os desenvolvimentos a partir de 

modelos independentes de usuários não são precisos, possivelmente devido às diferenças 

individuais nas respostas durante o uso do AutoTutor. No entanto, os modelos dependentes dos 

usuários alcançaram precisão moderada. O uso de somente um sensor fisiológico não é confiável 

ou suficiente para determinar a emoção do estudante. Os sensores devem ser utilizados em 

conjunto ou ainda com câmeras, para o reconhecimento facial, sensores de postura e de voz 

(Sarrafzadeh et al., 2011; Baker et al., 2014).  

 Os sensores de postura são instalados nas cadeiras dos estudantes para verificar se ocorre 

uma pressão elevada no assento. Uma mudança de movimentação, como por exemplo, inclinar o 

corpo para a frente para visualizar melhor a interface do sistema, pode ser detectado por este 

sensor e representar que o estudante está atento às instruções apresentadas. Por outro lado, um 

aumento de pressão sobre o descanso das costas da cadeira sugere que o estudante esteja inclinado 

para trás, podendo sugerir baixa atenção. Ao analisar a alternância entre a pressão do assento e o 

descanso das costas, é possível sugerir o interesse (interessado ou desinteressado) do estudante, 

ao utilizar o sistema, sobre o conteúdo ensinado (Vail et al., 2016). 
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 Outro sensor fisiológico utilizado para medir a emoção do estudante é o GSR. Esse sensor 

é considerado sensível às mudanças, tendendo a aumentar o sinal com algum estímulo emocional, 

como música ou violência, e diminui quando as emoções são menos intensas (Lin et al., 2016). 

Entretanto, o estudo de Harley et al. (2015) investigou três métodos de medições emocionais, 

como expressão facial, autorrelato de emoções e o uso do GSR. Os resultados demonstraram que 

as expressões faciais e o autorrelato dos estudantes possuíam alta concordância entre si, porém 

havia baixa concordância destes com o sensor GSR, demonstrando que nem sempre existe um 

relacionamento exato entre as emoções e os componentes de resposta emocional. O sensor 

fisiológico pode não apresentar exatidão no reconhecimento emocional do estudante, gerando 

falsos positivos. 

 Outros estudos (Kapoor et al., 2007; Sarrafzadeh et al., 201; Lin et al., 2016; Harley et al., 

2016; Vail et al., 2016) investigaram o uso da eletromiografia (EMG) para detectar as emoções 

faciais dos estudantes, por meio da medição da contração dos músculos da face, mesmo quando 

este movimento não é visível.  A atividade fisiológica é observada e acompanhada de diversas 

expressões faciais espontâneas (Ekman e Davidson, 1993), que também demonstra ser uma 

ligação entre emoção e expressões faciais. O estudo sugere que as expressões faciais 

acompanhadas de atividades fisiológicas são relacionadas com as emoções (Sarrafzadeh et al., 

2011; Lin et al., 2016).  

 E, por fim, o eletroencefalograma (ECG) é uma variável fisiológica de atividade elétrica 

envolvendo o couro cabeludo e tem sido correlacionado com atenção, memória e percepção. Esses 

elementos afetam as emoções dos estudantes, como engajamento e motivação (Norman, 1981). 

Apesar dos altos custos que esses sensores possuem para a pesquisa e por não possuírem custo-

benefício para aplicação generalizada, Golderberg et al. (2012) investigou a eficácia do uso de 

sensores de baixo custo para reconhecer os estados emocionais dos estudantes. Os resultados 

demonstraram que esses sensores são confiáveis para a utilização neste contexto. 

3.1.3 Dados comportamentais 

O comportamento é tudo o que pode ser observado e tudo o que responde à mudança em 

contingências de reforço (Todorov, 2012). Dentro de um sistema computacional, esse 

comportamento pode ser caraterizado pelas escolhas e ações do usuário, chamados de dados 

comportamentais. Esses dados podem ser armazenados para uma posterior análise, com o objetivo 

de conhecer o usuário, adaptar o sistema de acordo com suas características, entre outros (Jaques 

e Vicari, 2007). 

 Uma forma de coletar dados comportamentais sobre como os usuários utilizam o sistema 

seria através de registros feitos durante o uso. Isso pode ser feito por meio de logs, que armazenam 

em um arquivo as ações executadas em um sistema, por meio da gravação da interação do usuário 

com o sistema, ou da gravação em vídeo da experiência do usuário. As diferentes formas de 

registro armazenam aspectos distintos do uso. Normalmente, registros de uso geram uma grande 

quantidade de informação e a análise desses dados pode ser bastante custosa para avaliadores 

(Muñoz et al., 2011). 

 No contexto da educação, os dados comportamentais podem apoiar a análise das emoções 

durante o processo de ensino-aprendizagem. Segundo Jaques e Vicari (2007), as emoções podem 

ser inferidas a partir dos dados comportamentais do estudante, como ações do estudante na 

interface do ambiente educacional. Os autores citam alguns exemplos de ações: tempo para 

realizar um exercício, sucesso ou falha na realização de tarefas, pedido de ajuda ou negação de 

uma ajuda, velocidade da digitação do estudante, entre outros (Lagud e Rodrigo, 2010; 

Doddannara et al., 2013). O estudo de Shanabrook et al. (2016) cita a extração dos dados 

comportamentais a partir da velocidade dos movimentos dos dedos e da pressão que o estudante 

realiza ao tocar uma tela sensível ao toque. 
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 Outro estudo (Allen et al., 2016) investigou os dados comportamentais durante a digitação 

de um estudante. Os resultados sugerem que o estudante apresenta tédio quando digita palavras 

mais curtas, textos menores e tem maior frequência de pausas longas entre a digitação de uma 

palavra e outra. Em contrapartida, estudantes engajados tem menores pausas entre digitação de 

uma palavra e outra, e sua escrita é mais fluída. 

