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Abstract

This dissertation presents the development of a Moodle integrated system leveraging Large
Language Models (LLMs) to support teaching through intelligent automation of pedago-
gical tasks. The proposed solution combines the Model Context Protocol (MCP) for cli-
ent—server orchestration, a Retrieval Augmented Generation (RAG) pipeline for semantic
retrieval, the Qdrant vector database for efficient indexing, and Google Gemini models
(dynamically switchable by cost—performance profile) for natural language generation.
The system connects to Moodle via web services to discover courses and automatically
download PDFs, processes documents through text extraction and chunking, generates
embeddings with sentence transformers, and delivers high impact educational features:
context aware summaries, quiz generation with difficulty validation, flashcards, reading
recommendations, and optional Al generated videos (Gemini Veo). A Flask based web
interface provides authentication, conversation management, model selection, and real
time invocation of MCP tools.Methodologically, an iterative development approach with
continuous functional validation and structured logging was adopted. Evaluation focuses
on three dimensions: (i) RAG performance (latency and retrieval relevance), (ii) pedago-
gical quality of generated content (clarity, source alignment, difficulty appropriateness),
and (iii) robustness of MCP-Moodle integration (call reliability and synchronisation).
Results indicate efficiency gains in preparing learning materials, tangible support for dif-
ferentiated instruction, and reduced teacher workload on repetitive tasks. The main con-
tributions are: a modular, reusable architecture for LMS contexts; an education oriented
MCP toolset; and an RAG workflow optimised for academic PDFs. Limitations are dis-
cussed—document quality dependency, inference cost, and privacy concerns—along with
future work, including direct export to Moodle formats, spaced repetition algorithms for
flashcards, and effectiveness studies with real cohorts. Overall, the work demonstrates
the feasibility of integrating LLMs into the Moodle ecosystem to enhance evidence based,
content driven teaching practices.

Keywords: Moodle; MCP; RAG; Qdrant; Gemini; LLM; education; quizzes; summaries;
generative Al
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Resumo

Esta dissertagao apresenta o desenvolvimento de um sistema para o Moodle com integra-
¢ao de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) destinado a apoiar a atividade
letiva através de automagao inteligente de tarefas pedagogicas. A solugao proposta com-
bina o protocolo Model Context Protocol (MCP) para orquestragao cliente-servidor, um
pipeline RAG (Retrieval-Augmented Generation) para recuperacao seméantica de contet-
dos, a base de dados vetorial Qdrant para indexagao eficiente, e modelos Gemini (comu-
taveis dinamicamente consoante custo e desempenho) para geragao de linguagem natural.
O sistema integra-se com o Moodle via web services para descoberta de cursos e obtengao
automéatica de PDFs, processa documentos com extracao de texto e segmentacao, cria
embeddings com sentence-transformers e disponibiliza funcionalidades de alto impacto
educativo: geracao de resumos contextuais, criagao de questionarios com validagao de
dificuldade, flashcards, recomendacoes de leitura e, opcionalmente, geragao de videos com
[A (Gemini Veo). A interface web, desenvolvida em Flask, oferece autenticagao, gestao
de conversas, selecao de modelos e invocacao de ferramentas MCP em tempo real. Me-
todologicamente, adotou-se uma abordagem iterativa com validagao funcional continua
e logging estruturado. A avalia¢do incide em trés dimensoes: (i) desempenho do RAG
(tempo de resposta e relevancia de recuperagao), (ii) qualidade pedagogica do contetido
gerado (clareza, alinhamento com fontes, adequacao de dificuldade), e (iii) robustez da
integragago MCP-Moodle (confiabilidade de chamadas e sincronizagao). Os resultados
demonstram ganhos de eficiéncia na preparacao de materiais, apoio a diferenciacao pe-
dagdbgica e reducao de esfor¢o docente em tarefas repetitivas. As principais contribuicoes
incluem: uma arquitetura modular replicavel para LMS, um conjunto de ferramentas
MCP focadas em educagao e um fluxo RAG otimizado para PDFs académicos. Sao dis-
cutidas limitagoes (dependéncia de qualidade dos PDFs, custos de inferéncia, privacidade)
e perspetivas futuras, nomeadamente exportacao direta para formatos Moodle, algorit-
mos de repeticao espacada para flashcards e estudos de eficacia com turmas reais. Este
trabalho evidencia a viabilidade de integrar LLMs no ecossistema Moodle para potenciar
praticas pedagogicas baseadas em contetdo e dados.

Palavras-chave: Moodle; MCP; RAG; Qdrant; Gemini; LLM; educagao; ques-
tionarios; resumos; IA generativa
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

Durante muito tempo, o ensino seguiu uma abordagem tradicional, na qual o professor as-
sumia um papel central e dominante nas interacoes, enquanto os alunos desempenhavam
sobretudo uma funcao passiva, limitando-se a receber informagao. Este modelo, estrutu-
rado em torno de manuais escolares e de uma sequéncia rigida de contetdos, privilegiava
a memorizacao em detrimento da compreensao profunda e da aplicacao pratica do saber
adquirido [§].

