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Resumo

O ensino de Machine Learning Operations (MLOps) enfrenta de-
safios significativos devido a sua natureza abstrata, o que frequente-
mente resulta na desmotivacao de estudantes e profissionais recém-
ingressados no mercado. Diante desse cenario, esta pesquisa teve
como objetivo elaborar e validar um sistema de tutoria adaptativa
que utiliza mecénicas de gamificacdo, como narrativas e recompen-
sas, para promover um aprendizado mais imersivo e engajador via
chatbot. A tecnologia desenvolvida fundamenta-se na arquitetura
Retrieval-Augmented Generation (RAG), projetada especificamente
para mitigar as alucinagdes comuns em modelos de linguagem e
garantir que as respostas fornecidas sejam tecnicamente precisas
e fiéis a uma base de conhecimento validada. O desenvolvimento
seguiu um rigoroso percurso metodologico de métodos mistos,
organizado em cinco fases sequenciais: fundamentacéo tedrica, con-
strucdo de um Ground Truth, implementacdo do protétipo fun-
cional, otimizacéo técnica de pardmetros e coleta de feedbacks. A
validagéo da solucéo foi realizada através da metodologia inovadora
"LLM as Judge", em conjunto com a analise do feedback qualitativo
dos usuarios finais. O estudo conclui que a tecnologia facilita a
aquisicdo de conhecimentos técnicos em MLOps e estabelece di-
retrizes para a criacdo de sistemas educacionais mais robustos e
inovadores.
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1 Introducio

O Machine Learning Operations (MLOps) consolidou-se como um
paradigma essencial para gerenciar o ciclo de vida de modelos de
aprendizado de maquina em escala, unindo praticas de Machine
Learning, DevOps e Engenharia de Dados. O MLOps atua como
uma cultura que visa reduzir a divida técnica inerente aos sistemas
de IA [2]. No entanto, o setor enfrenta um hiato critico, frequente-
mente referido como o "vale da morte" da IA, onde até 88% das
iniciativas corporativas ndo conseguem ultrapassar a prototipagem
[9]. Essa alta taxa de falha ocorre devido a desconexéo entre o de-
senvolvimento do modelo em laboratério e os rigorosos requisitos
operacionais de produgio [6].
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No contexto educacional, essa complexidade estrutural gera bar-
reiras pedagogicas severas. O ensino de MLOps exige uma abor-
dagem multidisciplinar que sobrecarrega a carga cognitiva dos
alunos, demandando competéncias simultneas em estatistica, soft-
ware e infraestrutura [4]. Essa curva de aprendizado ingreme fre-
quentemente resulta na desmotivacido e na evasdo de estudantes
que lutam para visualizar a aplicagio pratica dos conceitos sem o
apoio de ambientes que simulem cenarios reais [7].

Diante desse cenario, os Large Language Models (LLMs) ofere-
cem um potencial transformador ao permitir uma tutoria instan-
tanea e personalizada. Contudo, a propensdo inerente a "aluci-
nacdes" - a geragdo de contetdos linguisticamente fluidos, mas
factualmente incorretos - representa um risco inaceitavel no ensino
de engenharia [1]. Para mitigar esse problema, este trabalho propoe
um sistema de tutoria adaptativa fundamentado na arquitetura
Retrieval-Augmented Generation (RAG), que "ancora" a geragdo
de texto em uma base de conhecimento validada para garantir pre-
cisdo técnica [3]. Complementarmente, para combater a evasao,
integra-se uma camada de gamificacdo baseada na Teoria da Au-
todeterminagio [5].

O objetivo geral deste estudo é elaborar e validar este chatbot
educacional de MLOps. Dada a dificuldade de escalar a avaliacdo
manual de IAs conversacionais, a pesquisa adota a metodologia de
vanguarda "LLM as Judge" [10] para verificar a qualidade das re-
spostas de forma objetiva, estabelecendo um framework de ensino
técnico que seja simultaneamente robusto, seguro e pedagogica-
mente inovador.