 Por meio dos dados comportamentais do estudante, o sistema deve realizar análise e 

processamento sobre a situação e tentar inferir as emoções do usuário usando um modelo 

psicológico de emoções. Normalmente, esses sistemas utilizam um modelo psicológico cognitivo 

de emoções (e.g. modelo OCC ou Control-Value Theory) para inferir a emoção do estudante 

(Jaques e Vicari, 2007). O modelo psicológico utiliza as informações fornecidas e assim constrói 

uma interpretação de uma situação do ponto de vista do usuário e raciocina sobre qual emoção 

essa interpretação leva (Jaques e Vicari, 2007). Por exemplo, para o modelo OCC inferir a emoção 

feliz, o sistema raciocina sobre o aspecto desejável de um evento em relação aos objetivos do 

estudante (Jaques e Vicari, 2007; Muñoz et al., 2011). Se o estudante tem o objetivo de agradar 

aos pais, obter uma nota boa em um exercício se torna um evento desejável (situação), já que ele 

promove seus objetivos e, dessa maneira, dispara emoções positivas como felicidade. Para Muñoz 

et al. (2011), o modelo OCC consegue atingir 70% de precisão, que pode ser aumentada em 10% 

quando o modelo é combinado com dados coletados por meio dos sensores fisiológicos. 

 O modelo OCC pode ser combinado com a rede Bayesiana dinâmica para relacionar, 

probabilisticamente, informações sobre o estudante, como a personalidade, os objetivos, e eventos 

de interação com a emoção dele, visando melhorar a acurácia do resultado (Conati, 2002; Conati 

e Maclaren, 2009; Hernández et al., 2015). Outra informação utilizada seria a intensidade da 

emoção. De acordo com o modelo OCC, as emoções surgem da avaliação de eventos, pessoas ou 

coisas. Alegria e tristeza são emoções opostas que surgem a partir da avaliação dos eventos, assim 

como satisfação e frustração. Gratidão e raiva surgem da avaliação das ações de outro agente, bem 

como orgulho e vergonha são ações de si mesmo (Jaques e Vicari, 2007). 

 Apesar da possibilidade de inferir as emoções do estudante por meio dos dados 

comportamentais, esta é uma tarefa difícil e não fornece exatidão. Porém, essa dificuldade da 

acurácia pode ser minimizada com o uso de sensores fisiológicos que detectam expressões 

corporais e podem ser usados em conjunto com as informações inferidas pelos dados 

comportamentais do estudante (analisadas de acordo com um modelo cognitivo de emoções) para 

determinar a intensidade das emoções com maior precisão. Estes sensores fisiológicos são úteis 

para identificar quando o estudante sente uma emoção, a valência e a intensidade delas (Jaques e 

Vicari, 2007). 

3.1.4 Linguística 

A voz é uma das principais formas de comunicação e uma das mais ricas fontes de informação 

emocional (Williams e Stevens, 1972; Smith et al., 1975). A comunicação ocorre não somente 

pelo significado da palavra pronunciada, mas também por meio de expressões vocais não verbais, 

como a entonação ou volume (modificações de voz durante a fala); e por meio de vocalizações 

não faladas, como a respiração, gestos corporais, gestos faciais, gritos e soluços. Dependendo da 

entonação da voz, uma mesma palavra pode ser expressa de diferentes maneiras e provocar 

diferentes emoções (Thurman e Welch, 2000). Dessa forma, um elogio pode parecer uma crítica 

ou um pedido pode soar como uma ordem. Portanto, a forma como o ser humano lida com suas 

emoções se reflete na sua voz. 

 Diante desse contexto, os estudos de Kyrillos et al. (2003) e Santos e Mortimer (2001) 

investigaram a percepção da emoção de um diálogo apenas pelas variações da voz, da fala ou da 

expressão corporal, independentemente se o receptor conhece o idioma do locutor. O resultado do 

estudo demonstrou a importância de relacionar a linguagem, expressividade verbal e não-verbal 
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e as emoções em sala de aula. Segundo Fabron (2006), a expressividade comanda a interação entre 

professor e estudante, podendo facilitar a construção do conhecimento e até mesmo garantir a 

atenção dos estudantes. Estes, por sua vez, podem identificar as emoções dos professores ao 

realizarem as atividades, e os professores podem identificar as frustrações, engajamento e 

motivações dos estudantes por meio das emoções reconhecidas pela comunicação não-verbal. 

 Apesar de parecer que os humanos podem perceber e processar diferenças nas 

propriedades da voz e utilizar essas informações para identificar a emoção do locutor, a tarefa de 

reconhecimento emocional pela voz é complexa e, muitas vezes, exige outros parâmetros como o 

conhecimento do contexto, do significado semântico da mensagem e da expressão facial da 

pessoa. Para tanto, nem sempre os humanos conseguem realizar esta análise perfeitamente. 

Algumas dessas evidências constam em estudos (Sharma e Kim, 2002; Razak et al., 2005; Tóth 

et al., 2008) que demostram que a habilidade humana, para reconhecer emoções somente pela 

voz, está entre 60% a 80%. No contexto educacional, a falta de acurácia no reconhecimento 

emocional do estudante pelo professor pode afetar nas atividades em sala de aula. O professor 

pode não conseguir detectar que aquele estudante está apresentando uma emoção negativa, 

fazendo com que o processo de ensino aprendizagem fique comprometido. 

 Para reduzir percepções erradas de emoções por meio da voz, diversos sistemas 

automáticos já foram propostos ao longo dos anos, surgindo casos registrados onde a acurácia foi 

satisfatória, equiparando-se à humana, como (Hyun et al., 2005) com 67, 92%; boa, superando a 

acurácia humana, como (Iliou e Anagnostopoulos, 2009) com 83,17%; e excelente, beirando 

100% de acertos, como (Lin et al., 2014) com 99,5%. Vale ressaltar que o desempenho dos 

reconhecedores automáticos fica limitado às bases de dados utilizadas, ao número de emoções 

reconhecidas, ao número de locutores e às condições de independência de gênero e de locutor 

estabelecidas nos testes.  