Com a crescente interligacao e sofisticacao tecnolégica da sociedade, estas estratégias
revelam-se cada vez menos eficazes na preparacao dos estudantes para os desafios contem-
porancos [9]. Muitos alunos sentem-se desmotivados, uma vez que as atividades escolares
permanecem desligadas de problemas reais, conduzindo a baixos niveis de envolvimento
e limitando o desenvolvimento de competéncias como pensamento critico e criatividade.

Nos tltimos anos, a integragao da inteligéncia artificial (IA), da automacao e das tecnolo-
gias digitais transformou profundamente a forma como vivemos, trabalhamos e aprende-
mos. Estas mudancas tém redefinido as competéncias essenciais do século XXI — como
adaptabilidade, pensamento critico, colaboracao e resolucao criativa de problemas —,
tornando imperativa a evolucao dos sistemas educativos. Os modelos de ensino tradicio-
nais, centrados na memorizagao e na aprendizagem passiva, revelam-se insuficientes para
preparar os estudantes a enfrentar este mundo dinamico [9; [10].

Neste enquadramento, a transformacao digital no ensino superior nao ¢ apenas uma op¢ao
tecnologica, mas uma exigéncia estrutural de modernizagao pedagogica. Estudos recentes
mostram, contudo, que apenas 25% das universidades analisadas possuem uma estratégia
digital clara, enquanto mais de metade langaram iniciativas isoladas, sem integragao num
plano institucional consistente [I1]. A pandemia de COVID-19 acelerou a digitalizagao,
mas de forma maioritariamente reativa, focada em assegurar continuidade, sem originar
transformacoes sustentaveis ao nivel organizacional nem garantir niveis adequados de
personalizagao [12].

Assim, embora a transformacao digital represente uma oportunidade incontornavel, conti-
nua marcada por lacunas de maturidade e pela auséncia de estratégias unificadas. Torna-
se, por isso, fundamental analisar os sistemas que suportam esta digitalizacao, em parti-
cular os sistemas de gestao de aprendizagem, compreender as suas limitagoes no apoio a



personalizacao e identificar oportunidades de inovagao como a integracao de modelos de
linguagem de grande escala e a necessidade de ecossistemas digitais coesos que evitem a
fragmentagao e promovam experiéncias de aprendizagem mais eficazes |13}, 14} [15].

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacao é conceber, implementar e validar um sistema inte-
grado com o Moodle que, recorrendo a técnicas de RAG, a uma base de dados vetorial
e a modelos de linguagem, apoie de forma eficaz a atividade letiva. Pretende-se assegu-
rar a recuperacao semantica rigorosa de conteiidos, a geragao automéatica de materiais
pedagogicos e uma integracao técnica robusta, com beneficios tangiveis para docentes e
estudantes em termos de eficiéncia, qualidade e personalizacao do ensino.

Para concretizar este objetivo geral, definem-se os seguintes objetivos especificos:

e Implementar a integracao entre MCP e Moodle, garantindo comunicagao eficiente,
segura e sincronizada.

e Desenvolver um sistema de recuperacao seméantica com base em Qdrant, uma base
de dados vetorial orientada a similaridade seméantica,para assegurar respostas fun-
damentadas nos materiais do curso.

e Criar mecanismos de geragao automatica de contetidos educativos, como resumos,
questionarios e flashcards, explorando modelos de linguagem de tultima geragao.

e Disponibilizar estas funcionalidades numa interface web intuitiva, de apoio direto a
atividade letiva.

e Validar a solucao em contexto educativo, avaliando desempenho técnico, utilidade
pedagogica e percecao de docentes e estudantes.

1.3 Questoes de Investigacao

A defini¢ao das questoes de investigagao permite transformar o problema identificado em
perguntas concretas que orientam o desenvolvimento do trabalho e asseguram a ligacao
entre os objetivos definidos e a metodologia adotada. Neste ambito, foram formuladas as
seguintes questoes centrais:

e Q1: Como integrar de forma eficaz o protocolo MCP com sistemas Moodle ja
existentes?

e Q2: Que abordagens de RAG sao mais adequadas para suportar a recuperagao
semantica de contetido educativo?

e Q3: De que modo é possivel personalizar contetidos de aprendizagem com base em
perfis individuais de estudantes?

e Q4: Qual o impacto da solugao proposta na eficiéncia da atividade letiva dos pro-
fessores?

Estas questoes orientam a investigacao ao longo da dissertacao, servindo de referéncia para
a proposta metodologica apresentada no Capitulo 3 e para a anélise critica dos resultados
descrita no Capitulo 4.



1.4 Metodologia

A metodologia seguida nesta dissertacao combina diferentes abordagens que procuram
garantir o rigor cientifico e, em simultaneo, a aplicabilidade pratica da solucao desenvol-
vida.

Em primeiro lugar, foi utilizada uma abordagem de desenvolvimento iterativo com
prototipagem rapida, permitindo construir versoes sucessivas do sistema, identificar
problemas precocemente e incorporar melhorias de forma agil.

Adotou-se igualmente uma metodologia de investigacao em contexto educativo,
que alia a intervencao pratica no ambiente de aprendizagem a analise critica dos seus
efeitos, promovendo um ciclo continuo de planeamento, implementacao e reflexao.

A avaliacao da solugao combinou métodos qualitativos e quantitativos. Foram re-
colhidas métricas de desempenho técnico (relevancia e laténcia do RAG, robustez da
integragao MCP—-Moodle), bem como percegoes de docentes e estudantes, permitindo
avaliar a utilidade pedagogica da proposta.