2 Descricao da Tecnologia

A tecnologia desenvolvida é um chatbot educacional imersivo pro-
jetado para transpor a barreira da abstracdo no ensino de MLOps,
integrando inteligéncia artificial generativa, praticas pedagogicas e
elementos de jogos.

A base técnica utiliza a arquitetura RAG, ancorando as respostas
em uma base de conhecimento externa curada por especialistas hu-
manos (como artigos e documentacéo técnica), priorizando fontes
oficiais e evitando redundéncias conflitantes entre documentos para
reduzir o risco de recuperacéo de trechos contraditorios. O sistema
utiliza modelos de vector embeddings para busca semantica, recu-
perando o contexto pertinente, o que reduz alucinacdes e permite a
citacdo de fontes verificaveis para garantir a transparéncia.
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A camada de gamificacdo, fundamentada na Teoria da Autode-
terminacéo, incorpora um sistema de progressao baseado na di-
ficuldade dos topicos (iniciante, intermediario e avancado), para
satisfazer necessidades de competéncia e autonomia, combatendo a
desmotivacio. O agente busca atuar na Zona de Desenvolvimento
Proximal (ZDP), que é definida como a distincia entre o nivel de
desenvolvimento atual (o que o aluno consegue resolver sozinho) e
o nivel de desenvolvimento potencial (o que ele consegue resolver
com orientagéo) [8].

A otimizacéo técnica envolve o uso de frameworks como LangChain,

Hugging Face, ChromaDB e Google ADK, com calibracdo continua
de hiperparametros da base vetorial (como tamanho de chunks de
texto e overlap).

2.1 Procedimentos Metodologicos

O desenvolvimento seguiu uma abordagem de métodos mistos
(Mixed Methods Research), estruturada em cinco fases sequenciais
e iterativas:

(1) Fundamentagdo e Curadoria: Pesquisa bibliografica para
compor a base de conhecimento focada nas melhores praticas
de MLOps.

(2) Construgdo do Ground Truth: Elaboracgdo de um padrao
ouro de 36 perguntas e respostas separadas em trés niveis
de dificuldade e revisado por especialistas, essencial para
calibrar a avaliacdo automatica.

(3) Desenvolvimento do Protétipo: Implementacdo da ar-
quitetura RAG e integragéio da camada conversacional gami-
ficada utilizando Python, LangChain e Google ADK.

(4) Otimizagdo Paramétrica: Realizacédo de testes para refi-
nar hiperparametros criticos, como tamanho de fragmentos
(chunks).

(5) Avaliagdo Hibrida: Avaliacdo automatizada quantitativa
utilizando a metodologia "LLM as a Judge", na qual um comité
de trés modelos (Llama 3.1, Llama 3.2 e GPT-OSS) atribuiu no-
tas de 0 a 1 as respostas geradas frente ao conjunto de Ground
Truth revisado por especialistas, segundo quatro métricas do
framework DeepEval (Context Precision, Context Relevancy,
Answer Relevancy e Faithfulness) e avaliagdo qualitativa por
meio de questionarios (System Usability Scale) aplicados a
usuarios com diferentes niveis de senioridade.

3 Testes e Resultados

A Fase 1 primeiramente avaliou o desempenho da RAG frente a
oito configuracdes de chunk size e chunk overlap, utilizando o GPT-
OSS como modelo generativo (Tabela 1). Essa analise paramétrica
orientou a escolha da configuracdo chunk size = 1000 e chunk
overlap = 200, adotada nos testes subsequentes por apresentar o
melhor equilibrio entre as quatro métricas avaliadas.