 Algumas destas técnicas para o reconhecimento de emoções por meio da voz são aplicadas 

aos softwares educacionais, dentre eles os STIs. De todo modo, a maioria destes softwares não 

considera as expressões vocais não verbais, como a entonação da palavra falada, frequência ou o 

volume para determinar a emoção do estudante. A técnica mais utilizada nesses sistemas é a 

transformação das palavras pronunciadas em textos, fazendo a análise somente da prosódia, ou 

seja, do conteúdo das palavras, como apresentado nos estudos de Rajkumar e Ramalinga (2015) 

e Mao e Li (2010). 

 A mesma técnica é investigada no estudo de Calvo e D’Mello (2012), que utiliza o recurso 

da análise da semântica para detectar emoções dos estudantes por meio de um diálogo textual em 

linguagem natural. O objetivo do estudo era utilizar um agente pedagógico que lida com as 

emoções negativas dos estudantes, a fim de regulá-las. Os resultados demonstraram que os STIs 

que utilizaram esse recurso aumentaram o desempenho dos estudantes de baixo conhecimento no 

processo de ensino-aprendizagem e, no entanto, foram menos efetivos entre os estudantes que 

possuíam maiores conhecimentos. 

 Esse mesmo resultado foi alcançado por Lin et al. (2014), Jimenez et al. (2016) e Baker et 

al., (2010), e sugere que técnicas de reconhecimento da linguagem natural que tenham sido 

integradas em sofisticados STIs podem ajudar os estudantes a construírem seus próprios 

conhecimentos por meio da discussão, conseguindo contornar as emoções negativas dos 

estudantes durante o processo de aprendizagem.  

 O uso da análise da voz e semântica para o reconhecimento dos estados emocionais dos 

estudantes pode ser menos invasivo que os sensores fisiológicos, proporcionando ao estudante 

maior conforto, pois alguns deles se sentem incomodados quando percebem que estão sendo 

observados (Lin et al., 2015). 
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4 Método 

O método utilizado neste artigo foi o mapeamento sistemático. O foco deste estudo é limitado aos 

STAs que possuem algum mecanismo de reconhecimento da emoção do estudante. Mais 

especificamente, esse estudo objetiva investigar os trabalhos que desenvolveram e/ou 

empregaram mecanismos de reconhecimento, excluindo aqueles que apenas sugerem o seu uso, 

sem empregá-los empiricamente. 

Este estudo baseou-se nas diretrizes propostas por Petersen et al. (2008) e foi conduzido de 

acordo com os cinco passos a seguir: (i) definição de questões de pesquisa, (ii) realização da 

pesquisa de estudos primários relevantes, (iii) triagem dos documentos, (iv) keywording dos 

resumos, e (v) extração de dados e mapeamento. 

 Abaixo têm-se a descrição de forma detalhada do processo de busca e seleção dos estudos 

primários. 

4.1 Definição de questões de pesquisa 

As questões de pesquisa definidas neste estudo são as seguintes: 

QP1: Quais são as principais fontes de dados (por exemplo, voz, expressões faciais, log de ações, 

etc)  de detecção das emoções dos estudantes em STAs? 

QP2: Quais são as principais emoções detectadas nos STAs? 

QP3: Quais são os principais tipos de STAs desenvolvidos? 

 

4.2 Condução da pesquisa 

A busca por estudos primários foi realizada nas bibliotecas digitais internacionais utilizando as 

palavras “emotion”, “affective” e “sentiment”, além das palavras “Intelligent Tutoring Systems”, 

“Affective Tutoring Systems”, “ITS” e “ATS”. Também foi executada uma pesquisa nas bibliotecas 

digitais brasileiras com as palavras “emoção”, “afeto”, “afetividade”, “sentimento” e 

“personalidade”, além das palavras “sistemas tutores inteligentes” ou Sistemas Tutores Afetivos. 

A primeira parte da string é relacionada ao estado afetivo, como emoção, afetividade e sentimento, 

enquanto a segunda parte sobre os estudos relacionados sobre Sistemas Tutores Inteligentes ou 

Sistemas Tutores Afetivos. Nenhum campo em particular (filtro) foi usado para limitar a pesquisa, 

como a data de publicação.  

É importante salientar que os termos em inglês foram usados nas buscas nas bibliotecas 

digitais internacionais e os termos em português apenas nas buscas nas bibliotecas nacionais. 

Embora possam haver casos de artigos em português publicados em bibliotecas internacionais ou 

artigos em inglês publicados nas bases nacionais, esses geralmente apresentam um resumo e título 

na outra língua. Dessa forma, acredita-se ser desnecessária a busca dupla (usando termos em 

português e inglês) em ambas as bases.  

 Após a construção da string de pesquisa, a busca foi conduzida nas principais bibliotecas 

digitais internacionais, todas consideradas propensas a retornar estudos relevantes no campo da 

Ciência da Computação, Educação e Pesquisa Educacional (Douglas-Cowie et al., 2007). As 

bibliotecas digitais utilizadas foram as seguintes: ACM Digital Library, Scopus, Web of 

Knowledge, Elsevier (via Science Direct) e IEEExplore.  



Reis et al.                RBIE V.26, N.3 – 2018 

87 

Houve uma busca manual nas bibliotecas digitais em português: na revista Informática na 

educação teoria e prática1 , Revista Novas Tecnologias na Educação 2 , Revista Brasileira de 

Informática na Educação3 e artigos dos eventos do CBIE4. A busca foi realizada entre 05/08/2016 

e 10/08/2016. 

4.3 Critérios de seleção 

Os estudos selecionados foram analisados a fim de que fossem identificados aqueles relevantes 

ao contexto da pesquisa. Esta análise consistiu na aplicação de critérios de inclusão e exclusão 

previamente definidos. Os critérios de inclusão elaborados foram os seguintes: 

• Se múltiplos artigos investigarem o mesmo software ou a mesma pesquisa, apenas o mais recente deve ser 

incluído;  

• Se houver várias versões do mesmo artigo (e.g. artigo resumido ou completo), o mais completo deve ser 

incluído e;  
• Artigos que abordam mecanismos para o reconhecimento dos estados emocionais em STAs. 