Por fim, a validacao foi conduzida através de casos de uso especificos, represen-
tativos de cenéarios reais de ensino superior, como a geracao de resumos de contetudos e a
criacao de questionarios. Estes casos permitiram comprovar a relevancia da solugao e a
sua aplicabilidade préatica.

Em conjunto, estas opgoes metodologicas asseguram uma investigacao equilibrada, com-
binando experimentagao técnica, anélise pedagogica e validacao em contexto real.

1.5 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertagao encontra-se organizada em cinco capitulos principais, complemen-
tados por referéncias bibliograficas e eventuais anexos. A estrutura segue uma progressao
logica, que inicia pela contextualizagao do tema e culmina na apresentacao das conclusoes
e propostas de trabalho futuro.

Para além deste capitulo introdutoério, o Capitulo 2 apresenta a revisao do estado da arte
e os trabalhos relacionados, reunindo a literatura e os estudos mais relevantes sobre o tema.
Sao abordados os sistemas de gestao de aprendizagem (LMS), os principais protocolos e
padroes de interoperabilidade, e a aplicagao da inteligéncia artificial no contexto educativo,
com especial enfoque nos modelos de linguagem de grande escala (LLMs) e nos sistemas de
recuperagao aumentada por geragdo (RAG). O capitulo termina com a analise comparativa
de iniciativas semelhantes e a identificacao das lacunas que o presente trabalho pretende
colmatar.

O Capitulo 3 descreve o desenho e a especificacao do sistema desenvolvido, incluindo a
arquitetura proposta, a integracao entre o Moodle e o Model Context Protocol (MCP),
o sistema de recuperagdo aumentada por geragao (RAG), a utilizagdo de modelos de
linguagem e a implementacao da interface de utilizador.

O Capitulo 4 apresenta a validacao e os resultados obtidos, descrevendo os casos de
uso implementados, os testes realizados, as métricas de desempenho técnico e pedagogico,
bem como a analise critica dos beneficios e limitagoes da solucao.



Por fim, o Capitulo 5 retine as conclusoes principais, destacando as contribui¢oes do
trabalho, as limitacoes identificadas e possiveis linhas de investigagao futura.

A dissertacao termina com a lista de referéncias bibliograficas utilizadas e, quando apli-
cavel, com anexos que documentam elementos complementares de suporte ao estudo.



Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Sistemas de Gestao de Aprendizagem (LMS)

Os LMS constituem hoje uma infraestrutura essencial no ensino superior, assegurando a
disponibilizacao de contetudos, a organizacao de atividades e a monitorizagao da apren-
dizagem. A sua origem remonta & década de 1990, com plataformas pioneiras como o
Blackboard e o WebCT, criadas para digitalizar tarefas administrativas e disponibilizar
recursos de forma centralizada.[I6] Estas primeiras solugoes eram sobretudo focadas na
distribuicao de materiais e na gestao de inscrigoes, funcionando mais como sistemas ad-
ministrativos do que como ambientes de aprendizagem interativos [3].

Ao longo dos anos 2000, a massificagao do e-learning e a pressao das universidades para
reduzir custos de licenciamento levaram ao crescimento de alternativas open-source, entre
as quais se destaca o Moodle [3]. Criado em 2002 por Martin Dougiamas, o Moodle
foi desenvolvido com base numa filosofia pedagdgica construtivista social, privilegiando a
interacao e a aprendizagem colaborativa. O seu carater gratuito, a arquitetura modular
e a forte comunidade internacional de utilizadores e desenvolvedores permitiram que se
tornasse rapidamente a plataforma dominante em diversos paises. Para além da flexi-
bilidade técnica, o Moodle beneficiou ainda de um modelo de partners certificado que
garantiu apoio profissional a instituigdes que necessitavam de servigos comerciais [3; [17].
Atualmente, continua a ser uma das solugoes mais difundidas globalmente, utilizada em
universidades de referéncia como a Open University no Reino Unido ou a UNED em Es-

panha, bem como em diversas instituigdoes piblicas e privadas na América Latina e na
Asia [1].

Paralelamente, novas plataformas foram surgindo, refletindo uma evolugao tecnoléogica e
pedagogica. O Canvas, lancado em 2011, destacou-se pelo modelo baseado em nuvem e
pela aposta numa interface mais intuitiva e colaborativa [I8]. O Open edX, desenvolvido
pelo MIT e pela Harvard University, posicionou-se como referéncia em cursos massivos
online (Massive Open Online Course (MOOC)) [19], enquanto o Google Classroom
simplificou a adogao em escolas de menor dimensdo e contextos hibridos [20]. Apesar
desta diversidade, o Moodle mantém-se como uma referéncia incontornével devido a sua
robustez, extensibilidade e capacidade de adaptagao a diferentes cenarios de ensino [3].

Para além das suas fungoes administrativas e de gestao de contetidos, o Moodle tem vindo
a ser explorado em abordagens pedagogicas inovadoras, como o Challenge Based Lear-



ning (CBL) . Estudos recentes demonstram que a plataforma pode apoiar metodologias
centradas no estudante, fornecendo ferramentas de comunicagao, colaboracao e reflexao
que facilitam o desenvolvimento de competéncias transversais, como o pensamento critico
e a resolugao criativa de problemas [21].