Apbs a calibragem, seguimos para os modelos juizes avaliadores,
onde observamos comportamentos distintos:

e Relevancia da Resposta (Answer Relevancy): Quando
avaliado pelo GPT-OSS, o modelo gerador Llama 3.1 obteve
pontuacdes de exceléncia sistémica, com notas situadas pre-
dominantemente na faixa maxima entre 0.9 e 1.0. Isso atesta
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que as respostas sdo diretas e livres de tangentes, um requi-
sito vital para desenvolvedores que buscam solucdes rapidas
durante o coding.

e Fidelidade Factual (Faithfulness):O Llama 3.2 destacou-
se em sua aderéncia ao contexto fornecido. A evidéncia
numérica sugere que este modelo mitiga a ocorréncia de
alucinagdes, tornando-se seguro para aplicacdes de engen-
haria onde um comando incorreto pode gerar falhas criticas
em producéo.

e Relevancia de Contexto (Context Relevancy):O Llama
3.1 atuou como um "juiz severo", atribuindo notas mais baixas
e penalizando excesso de ruidos na recuperagio de infor-
macéo do banco de dados vetorial, forcando a equipe a cali-
brar os hiperparametros de chunking para um nivel de pre-
cisdo mais alto.

Diante desses resultados, o GPT-OSS foi selecionado como mod-
elo generativo do agente na Fase 2 por apresentar o melhor equi-
librio entre as quatro métricas avaliadas, com desempenho leve-
mente superior e mais estavel do que o Deepseek-rl em precisdo
e relevancia de contexto, ainda que sem liderar isoladamente nen-
huma métrica, evidenciando que a combinacédo de multiplos juizes
automaticos ajuda a mitigar o viés individual de cada avaliador.

A Fase 2 (avaliagio qualitativa com usuarios) demonstrou uma
adaptabilidade bem-sucedida aos diferentes niveis de conhecimento.
Para obter provas de evidéncia claras sobre o impacto da ferramenta
no cotidiano da equipe de desenvolvimento de software, foram
aplicados questionarios fundamentados na System Usability Scale
(SUS), nos quais os usuarios avaliaram sete dimensdes da ferramenta
em uma escala numérica de 0 a 5 (onde 0 é o impacto mais negativo
e 5 o mais positivo).

Os resultados, consolidados no grafico de radar representado na
Figura 1 da avaliacdo qualitativa, forneceram nimeros concretos
do impacto da solucdo em diferentes frentes da equipe de desen-
volvimento:

e Impacto Operacional na Equipe de Infraestrutura
(DevOps): O perfil responsavel pela sustentacio de software
(Usuario DevOps) atribuiu pontua¢do maxima (nota 5) nas
dimensdes de "Personalizacio”, "Impacto” e "Confiabilidade".

e Acuracia Técnica para a Equipe de Modelagem (DS
Junior): O Cientista de Dados Junior, que ja possui embasa-
mento para julgar tecnicamente as respostas, atribuiu a nota
maxima (5) a dimenséo de "Qualidade”.

e Retencdo e Amparo de Novos Desenvolvedores: Profis-
sionais recém-integrados (Estagirios) as equipes relataram
picos de avaliacdo com pontuagdes maximas (nota 5) nas
dimensdes de "Engajamento” e "Suporte".

4 Discussao

A analise corrobora que a integracio entre o rigor técnico da RAG
e as estratégias pedagdgicas de gamificacdo é viavel e necessaria. A
avaliacdo técnica aponta que o Llama 3.2 é a opg¢ao superior para
garantir fidelidade factual (requisito critico no ensino de engen-
haria), enquanto o Llama 3.1 garante maior rigor na relevancia
semantica da geragéo.

A avaliacdo qualitativa via questionarios baseados na System Us-
ability Scale (SUS) forneceu indicadores quantitativos consistentes
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Tabela 1: Pontuacao média por métrica para cada configuracio de chunk size e overlap (GPT-OSS).