 

Critérios de exclusão são importantes, pois permitem uma maior precisão na eliminação de 

estudos considerados não relevantes ao contexto da pesquisa em andamento. Por essa razão, 

durante a análise dos estudos retornados, todos aqueles que se enquadraram em ao menos um dos 

critérios de exclusão abaixo foram descartados.   

• Artigos que não abordam mecanismos para o reconhecimento dos estados emocionais em STAs e; 

• Relatórios técnicos, documentos que estão disponíveis em forma de artigos resumidos ou apresentação/slides 

e estudos secundários (revisões e mapeamento sistemático da literatura devem ser excluídos). 
 

 Inicialmente, 628 estudos primários foram retornados. Entretanto, 128 artigos eram 

duplicados, resultando 499 artigos candidatos. Destes, 38 artigos eram abertura de congressos e 

convites para participação de palestrantes em eventos, resultando 462 artigos candidatos. Após 

aplicar os critérios de inclusão e exclusão no título, resumo e palavras-chaves, foram obtidos 84 

artigos candidatos. Por fim, depois de realizar a leitura na introdução e conclusão, o conjunto final 

selecionado foi de 35 artigos. Muitos artigos excluídos apenas mencionam a possibilidade de 

utilizar algumas técnicas de reconhecimento da emoção do estudante dentro de um STI, no entanto 

não abordam empiricamente o uso deste.  

 Nas bibliotecas nacionais, inicialmente, 44 estudos primários foram retornados. Destes, 

um estudo primário era uma versão resumida. Após aplicar os critérios de inclusão e exclusão no 

título, resumo e palavras-chaves, foram obtidos seis artigos candidatos. Por fim, depois de realizar 

a leitura na introdução e conclusão, o conjunto final selecionado foi de cinco artigos. No total do 

mapeamento, foram selecionados 40 artigos. A lista completa desses artigos pode ser obtida no 

Apêndice A. 

 Os artigos não selecionados nas bibliotecas digitais nacionais não passaram nos critérios 

de inclusão, pois apenas trataram de assuntos diversificados, não abordando STAs. Estes assuntos 

abrangeram o estudo do afeto na formação de grupos, formação de grupos considerando traços de 

personalidade, design afetivo, afetividade dentro de sistemas como Ambiente Virtual de Ensino e 

Aprendizagem (AVEAs), sendo estes assuntos investigados no estudo de Moraes et al. (2017). 

                                                 

1 http://seer.ufrgs.br/InfEducTeoriaPratica 
2 http:// http://seer.ufrgs.br/renote 
3 http://www.br-ie.org/pub/index.php/rbie 
4 http://br-ie.org/pub/index.php/ 
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5 Análise dos resultados 

Após a busca e seleção dos estudos primários, os artigos foram categorizados. Nesta etapa, 

verificou-se que as categorias eram similares à classificação proposta por Jaques e Vicari (2007), 

sendo eles expressões faciais, sinais fisiológicos, dados comportamentais e linguística (detalhados 

na seção 2.4).  

 Respondendo a QP1 (Quais são as principais fontes de dados (por exemplo, voz, 

expressões faciais, log de ações, etc)  de detecção das emoções dos estudantes em STAs?), é 

possível observar na Figura 2 que a maioria dos estudos primários apresentam reconhecimento da 

emoção do estudante por meio das expressões faciais, com 21 estudos (46%). Por outro lado, 

dentre os estudos primários selecionados, o reconhecimento da emoção por meio da linguística e 

dados comportamentais são os menos investigados: somente oito estudos primários, que 

contabilizam somente 17% dos estudos selecionados. 

 

Categoria Frequência Porcentagem (%) 

Linguística 8 17% 

Dados comportamentais 9 17% 

Sinais fisiológicos 9 20% 

Expressões faciais 21 46% 

Figura 2: Categorias por tipos de fontes de dados 

Para cada categoria descrita acima, foram investigados quais os instrumentos utilizados para 

detecção das emoções nos STAs. 24 estudos primários utilizaram a câmera para o reconhecimento 

da emoção por meio da face, sendo analisadas as características das sobrancelhas, olhos e boca 

(Figura 3). Apesar da pupila ser classificada dentro da mesma categoria de expressões faciais, ela 

utiliza outros dispositivos (rastreador ocular) para detecção da emoção do restante da face, sendo 

assim, classificada em outro subtópico. Somente dois estudos primários investigaram o uso de 

rastreadores oculares para reconhecer a emoção do estudante. É possível observar que o 

Encefalograma (ECG), o Eletrocardiograma (EEG) e a Resposta Galvânica da pele (GSR) foram 

as fontes de reconhecimento da emoção menos investigadas, com apenas um estudo de cada. 

Acredita-se que a escassez de estudos, investigando essas fontes de dados, seja devido aos altos 

custos dos aparelhos. Alguns instrumentos ainda não são investigados nos STAs, tais como o 

reconhecimento da emoção do estudante utilizando instrumentos como a medição do nível de 

oxigênio no sangue e pressão do mouse (Wu et al., 2015). Outros instrumentos como 

fotopletismografia, observação e interações face a face também são utilizados na computação 

afetiva em outros domínios de aplicação que não a Educação, entretanto ainda não investigados 

nos STAs. 

 Vale destacar que a fonte de dados para o reconhecimento da emoção, por meio da voz, é 

também pouco investigada, entretanto, pode-se utilizar dispositivos baratos para sua detecção. 

Uma possível razão seria a pouca existência de STAs com comunicação via voz com o estudante. 

Linguística
17%

Dados 
comportamentais

17%

Sinais 
fisiológicos

20%

Expressões 
faciais
46%
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O principal desafio de sua implementação é conseguir algoritmos capazes de analisar tanto os 

aspectos verbais (e.g. semântica das palavras) quanto os não verbais (e.g. entonação ou volume). 