Contudo, os LMS nao estao isentos de criticas. A sua concec¢ao inicial privilegiou a
organizacao de conteudos, o que limita a sua capacidade de responder as necessidades
pedagogicas atuais. Em muitos casos, os percursos de aprendizagem sao lineares e iguais
para todos os estudantes, independentemente dos seus ritmos ou niveis de conhecimento,
resultando numa personalizagao reduzida. Um estudo de meta-anélise sobre o Moodle
mostrou que, apesar de os estudantes expressarem niveis elevados de satisfacao tecno-
logica, os docentes tendem a ser mais criticos, apontando dificuldades de adaptacgao da
plataforma as suas praticas e exigéncias pedagogicas [22]. Esta diferenca de percecao entre
estudantes e professores confirma que a adocao generalizada dos LMS nao corresponde,
necessariamente, a experiéncias de qualidade homogéneas.

Do ponto de vista da usabilidade, a literatura aponta desafios relevantes [1]. Interfaces
densas, menus extensos e falta de consisténcia visual podem aumentar a carga cognitiva,
dificultando a navegacao e desviando a atencao da aprendizagem propriamente dita. Com-
paragoes entre plataformas demonstram que solugoes como o Canvas apresentam maior
facilidade de uso e uma experiéncia mais fluida, gragas ao seu desenho centrado no utiliza-
dor e & integragao nativa com servigos em nuvem. Em contrapartida, o Moodle depende
em grande medida de plugins para oferecer funcionalidades avancadas, o que aumenta a
complexidade de administra¢ao e pode comprometer a estabilidade do sistema [2].

Estas diferencas tornam-se mais visiveis quando se observam comparagoes entre os prin-
cipais LMS utilizados no ensino superior. A Tabela [2.1] sintetiza os pontos fortes e
limitagoes de quatro plataformas de referéncia — Moodle, Canvas, Open edX e Blackbo-
ard — com base em estudos comparativos recentes [T}, 2; [3], destacando a diversidade de
solugoes disponiveis e as fragilidades persistentes de cada uma.

Plataforma Pontos fortes Limitagoes

Moodle Open source, extensivel, comuni- | Usabilidade complexa, depen-
dade ativa déncia de plugins, personalizacao

limitada

Canvas Interface intuitiva, baseado em | Proprietario, menor flexibilidade
nuvem, colaboragao integrada de personalizagao

Open edX Escalavel para MOOC, open | Instalagao complexa, curva de
source, apoio  institucional | aprendizagem elevada
(MIT/Harvard)

Blackboard Amplamente adotado, estavel, | Custos elevados, interface desa-
suporte institucional tualizada, vendor lock-in

Tabela 2.1: Sintese comparativa entre LMS, elaborada a partir de [1; 25 3].

Outro desafio central esta relacionado com a personalizagao. O Moodle disponibiliza
ferramentas de configuragao que permitem diferenciar atividades ou aplicar restrigoes de
acesso, mas estas dependem de uma configuracao manual intensiva por parte dos docentes.
Tentativas de personalizacao automatica, como a introducao de mecanismos baseados em
learning styles, demonstraram viabilidade técnica [23], mas permanecem conceptualmente
frageis, além de exigirem alteragoes profundas ao sistema [24]. A tendéncia mais robusta
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tem sido explorar abordagens baseadas em dados objetivos, utilizando learning analytics
para identificar padroes de desempenho, competéncias adquiridas e niveis de interacao.
Estas metodologias permitem construir perfis dindmicos de aprendizagem e adaptar a
sequéncia de contetidos de forma mais fundamentada e escalével, evitando as limitacoes
associadas a estilos de aprendizagem [25].

Finalmente, subsistem ainda desafios ligados a carga de trabalho docente e & desigualdade
no acesso tecnolégico. A elaboragao manual de materiais, questionarios e atividades
interativas continua a ser morosa, o que limita a escalabilidade em contextos com grandes
turmas. Em paralelo, a eficacia dos LMS depende também das competéncias digitais dos
utilizadores e da disponibilidade de infraestruturas adequadas, fatores que podem agravar
desigualdades entre instituicoes e estudantes.

Apesar da difusao dos Sistemas de Gestao de Aprendizagem, a sua eficicia depende das
funcionalidades disponiveis e da forma como respondem as necessidades reais dos utili-
zadores. Neste sentido, importa analisar de forma critica as limitacoes de plataformas
especificas como o Moodle, amplamente usado no ensino superior.

2.1.1 Limitacoes dos sistemas Moodle na geracao automatica de
contetido

Apesar da sua difusdo global, o Moodle e outros sistemas de gestao de aprendizagem
continuam a revelar limitagoes significativas no que diz respeito a geracao automatica de
contetido educativo. Na sua concegao original, estas plataformas foram desenhadas sobre-
tudo para gestao e distribuicao de contetudos, assumindo que a criagao de materiais seria
da responsabilidade direta do docente. Assim, tarefas como a elaboracao de questionarios,
exercicios ou resumos permanecem essencialmente processos manuais, exigindo tempo e
esforgo acrescido por parte dos professores.