Configura¢ao Chunk Size e Overlap  Context Precision Context Relevancy = Answer Relevancy  Faithfulness
média=0.46 média=0.22 média=0.77 média=0.83
Chunk Size=50 / Overlap=5 amostras=15 amostras=15 amostras=14 amostras=13
média=0.69 média=0.44 média=0.68 média=0.69
Chunk Size=100 / Overlap=10 amostras=34 amostras=35 amostras=34 amostras=34
média=0.74 média=0.49 média=0.69 média=0.73
Chunk Size=250 / Overlap=25 amostras=32 amostras=31 amostras=33 amostras=34
média=0.67 média=0.48 média=0.66 média=0.74
Chunk Size=500 / Overlap=50 amostras=33 amostras=27 amostras=35 amostras=34
média=0.70 média=0.44 média=0.69 média=0.76
Chunk Size=750 / Overlap=75 amostras=30 amostras=22 amostras=34 amostras=34
média=0.80 média=0.11 média=0.60 média=0.76
Chunk Size=1000 / Overlap=100 amostras=33 amostras=12 amostras=31 amostras=25
média=0.62 média=0.30 média=0.69 média=0.79
Chunk Size=2000 / Overlap=200 amostras=31 amostras=22 amostras=34 amostras=29
média=0.68 média=0.43 média=0.73 média=0.78

Chunk Size=1000 / Overlap=200 amostras=32

amostras=34 amostras=35 amostras=35

Comparagao por Dimensao
Personalizacho

— Usuario Estagiario
—— Usuario DS Junior
— Usuario DevOps
ualidade

Confiabilidade

Figura 1: Comparacio das dimensoes avaliadas qualitativa-
mente com os usuarios.

de que o sistema possui um "sucesso hibrido", resolvendo dores
especificas de diferentes papéis dentro do ciclo de desenvolvimento
de software:

o Apropriacdo Tecnolégica para DevOps: A transicdo de um
modelo de IA do laboratério para a produgdo (o "vale da
morte" mencionado anteriormente) exige que a equipe de in-
fraestrutura compreenda a fundo a solucdo para manté-la. O
perfil DevOps atribuiu a pontuagdo maxima (5/5) nas dimen-
soes de "Personalizacao”, "Impacto” e "Confiabilidade". Essa
evidéncia sugere que o chatbot néo apenas repassa teoria,
mas pode capacitar o profissonal a realizar a sustentacio do
software com independéncia e velocidade.

o Alinhamento de Regras de Negocio para o DS Junior: Projetos
de IA sofrem quando a equipe de modelagem néo consegue

traduzir conceitos académicos para necessidades reais da
aplicacdo final. O perfil DS Junior atribuiu nota méaxima (5/5)
em "Qualidade". Essa avalia¢do indica que o chatbot oferece
o nivel de profundidade adequado ao exigido para que o
cientista de dados aprenda os conceitos e eventualmente
tome decisdes arquiteturais coerentes com o negocio.

e Onboarding e Reducéo de Atrito para Estagiarios: O turnover
e a entrada continua de novos membros nas equipes podem
gerar instabilidade. Para os estagiarios, o chatbot obteve
pontuagdes maximas (5/5) em "Engajamento” e "Suporte".
Esse resultado indica que as mecéanicas de gamificagio e o
design conversacional podem funcionar como uma ponte
de onboarding, reduzindo a fric¢io cognitiva, amparando os
iniciantes diante da complexidade do c6digo e diminuindo a
sobrecarga dos desenvolvedores seniores que atuariam como
tutores.

Em suma, os resultados evidenciam que o sistema fundamentado
em RAG e Gamificacdo vai muito além da sala de aula: ele atua di-
retamente no gargalo de apropriacio de conhecimento das equipes
técnicas, facilitando a transferéncia tecnoldgica e garantindo que o
ciclo de vida do modelo (MLOps) seja compreendido, implementado
e sustentado com eficicia pelas equipes de software.