 

 

Figura 3 – Estudos primários classificados de acordo com o tipo de instrumento usado para detecção 

A Figura 4 e a Tabela 1 apresentam detelhadamente os principais instrumentos utilizados nos 

STAs para o reconhecimento da emoção do estudante distribuídos por ano. A câmera é o 

instrumento mais utilizado, tendo o seu surgimento em 2006. Este dispositivo apresenta bom 

custo-benefício e há variedades de algoritmos disponíveis para o reconhecimendo da emoção, por 

meio da expressão facial.  Outros dispositivos de reconhecimento barato e de fácil acesso são o 

teclado e mouse, os quais geram um log que possibilita a análise dos dados comportamentais dos 

estudantes. Dentre os sinais fisiológicos, a eletromiografia e cadeiras com sensores de postura são 

consideradas as mais populares. 

 

Figura 4 – Sete principais instrumentos utilizados para o reconhecimento emocional nos STAs 

Tabela 1 – Instrumentos utilizados para o reconhecimento emocional nos STAs por ano mundialmente 

 
Ano 

Instrumentos 2005-2008 2009-2011 2012-2013 2014 2015 2016 Total 

Camera
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Câmera 3 5 4 5 4 3 24 

Teclado e mouse 1 5 2 2 2 3 15 

EMG 2 1 1 0 1 1 6 

Cadeira com sensores de postura 1 2 0 1 0 0 4 

Questionários 1 3 1 0 1 0 5 

Rastreador ocular 1 0 1 1 0 0 3 

Microfone 1 1 0 0 1 0 3 

ECG 0 0 1 0 0 0 1 

EEG 0 0 1 0 0 0 1 

Kinect 0 0 1 0 0 0 1 

GSR 0 0 1 0 0 0 1 

 

Um comparativo com os instrumentos utilizados para reconhecer a emoção do aluno 

nacionalmente (Tabela 2) expõe que somente foram utilizados o teclado e mouse (por meio de 

log) e questionários de autorrelato. Este último não é considerado muito confiável, pois os 

estudantes podem dar falsos relatos sobre a sua emoção durante o processo de ensino 

aprendizagem (Muñoz et al., 2011b). O restante dos instrumentos utilizados para o 

reconhecimento nos STAs, investigados internacionalmente, apesar de serem de baixo custo e 

facilmente empregados, ainda não foram utilizados, como é o caso da câmera para o 

reconhecimento de expressões faciais. 

Tabela 2 – Instrumentos utilizados para o reconhecimento emocional nos STAs por ano no Brasil 

 
Ano 

Instrumentos 2005 2012 2014 

Teclado e mouse 1 2 1 

Questionários 2 0 0 

 

A Figura 5 apresenta os estudos primários agrupados por data de publicação nas bibliotecas 

digitais em inglês. Como pode ser observado na Figura 5, há um aumento recente da investigação 

de reconhecimento das emoções do estudante nos STAs. As primeiras publicações surgiram em 

2006, provavelmente pelo surgimento e aprimoramento das técnicas de reconhecimento 

emocional por meio de dispositivos computacionais. Desde esse período, todos os anos são 

publicados artigos sobre o tema, revelando que há interesse na área para pesquisas. 

No Brasil, a primeira publicação ocorreu em 2005, com um estudo primário. Depois, dois 

estudos primários foram publicados em 2012 e um estudo primário em 2014. Ao comparar com 

os estudos primários retornados das bases digitais internacionais, é possível observar que há uma 

carência de pesquisa na área nacionalmente, indicando que é um novo tópico de pesquisa com 

espaço para novas descobertas e melhorias. 
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Figura 5: Distribuição dos estudos primários por ano em bibliotecas digitais internacionais 

Respondendo a QP3 (Quais são os principais tipos de STAs desenvolvidos?), por meio da 

Tabela 3, é possível identificar quais são os principais tipos de STAs. Os STAs que possuem 

interfaces textuais (que as informações são apresentadas somente em forma de texto), com 73% 

de todos os estudos primários, são o tipo de STAs mais investigado. Uma das possíveis 

justificativas para esse resultado são que as interfaces textuais são menos custosas em serem 

desenvolvidas, envolvendo menos profissionais de outras áreas, como designers, animadores e 

sonoplastas. Porém, estas não conseguem oferecer o mesmo grau de interação que os STAs que 

possuem interfaces Serious Games1 (representando 18% dos estudos primários). As interfaces 

Serious Games oferecem uma classe de jogos capazes de simular situações práticas do dia-a-dia, 

com objetivo de proporcionar treinamento para jovens, adultos, crianças ou até mesmo para 

profissionais em situações críticas. Como as interfaces Serious Games conseguem simular 

ambientes mais realistas do que interfaces textuais, é possível que as emoções sentidas pelos 

estudantes durante o treinamento em Serious Games sejam mais fiéis à realidade. Do total de oito 

estudos primários classificados na categoria Serious Games, quatro correspondem a estudos 

publicados no Brasil. 

Tabela 3 – Estudos primários categorizados de acordo com tipo de sistema 

 

 

 

 

 

Em relação aos tipos de publicação, foram analisados os estudos primários publicados em 

conferências, periódicos, e como capítulos de livros (Figura 6). A maioria dos estudos 

selecionados (22 estudos) foi publicada em periódicos, em segundo lugar em conferência (11 

trabalhos), e em terceiro como capítulo de livro (sete estudos). A Figura 6 apresenta a quantidade 

de estudos primários de acordo com o tipo de publicação. É importante mencionar que as áreas 

de interesse dos estudos selecionados, em sua maioria, apresentam forte relação com diversas 

subáreas da ciência da computação e com educação. 

                                                 

1 São jogos com objetivo de transmitir conteúdo educacional ou de treinamento (Medonça e Mustaro, 2011).  
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Figura 6 – Estudos primários categorizados de acordo com tipo de publicação 

A Tabela 4 apresenta a quantidade de estudos primários publicados por país. É possível 

observar que o Estados Unidos da América (EUA) é o país com maior número de publicações que 

relacionam o reconhecimento da emoção do estudante dentro dos STAs (32% dos estudos 

primários), seguido do México, com 18% dos estudos primários. Brasil possui cinco publicações, 

sendo quatro em território nacional e uma publicação internacional. Países como China, Filipinas, 

Índia, Irã, Austrália e Tunísia possuem somente uma publicação cada. 