A literatura recente mostra que a inteligéncia artificial embutida pode desempenhar um
papel importante na criagao automatica de contetdos e na personalizacao da experiéncia
de aprendizagem. Contudo, os sistemas tradicionais de LLIM raramente incluem estes
mecanismos de forma nativa, limitando-se a registar e disponibilizar recursos ja prepa-
rados [26]. Esta lacuna traduz-se numa dependéncia estrutural do trabalho humano,
comprometendo a escalabilidade dos processos de ensino.

Mesmo quando surgem propostas inovadoras, como a utilizacao de técnicas de mutagao
de modelos (model mutation) para gerar automaticamente exercicios baseados em dia-
gramas no Moodle [27], estas continuam a ser solugdes especializadas, dependentes de
linguagens formais e de processos complexos de configuragao. Embora demonstrem viabi-
lidade técnica, a sua adogao generalizada permanece reduzida, evidenciando que a geracao
automatica de contetdo ainda esté longe de ser uma funcionalidade consolidada nos LMS.

Embora o Moodle seja amplamente utilizado no ensino superior, continua a revelar fra-
gilidades quando se trata de personalizar percursos de aprendizagem com base em dados
recolhidos na plataforma. Apesar de registar informacao como acessos, tempo de perma-
néncia ou resultados em atividades, estes indicadores nao sao transformados em recomen-
dagoes automaticas ou adaptacoes do percurso do estudante. Na pratica, a personalizacao
depende sobretudo da intervencao manual dos docentes, que precisam de interpretar os
dados e ajustar os conteudos ou atividades.



O estudo de [28] confirma esta limitagdo ao analisar a utilizagdo do Moodle em cursos
personalizados de inglés. Os autores verificaram que, embora existam funcionalidades
que permitem alguma adaptagdo — como ajustar materiais ou diversificar exercicios —,
estas exigem grande esfor¢o de configuracao por parte do professor e nao resultam de um
sistema adaptativo baseado em dados. Assim, a personalizacdo em Moodle permanece
restrita e pouco dindmica, nao respondendo de forma eficaz a diversidade de ritmos, estilos
e necessidades dos estudantes [28].

A criacao de materiais educativos em plataformas como o Moodle continua a ser um
processo exigente para os docentes, que precisam de investir tempo significativo na elabo-
ragao de questionarios, exercicios ou conteudos interativos [29]. Mesmo quando surgem
propostas de automagao, como a solu¢ao apresentada por [27], que permite gerar e corri-
gir automaticamente exercicios baseados em diagramas, a sua utilizacao pratica envolve
um conjunto de desafios técnicos. Embora estas abordagens demonstrem a viabilidade
da automacao e possam reduzir a carga associada a produc¢ao manual de contetudos, exi-
gem conhecimentos especializados, configuragoes complexas e continuam limitadas a tipos
especificos de materiais.

Deste modo, a dificuldade na criacao automatica de recursos educativos nao reside apenas
na auséncia de ferramentas eficazes integradas no Moodle, mas também na barreira de
entrada que as solugoes externas representam. Tal realidade mantém os docentes depen-
dentes de processos manuais ou de sistemas complementares pouco acessiveis, dificultando
a adocao generalizada da automagao no ensino superior.

A integracao de LLM em plataformas educativas nao constitui apenas uma questao téc-
nica, mas uma condicao essencial para que estas tecnologias possam ser utilizadas de
forma eficaz e responsavel. A literatura recente mostra que, embora os LLM oferecam
oportunidades tinicas para a personalizacao da aprendizagem e para a automacao de tare-
fas pedagdgicas, o seu potencial s6 se concretiza plenamente quando existe uma integragao
eficiente com sistemas ja estabelecidos, como o Moodle.

Kaleci [30] analisou em detalhe a integracao de ferramentas de inteligéncia artificial no
Moodle 4.5, concluindo que estas podem ampliar significativamente as capacidades da
plataforma, nomeadamente através da personalizacao de percursos de aprendizagem, do
fornecimento de feedback adaptativo e da tomada de decisoes baseadas em dados. O
autor destaca ainda que a arquitetura modular e de codigo aberto do Moodle o torna
particularmente adequado para acolher este tipo de extensoes. Contudo, também identi-
fica desafios estruturais que nao podem ser ignorados: preocupacoes com a privacidade e
seguranca de dados, enviesamentos algoritmicos, exigéncias de infraestrutura tecnologica
e a necessidade de preparar docentes e instituigoes para uma adocao informada e ética.

Deste modo, a integracao eficiente entre LLM e LMS é mais do que uma oportunidade de
inovagao: é uma necessidade para evitar a fragmentagao de sistemas, garantir a coeréncia
pedagogica e assegurar que os ganhos tecnologicos se traduzem em ecossistemas digitais
sustentaveis, inclusivos e eticamente responsaveis.

Embora os LMS, e em particular o Moodle, se tenham consolidado como infraestruturas
centrais no ensino superior, continuam a apresentar desafios significativos ao nivel da
usabilidade, da personalizacao e da integragao com novas tecnologias. A analise realizada
evidencia que, apesar da sua evolugao de ferramentas administrativas para ecossistemas
educativos complexos, persistem limitagoes relevantes: a personalizacao é frequentemente



restrita, a criacao de contetidos depende de processos manuais e a usabilidade continua a
levantar barreiras a adoc¢ao plena. Estas fragilidades reforcam a necessidade de solucoes
capazes de automatizar tarefas pedagogicas e de integrar inteligéncia artificial de forma
nativa, preparando a transicao para sistemas mais adaptativos. Neste contexto, torna-se
pertinente explorar os protocolos e padroes de interoperabilidade que suportam a ligacao
entre diferentes ferramentas e plataformas, tema desenvolvido na seccao seguinte.