E importante situar esses resultados dentro de suas limitagdes. As
sete dimensdes avaliadas com os usuarios capturam principalmente
qualidade percebida, confianca e engajamento, mas nio constituem
uma medida direta de ganho de aprendizado - uma limitacéo que tra-
balhos futuros podem enderecar com avaliagdes de conhecimento
antes e depois do uso do agente. Da mesma forma, os resultados
ndo isolam o efeito especifico do RAG e da gamificagéo frente a uma
alternativa mais simples, como uma LLM genérica respondendo
diretamente a partir dos mesmos documentos; essa comparagio aju-
daria a quantificar o ganho real das escolhas arquiteturais adotadas.
Por fim, a interface é hoje restrita ao texto conversacional, o que
pode limitar o ensino de conceitos visuais e sequenciais proprios
de pipelines de MLOps, e também alguns casos de acessibilidade.
Também vale mencionar que a escolha dos modelos foi sujeita a
disponibilidade de recursos computacionais presentes no momento.
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5 Consideracoes Finais

A avaliacdo do chatbot educacional validou o que o estudo define
como um "sucesso hibrido", alcancado ao integrar perfeitamente
a seguranca técnica da inteligéncia artificial a utilidade pratica e
pedagobgica.

A validagao técnica automatizada (Fase 1) comprovou a precisdo
da arquitetura RAG através da metodologia "LLM as a Judge". Os
testes mostraram que é possivel mitigar de forma dréastica o risco de
alucinagoes ao utilizar o modelo Llama 3.2 (que garantiu exceléncia
em fidelidade factual) em conjunto com o Llama 3.1 (que agiu como
um filtro rigoroso para manter a relevancia do contexto recuperado).

Essa robustez comprovada nos bastidores refletiu-se diretamente
na percepc¢io da equipe técnica de software (Fase 2). A ferramenta
demonstrou uma adaptabilidade notavel aos diferentes niveis de
conhecimento dos usuérios: para os iniciantes (Estagiarios), os ele-
mentos de gamificacdo funcionaram perfeitamente como um mecan-
ismo de engajamento e suporte, reduzindo a frustracido do apren-
dizado inicial. Simultaneamente, a exatidao validada na primeira
fase garantiu que profissionais seniores (DevOps e Cientistas de
Dados Junior) atribuissem notas maximas para a qualidade, per-
sonalizacio e confiabilidade da ferramenta ao lidar com desafios
praticos e reais de modelagem e infraestrutura.

Em suma, a correlagio entre as duas fases conclui que o sistema
nao apenas gera respostas tecnicamente corretas e seguras (Fase 1),
mas consegue entrega-las com a abordagem e o amparo adequados
para alavancar a produtividade e o aprendizado de toda a equipe
de desenvolvimento (Fase 2).

Como préximos passos, recomenda-se a expansdo da base de
dados de conhecimento para abranger topicos intermediarios e
avancados (como governanca em IA), a implementacio de desafios
praticos (hands-on) e narrativas mais elaboradas ao longo das inter-
acdes, incluindo a evolugdo para o modo socréatico, hoje limitado a
progressao por dificuldade, para perguntas graduais que estimulem
a reflexdo do aluno antes de fornecer a resposta direta. Adicional-
mente, sugere-se a criacdo de um mecanismo de avaliacdo, como
uma prova final onde o aluno s6 passa para a proxima se¢do se obter
uma nota minima, o que também permitiria medir de forma mais
direta o ganho de aprendizado proporcionado pela ferramenta. Para
bases de conhecimento maiores, técnicas como graphrag também
podem ser exploradas como alternativa ao RAG tradicional.

Também sdo necessarios testes adicionais que ataquem direta-
mente as limita¢des dos resultados atuais: avaliacdes de conheci-
mento antes e depois do uso do agente para mensurar o ganho de
aprendizado de forma direta, testes comparativos entre o agente e
uma LLM genérica respondendo a partir dos mesmos documentos
para isolar o efeito especifico do RAG e da gamificacio, e estudos
com recursos visuais complementares ao chat para verificar seu
impacto no ensino de conceitos sequenciais e espaciais de MLOps,
além de melhorar a acessibilidade da ferramenta.

Disponibilidade de Artefatos

Os artefatos produzidos neste trabalho (protétipo do agente e con-
junto de Ground Truth) néo estdo publicamente disponiveis no
momento da publica¢do, uma vez que o protétipo, encontra-se em
avaliagdo para eventual produtizagio interna.
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