Tabela 4 – Estudos primários publicados por país 

País Quantidade Porcentagem (%) 

EUA 16 32% 

México 9 18% 

Brasil 5 10% 

Canadá 4 8% 

Taiwan 4 8% 

França 2 4% 

UK 2 4% 

Nova 

Zelândia 2 4% 

China 1 2% 

Filipinas 1 2% 

India 1 2% 

Irã 1 2% 

Tunísia 1 2% 

Austrália 1 2% 

  

Para analisar além das estatísticas básicas e aprofundar nos resultados (Kaye, 2009), foi 

avaliado o número médio de autores por artigo. Esta análise utilizou o teste de Mann-Kendall não-

paramétrico para avaliar se há uma tendência significativa, considerando 𝛼= 0,05. Os resultados 

Conferência
27%

Periódico
55%

Livro
18%

Tipo Frequência Porcentagem (%) 

Periódico 22 55% 

Conferência 11 27% 

Capítulo de livro 7 18% 
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mostram um aumento significativo da tendência de número médio de autores por artigo (τ= 0,630; 

p = 0,006). Isto indica que há mais colaboração entre os autores e menos artigos estão sendo 

escritos por apenas um ou dois autores. Isso pode ser observado na Figura 7, que detalha as 

tendências do número de autores por artigo. 

  

Figura 7 - Tendências do número de autores por artigo 

Dos 40 estudos primários retornados, somente quatro não descreveram nenhum experimento 

empírico. Seis estudos primários realizaram experimentos com especialistas da área, por meio de 

questionários, guia de diretrizes e testes de mesa. Os 30 estudos primários restantes realizaram 

experimentos empíricos com estudantes reais de diversas escolaridades, sendo que no final da 

maioria dos experimentos foram aplicados questionários para verificar se a emoção reconhecida 

pelo STA era de acordo com a emoção do aluno no momento do processo de ensino-

aprendizagem.  

A Tabela 5 apresenta a escolaridade dos participantes dos experimentos. A maioria dos 

participantes foram estudantes do ensino superior (com 39%), ensino médio (com 14%) e 

especialistas (com 11%). Somente um estudo primário foi categorizado como ensino profissional, 

caracterizando-se como treinamento de militares em situações interculturais e negociações com 

outras nacionalidades. A categoria “Outros” refere-se a pessoas com diversas idades, sem estarem 

frequentando algum curso específico. Dois estudos primários do Brasil realizaram experimentos 

empíricos com estudantes do ensino primário. 

Tabela 5 – Escolaridade dos participantes dos experimentos empíricos 

Escolaridade Quantidade Frequência 

Ensino superior 17 39% 

Ensino médio 6 14% 

Especialistas 5 11% 

Ensino fundamental 4 9% 

Não especificados 4 9% 

Ensino primário 4 9% 

Outros 3 7% 

Ensino profissional 1 2% 
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A Tabela6 apresenta as oito emoções mais investigadas dentro dos STAs, respondendo a QP2 

(Quais são as principais emoções detectadas nos STAs?). A maioria dos estudos primários 

investigaram o reconhecimento de cinco emoções básicas (i.e. raiva, surpresa, aversão, medo e 

tristeza), entretanto, a emoção mais investigada é o tédio (com 17 estudos primários) e que 

compõe a categoria de emoções secundárias. Outras emoções secundárias investigadas foram 

confusão e frustração, com 15 estudos primários cada. 

Tabela 6  – Emoções mais investigadas dentro dos STAs 

Emoção Quantidade Categoria 

Raiva 13 

Básica 

 
 

Surpresa 12 

Aversão 11 

Medo 11 

Tristeza 11 

Tédio 17 

Secundária 

 

Confusão 15 

Frustração 15 

  

Em relação aos STAs que possuem como interface Serious Games (Tabela 7), as emoções 

tédio, frustração e confusão foram as mais investigadas, com 3 estudos primários.  Outras emoções 

como curiosidade, prazer e engajamento também foram investigadas. É possível observar que a 

maioria das emoções (i.e. frustração, confusão, curiosidade, prazer) faz parte da categoria de 

emoções secundárias.  

 Os dados apresentados na Tabela 6 sugerem que a maior parte dos estudos investigam as 

emoções básicas (e.g. raiva, medo, felicidade). Esse resultado corrobora com aquele encontrado 

por D’Mello e Calvo (2013). Entretanto, como apontado por esses autores, essas emoções, na 

realidade, ocorrem pouco nos ambientes de aprendizagem (ver Desafio 6, na Seção 6). As 

emoções secundárias (e.g. frustração, confusão, prazer) são mais investigadas nos STAs que 

possuem interfaces Serious Games. 

Tabela 7 – Emoções mais investigadas dentro dos STAs que possuem interface Serious Games 

Emoção Quantidade Categoria 

Tédio 3 Primária 

Frustração 3 

Secundária 

 

Confusão 3 

Curiosidade 2 

Prazer 2 

Engajado 2 Terciária 

 

6 Discussão 

O propósito deste artigo é apresentar um mapeamento sistemático de estudos primários que 

investigam STAs com mecanismos de reconhecimento da emoção do estudante, resultando 
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descobertas e direcionamento de  pesquisas futuras. Os resultados sugerem que as pesquisas têm 

focado em uma ou mais das seguintes fontes de reconhecimento da emoção do estudante: 

linguística, expressões faciais, sinais fisiológicos e dados comportamentais (Tabela 8). 

Tabela 8: Sumário das principais descobertas relacionadas a fonte de dados do reconhecimento emocional 

Tópico Subtópico Principal descoberta 

Linguística Voz Reconhecimento de vocalizações não faladas, 

como entonação, frequência e volume da voz 

devem ser consideradas, além da respiração, 

gestos corporais, gritos e soluços.  

 Semântica Reconhecimento do significado das palavras 

 Questionário Reconhecimento dos resultados de questões 

diretas 

Expressão facial Face Reconhecimento das características 

geométricas (e.g. posições e as distâncias entre 

pontos faciais ou a velocidade de separação 

destes) da boca, sobrancelhas ou olhos.  