2.2 Metodologias Pedagoégicas Baseadas em Desafios e
Tecnologia (CBL)

O avanco das metodologias de ensino centradas no estudante tem levado a adocao de
abordagens mais ativas, colaborativas e tecnologicamente mediadas. Entre estas, o CBL
destaca-se pela sua capacidade de integrar a aprendizagem experiencial, o uso significativo
da tecnologia e o compromisso social, aproximando o processo educativo da resolugao de
problemas reais.

O CBL é uma metodologia educativa centrada no estudante que promove a aprendizagem
ativa através da resolucao de problemas do mundo real, integrando competéncias inter-
disciplinares e tecnologicas [31; [32]. O modelo baseia-se em principios de autenticidade,
colaboracao e agao. Os alunos enfrentam desafios significativos — locais ou globais — rela-
cionados com temas como sustentabilidade ou satde publica, desenvolvendo competéncias
de pensamento critico e resolucao de problemas. Esta abordagem valoriza a participagao
de todos os intervenientes (alunos, professores e comunidade) como coaprendentes, numa
estrutura flexivel e adaptéavel a diferentes niveis e contextos educativos [33].

Além de promover competéncias do século XXI, como criatividade, trabalho em equipa e
literacia digital [34], o CBL enfatiza o uso estratégico da tecnologia para investigar, co-
laborar e documentar o processo de aprendizagem. A reflexdo continua é outro elemento-
chave: os estudantes registam descobertas, analisam erros e desenvolvem portfélios digitais
que documentam o progresso [31; [32].

O framework do CBL divide-se em trés fases — Engage, Investigate e Act — que
conduzem o estudante desde a identificagao de uma grande ideia até & implementacao de
solugoes reais. A aprendizagem é personalizada e orientada para a acao, com o professor
a atuar como facilitador, e ndo como simples transmissor de conhecimento [35; 32]. A
integragao de tecnologias digitais (como plataformas colaborativas e ferramentas de ava-
liagao automaética) é considerada essencial para fomentar a auto-organizagao e o trabalho
cooperativo [36].

Comparativamente com outras metodologias ativas, como Problem-Based Learning (PBL)
e Project-Based Learning (PjBL), o CBL distingue-se por colocar a énfase simultane-
amente no processo e no impacto social da solu¢ao. Enquanto a PBL tende a explorar
problemas tedricos e a PjBL se foca no produto final, o CBL promove a co-criacao de
desafios abertos, incentivando a autonomia do aluno e a ligacao entre aprendizagem e
agao transformadora [37} 38; [39)].

Assim, o CBL constitui um modelo pedagogico versatil que integra aprendizagem expe-
riencial, uso significativo da tecnologia e compromisso social, preparando os estudantes
para agir de forma critica e criativa perante problemas complexos da contemporaneidade
[35; [32].



A aplicabilidade do CBL em ambientes digitais, como o Moodle, tem vindo a ganhar des-
taque na literatura, que demonstra o potencial destas plataformas para operacionalizar
as trés fases do CBL através de modulos de comunicacao, avaliacao continua e colabo-
racao em grupo. Apesar deste interesse crescente, os estudos existentes continuam a ser
limitados, evidenciando a necessidade de investigacoes que articulem a dimensao pedago-
gica com as possibilidades tecnologicas dos LMS. No ambito desta dissertagao, tem sido
desenvolvida uma linha de investigacao dedicada a integracao entre o CBL, o Moodle
e tecnologias emergentes de apoio a aprendizagem. Como parte deste percurso, foi pu-
blicado o artigo Challenge-Based Learning: A Technology Perspective [40)], que analisa o
papel da tecnologia como elemento estruturante do CBL e identifica lacunas na sua im-
plementagao pratica. Adicionalmente, foram submetidos para publicacao os manuscritos
Leveraging Moodle to Support the Challenge-Based Learning Framework e Empowering
Digital Learning Through MCP and Moodle Integration, que exploram, respetivamente, o
potencial do Moodle como suporte ao CBL e a integracao do MICP com mecanismos de
RAG para personalizacao e automatizacao de processos de aprendizagem.

Esta producao cientifica serve de base conceptual e empirica a presente dissertagao, cuja
arquitetura proposta representa uma sintese pratica dos principios defendidos nos estudos
anteriores. O projeto desenvolvido nesta investigacao procura materializar esses contri-
butos, combinando o Moodle, o MCP e o RAG para responder de forma integrada aos
requisitos tecnologicos e pedagogicos do CBL. Desta forma, a inteligéncia artificial deixa
de ser apenas uma ferramenta auxiliar e passa a atuar como mediadora ativa do processo
de aprendizagem baseada em desafios.

2.3 Protocolos e Padroes de Interoperabilidade

A interoperabilidade é um elemento essencial na construcao de ecossistemas digitais de
aprendizagem abertos, sustentaveis e adaptaveis. No contexto do ensino superior, onde a
flexibilidade e a integracao de ferramentas externas sao cada vez mais relevantes, os proto-
colos de e-learning assumem um papel determinante. O LMS, enquanto um dos sistemas
de gestao de aprendizagem mais amplamente adotados, suporta diversos padroes reconhe-
cidos que asseguram a reutilizacao, a portabilidade e o rastreio de contetdos educativos.
Entre os mais relevantes encontram-se o Learning Tools Interoperability (LTI) [41], o
Sharable Content Object Reference Model (SCORM) [42], o Experience API (xAPI)
[43], o IMS Common Cartridge (IMS CC) [44] e o Aviation Industry CBT Committee
(AICC) [45].

O protocolo LTI, desenvolvido pelo IMS Global Learning Consortium, permite a integra-
¢ao de aplicagoes externas em ambientes como o Moodle de forma segura e transparente,
através de mecanismos como a autenticacao tnica, o controlo de acesso baseado em perfis
e a troca de dados encriptada. A adocao de LTT previne desenvolvimentos personaliza-
dos dispendiosos e garante compatibilidade com multiplas plataformas. Projetos como
o ceLTTc demonstraram a sua eficicia na integragao de ferramentas como o WebPA, fa-
cilitando a gestao da avaliacao por pares. Do mesmo modo, ferramentas amplamente
utilizadas como o Zoom, o Turnitin ou plataformas de grandes editoras (e.g., Pearson,
McGraw-Hill) recorrem ao LTT para assegurar uma experiéncia unificada no interior dos
LMS [46]. Estudos mais recentes reforgam a relevancia do LTI, ao evidenciar que a sua
implementagao enfrenta ainda desafios relacionados com autenticagao segura, gestao de
dados sensiveis e integragao institucional, exigindo boas préticas de governanca e atuali-
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zagOes constantes [47].

O SCORM,, criado pela iniciativa Advanced Distributed Learning (ADL), constitui um
dos padroes mais duradouros no e-learning, oferecendo especificagoes que asseguram a
compatibilidade entre contetdos e plataformas. Entre as suas vantagens destacam-se a
interoperabilidade, a reutilizagao de contetidos, o rastreio do progresso do estudante e
a longevidade dos materiais educativos. No Moodle, os pacotes SCORM sao normal-
mente carregados através de um leitor nativo. Contudo, abordagens mais recentes tém
proposto arquiteturas orientadas a servigos (Service-Oriented Architecture (SOA)), que
externalizam o motor SCORM (Run-Time Environment (RTE)), permitindo o seu uso
partilhado entre multiplos LMS e melhorando a escalabilidade e a manutengao do sistema
[42; [48].

A evolugao do SCORM deu origem ao xAPI, um protocolo mais versatil que permite o
rastreio de experiéncias de aprendizagem formais e informais, tanto em contextos online
como offline. Com o xAPI, atividades realizadas em jogos, simulagoes, redes sociais ou
ambientes colaborativos podem ser monitorizadas, proporcionando uma visao mais com-
pleta do percurso de aprendizagem do estudante. Casos como o Oregon Trail game ou o
modelo Learning, Interaction, Mentoring, and Evaluation (LIME) (Learning, Interaction,
Mentoring, and Evaluation) demonstram o potencial do xAPI para recolher dados com-
plexos e gerar recomendacgoes personalizadas, contribuindo para uma melhoria continua
do processo educativo [43]. Investigagdes mais recentes confirmam que o xAPIT representa
uma evolucgao significativa face ao SCORM, ao permitir a integracao de dados distribui-
dos e multimodais num Learning Record Store (LRS), ampliando as possibilidades de
analise para learning analytics e sistemas adaptativos [49).

Outro protocolo relevante é o IMS CC, também desenvolvido pelo IMS Global, que possi-
bilita a exportagao e importacao de cursos completos entre diferentes LMS. Ao contrario
do SCORM, o IMS CC oferece maior capacidade de reutilizacao e edicao de contei-
dos ap6s a importacgao, integrando féruns, avaliagoes e hiperligagoes externas num tnico
pacote. Estudos comparativos mostram que os pacotes IMS CC sao automaticamente
integrados no Moodle, permitindo reorganizacao e edicao direta no ambiente do curso,
enquanto os pacotes SCORM permanecem objetos fechados, de dificil adaptacao [44].

O AICC, criado pelo Computer-Based Training (CBT) Committee da industria da avi-
acao, foi um dos primeiros protocolos de e-learning, destacando-se pela simplicidade,
seguranga e pela possibilidade de alojar contetidos em servidores externos. Apesar de
ainda ser suportado em algumas plataformas, foi oficialmente descontinuado em 2014. As
suas limitacoes na monitorizacao do progresso e a falta de atualizacoes contribuiram para
a sua obsolescéncia face a padroes mais modernos como o SCORM e o xAPI [50} 45].