Reconhecimento das características de 

aparência (e.g. surgimento de rugas ou marcas de 

expressão) que podem ser observadas pela textura 

da pele.  

 Pupila Reconhecimento de mudanças de diâmetro e 

direção da pupila. 

Sinais fisiológicos Eletromiografia  Reconhecimento de correntes elétricas geradas 

por um músculo ou pele. 

 Eletrocardiograma Reconhecimento da atividade elétrica do 

coração, como verificar a frequência cardíaca e 

o ritmo.  

 Eletroencefalograma Reconhecimento da atividade elétrica do 

cérebro 

 Postura Reconhecimento da postura por meio de 

cadeiras com sensores de postura. 

Dados comportamentais Log Reconhecimento do comportamento do 

estudante no sistema, como tempo para realizar 

um exercício, pedido de ajuda ou negação de uma 

ajuda, velocidade da digitação ou velocidade que 

movimenta o mouse.  

 

O reconhecimento emocional por meio da voz utiliza elementos de vocalizações não faladas, 

como a entonação, frequência ou volume da voz para determinar a emoção. Além disso, a 

respiração, gestos corporais e soluços também podem contribuir para o reconhecimento (Sharma 

e Kim, 2002; Kyrillos et al., 2003; Razak et al., 2005; 86; Tóth et al., 2008).  

 As emoções reconhecidas por meio das expressões faciais podem utilizar dois 

mecanismos: reconhecimento por meio das características geométricas e por meio das 

características de aparência. Nas características geométricas são consideradas as posições e as 

distâncias entre os pontos faciais ou a velocidade de separação entre eles, em elementos faciais 

como boca, sobrancelhas e olhos. Nas características de aparência é observado o surgimento de 

rugas ou marcas de expressão na textura da pele (D'Mello et al., 2010; Rosemberg e Elkman, 

1994; Ruch, 1995; Sarrafzadeh et al., 2011).  
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 Há vários sensores fisiológicos disponíveis que auxiliam no reconhecimento da emoção. 

O reconhecimento pode ser feito pela análise das conduções elétricas na pele, no cérebro ou 

coração. No último, é possível verificar a frequência cardíaca ou o ritmo do coração. A inclinação 

das costas ao verificar a postura também pode ser considerada (Picard, 1997; Allanson e 

Fairclough, 2004; Lin et al., 2016; Shanabrook et al., 2016). 

 E, por fim, a análise dos dados comportamentais que o estudante realiza no sistema 

engloba ações como tempo para realizar um exercício, velocidade de movimentação do mouse na 

tela ou velocidade da digitação, pedido de ajuda, se realizou o exercício com sucesso ou 

apresentou erros (Jaques e Vicari, 2007; Lagud e Rodrigo, 2010; Doddannara et al., 2013). 

 Apesar desses mecanismos de reconhecimento da emoção do estudante estarem 

disponíveis, esse mapeamento também identificou as limitações sobre o uso deles. Os dispositivos 

classificados na categoria de sensores fisiológicos, como cadeira para detectar postura, 

encefalograma, eletromiografia e eletrocardiograma, são equipamentos de alto custo e são 

complexos de serem manuseados. Outras categorias, como semântica, expressões faciais e dados 

comportamentais, podem utilizar os dispositivos do próprio computador, como a câmera, o 

microfone e o mouse. Contudo, para as expressões faciais, recomenda-se câmeras de alta precisão 

e detalhamento. 

 Em relação às emoções mais investigadas, foi identificado que cinco emoções básicas 

como raiva, surpresa, aversão, medo e tristeza são mais estudadas dentro dos STAs. Em 

contrapartida, STAs que possuem interfaces Serious Games investigam mais emoções 

secundárias, como confusão e frustração. 

7 Ameaças à validade 

As questões de pesquisa e os critérios de inclusão e exclusão foram definidos no início do 

mapeamento, com objetivo de garantir uma seleção imparcial. Porém, não pode ser descartada a 

ameaça em relação à avaliação da qualidade dos estudos incluídos, em que foram selecionados 

sem qualquer atribuição de pontuação. 

Outra possível ameaça identificada é a possibilidade de alguns artigos relevantes não serem 

incluídos, devido à utilização de um conjunto limitado de bibliotecas digitais. Além disso, o 

sistema de classificação e categorias elaborados representam também uma ameaça à validade. 

Como mostrado por Pretorius e Budgen (2008), a melhor maneira de classificar e categorizar os 

resultados somente é obtida ao final da seleção. Além disso, o agrupamento dos estudos em mais 

de uma categoria pode representar uma ameaça potencial para contagem de frequência e as 

estatísticas deste estudo de mapeamento. 

8 Conclusão 

Em geral, descobertas anteriores têm mostrado que as emoções aceleram ou perturbam a 

aprendizagem (Piaget, 1989). Os eventos negativos vivenciados pelos estudantes podem impedir 

a aprendizagem, ativando a ansiedade, a raiva, o tédio e falta de esperança. As emoções positivas 

podem promover o aprendizado, ativando emoções como engajamento, curiosidade e orgulho 

(Pekrun, 2011).  

O conhecimento dessas descobertas sobre emoções e sua relação com a aprendizagem 

pode ser incorporado em ambientes educacionais computacionais, por exemplo, os STAs, tendo 

o objetivo de auxiliar as estratégias instrucionais para maximizar a aprendizagem.  Esses sistemas 

podem responder adequadamente quando a emoção do estudante alterar durante a aprendizagem. 
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Por exemplo, um STA pode utilizar vídeos educacionais quando os estudantes apresentam 

emoções negativas, como tédio e falta de motivação (D'Mello et al., 2010). 

 Contudo, responder adequadamente a emoção do estudante pode ser complexo. Pouco se 

sabe a causa de os estudantes vivenciarem diferentes emoções durante sua interação com os 

sistemas. Afinal, as emoções podem ser vivenciadas devido à complexidade em acessar o material 

didático ou devido ao estudante interagir pela primeira vez com o sistema (Harley et al., 2016). 

Além disso, são necessárias investigações mais profundas para saber quais emoções são relevantes 

para a aprendizagem, bem como quais caminhos devem ser seguidos utilizando essas emoções 

para fazer o ensino e a aprendizagem mais efetivos. Do ponto de vista de modelos e métodos para 

reconhecer a emoção, há um grande avanço nas pesquisas; mas do ponto de vista de explicar a 

relação entre emoções e aprendizado, há uma carência de investigações (Hernández et al., 2015). 

Muitos dos estudos primários focam no reconhecimento da emoção do estudante, no 

entanto, como o conteúdo ou a interface podem ser adaptados a partir dos dados afetivos 

reconhecidos é complexo e tem sido pouco investigado. Além disso, há um aumento de interesse 

em pesquisas que utilizam os agentes pedagógicos para acompanhar o aprendizado do estudante 

e engajá-lo.  

Uma outra oportunidade de pesquisa é a regulação do estudante durante o processo de 

ensino-aprendizagem. É necessário identificar quais emoções devem ser reguladas, em quais 

momentos são adequadas e de quais maneiras, ainda não são investigadas. Por exemplo, a 

pesquisa de Reis et al. (2018) investigou as emoções secundárias durante o aprendizado de álgebra 

em um software educacional. Os resultados apontaram que estudantes que apresentaram 

personalidade de neuroticismo sentiam mais rapidamente emoções como confusão e tédio. Esses 

mesmos resultados foram verificados no estudo de D’Mello e Calvo (2013), em que os estudantes 

que sentiam confusão poderiam sentir duas outras emoções facilmente: flow e frustração. Caso a 

emoção não fosse regulada adequadamente ao perfil do estudante (e.g. permitir que sinta com uma 

determinada duração), essa emoção poderia se transformar em frustração e logo após tédio, que 

estão negativamente correlacionadas à aprendizagem. 
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Tabela 1 - Reconhecimento da emoção do estudante dos estudos primários internacionais 

Estudo Agente ou 

Estudante? 

Tópico Subtópico 

(Allen et al., 2016) Estudante Expressões faciais/Dados 

comportamentais 

Face/Log 

(Alzoubi et al., 2012) Estudante Sinais fisiológicos Eletrocardiograma e 

Electromiografia 

(Ammar et al., 2010) Agente/Estudante Expressões faciais Face 

(Baker et al., 2010) Estudante Expressões faciais/Linguística Face/Semântica 

(Baker et al., 2014) Estudante Expressões faciais/Sinais 

fisiológicos 

Face/Postura 

(Cabada et al., 2015) Agente/Estudante Expressões faciais Face 

(Calvo e D'Mello, 

2012) 

Agente/Estudante Expressões faciais/Linguística Face/Semântica 

(Arroyo et al., 2009) Estudante Sinais fisiológicos/Expressões 

faciais/ Dados 

comportamentais 

Postura/Face/Log 

(D'Mello e Graesser, 

2013) 

Estudante Expressões faciais/Sinais 

fisiológicos 

Face/Postura 

(D'Mello et al., 2012) Estudante Expressões faciais Pupila 

(Doddannara et al., 

2013) 

Estudante Dados comportamentais Log 

(Grafsgaard et al., 

2013) 

Estudante Expressões faciais Face 

(Goldberg et al., 

2012) 

Estudante Sinais fisiológicos Encefalograma 

(Harley et al., 2013) Estudante Expressões faciais Face 

(Harley et al., 2015) Estudante Sinais fisiológicos/Expressões 

faciais 

Face/Electromiografia 

(Hernández et al., 

2015) 

Agente/Estudante Dados comportamentais Log 

(Jaques e Vicari, 

2007) 

Estudante Dados comportamentais Log 

(Jaques et al., 2014) Estudante Expressões faciais Pupila 

(Jiménez et al., 2016) Estudante Linguística Semântica 

(Kapoor et al., 2007) Estudante Sinais fisiológicos/Expressões 

faciais 

Postura e 

eletromiografia/Face e 

Pupila 

(Lagud e Rodrigo, 

2010) 

Estudante Dados comportamentais Log 

(Lin et al., 2014) Agente/Estudante Expressões faciais/Linguística Face/Semântica 

(Lin et al., 2015) Agente/Estudante Expressões faciais/Linguística Face/Semântica 

(Lin et al., 2016) Agente/Estudante Sinais fisiológicos/Expressões 

faciais 

Face/Electromiografia 

(Mao e Li, 2010) Agente/Estudante Expressões faciais/Linguística Face/Voz 

(Muñoz et al., 2011) Agente/Estudante Dados comportamentais Log 
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(Muñoz et al., 2011b) Estudante Linguística Questionário 

(Nkambou, 2006) Agente/Estudante Expressões faciais Face 

(Padrón-Rivera et al., 

2016) 

Estudante Expressões faciais Face 

(Rajkumar e 

Ramalingam, 2015) 

Agente/Estudante Expressões faciais/Semântica Face/Voz 

(Robison et al., 2009) Estudante Linguística Questionário 

(Sarrafzadeh et al., 

2011) 

Agente/Estudante Sinais fisiológicos/Expressões 

faciais 

Face e Electromiografia 

(Sarrafzadeh et al., 

2008) 

Agente/Estudante Sinais fisiológicos/Expressões 

faciais 

Face e Electromiografia 

(Zatarain-Cabada et 

al., 2013) 

Estudante Expressões faciais Face 

(Zatarain-Cabada et 

al., 2014) 

Estudante Expressões faciais Face 

 

Tabela 2 - Reconhecimento da emoção do estudante dos estudos primários nacionais 

Estudo Agente ou 

Estudante? 

Tópico Subtópico 

(Nunes e Jaques, 

2014) 

Estudante Dados comportamentais Log 

(Jaques e Nunes, 

2012) 

Estudante Dados comportamentais Log 

(Rodrigues e 

Carvalho, 2005) 

Estudante Dados Comportamentais Log/Questionários 

(Jaques et al., 2012) Estudante Dados Comportamentais Log 

(Rodrigues e 

Carvalho, 2005b) 

Estudante Dados Comportamentais Questionários 

 