A diversidade de protocolos de e-learning analisados mostra que, embora existam padroes
consolidados como o LTI, o SCORM e o xAPI, subsistem limitagoes estruturais. Es-
tes protocolos privilegiam a padronizagao de formatos e a monitorizagao de atividades,
mas nao oferecem mecanismos para personalizagao adaptativa nem para integracao direta
com sistemas de inteligéncia artificial. Assim, a sua utilidade é essencial mas insuficiente:
asseguram interoperabilidade técnica, porém nao respondem a necessidade crescente de
ecossistemas educativos dinamicos e centrados no estudante. Esta limitacao abre espaco
para novas abordagens baseadas em LLM, capazes de refor¢car a personalizacao e a au-
tomacao da aprendizagem, cuja relevancia seré discutida na secgao seguinte.
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2.4 Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala LLM emergiram recentemente como fer-
ramentas transformadoras no contexto educativo, remodelando a forma como o conheci-
mento é acedido, entregue e construido. A sua capacidade de processar linguagem natural
em larga escala e de gerar saidas coerentes e sensiveis ao contexto abre espago para um
vasto leque de aplicagoes, que vao desde a avaliagao automatica até a tutoria personali-
zada. Uma revisao sistemética de [51], que analisou noventa e quatro estudos publicados
nos ultimos anos, mostra que os LLM estao a ser implementados em multiplos dominios,
incluindo a formagao médica, o ensino de inglés como lingua estrangeira, o apoio a escrita
académica e a preparacao para exames. Mais de noventa por cento destes estudos incidem
especificamente no ChatGPT (versoes 3.5 e 4), confirmando o seu papel central como fer-
ramenta de referéncia na investigacao educacional atual. Em diferentes areas, os LLM sao
reportados como promotores de feedback imediato, aumento do envolvimento estudantil
e suporte a aprendizagem ativa, contribuindo assim para ultrapassar desafios persistentes
na escalabilidade da educagao personalizada.Para compreender como os LLMs alcancam
estas capacidades, é fundamental analisar a sua arquitetura subjacente.

A compreensao do papel dos LLM em educacao exige nao apenas a caracterizacao geral
destes modelos, mas também a analise da sua arquitetura interna. Esta analise permite
entender como os LLM representam e processam linguagem, fornecendo a base conceptual
necessaria para discutir solugoes como o RAG.

2.4.1 Arquitetura dos Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs)

Os LLM representam um avango significativo no campo da Inteligéncia Artificial, larga-
mente impulsionados pela arquitetura Transformer [52]|. Esta arquitetura marcou uma
viragem ao abandonar as redes neurais recorrentes (RNNs) em favor de mecanismos de
atencao, que permitem ao modelo ponderar a importancia de diferentes partes da sequén-
cia de entrada de forma mais eficiente. A principal vantagem do Transformer reside na
sua capacidade de captar relagoes contextuais complexas e dependéncias de longo alcance
no texto, o que o torna ideal para tarefas como a geracao de texto, traducao automatica
e compreensao profunda da linguagem, especialmente em grandes volumes de dados.

O processo de inferéncia (ou seja, a utilizagdo do modelo para gerar uma resposta) num
LLM segue tipicamente um pipeline que pode ser decomposto nos seguintes componentes-
chave:

Tokenizagao: A primeira etapa consiste em converter o texto de entrada continuo numa
sequéncia discreta de unidades menores, conhecidas como tokens. Dependendo do toke-
nizador usado, estes podem corresponder a palavras completas ou subpalavras (no caso
de algoritmos como o Byte Pair Encoding) |53 ou até caracteres individuais. Cada token
é depois mapeado para um identificador numérico tinico, que constitui a representacao
inicial a ser processada pelo modelo.

Por exemplo, a frase em inglés "The king ate the apple” pode ser segmentada em cinco
tokens: [The, king, ate, the, apple|. Este processo é fundamental, pois define o “vo-
cabulério” que o modelo consegue reconhecer e manipular. Ferramentas como o OpenAl
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Tokenizer]] permitem visualizar, de forma pratica, como uma sequéncia de texto é con-
vertida em tokens, demonstrando que palavras raras ou expressoes em linguas diferentes
podem ser divididas em miiltiplos segmentos, o que aumenta o custo computacional.

A Figural2.1]mostra graficamente este processo, evidenciando a passagem da frase original
b

para a sequéncia de tokens e, por fim, para os respetivos IDs numéricos, que servem como

entrada para as camadas seguintes do modelo.

Frase Original:
The King ate the apple

l

Tokens

The EN - IR DI

5 Tokens
Tokens ID

[976, 13793, 28397, 290, 30366]

Figura 2.1: Segmentagao da frase em tokens com IDs numéricos.

Como se observa, a passagem de texto continuo para tokens individuais é um processo
deterministico mas dependente do vocabulério do modelo. Isto implica que linguas dife-
rentes ou palavras raras podem originar tokenizagoes mais longas, aumentando o custo
computacional e influenciando o desempenho global do LLM.

Embeddings: Depois da tokenizacgao, cada identificador numérico é transformado num
vetor denso de alta dimensao, conhecido como embedding. Estes vetores capturam
regularidades estatisticas do uso da linguagem, permitindo que tokens semanticamente
semelhantes fiquem representados proximos no espago vetorial.

Por exemplo:

"The" - [0.12, -0.83, 0.51, ...]
"king" - [0.77, 0.05, -0.33, ...]
"apple" - [-0.45, 0.67, 0.12, ...]

E importante sublinhar que nao existe uma seméntica explicita para cada dimensao in-
dividual — o significado emerge da relagao entre vetores. Assim, king e queen aparecem
proximos no espago, enquanto apple se afasta, refletindo a diferenca seméntica [54].

Ferramentas como o TensorFlow Embedding Projectorf| permitem visualizar embeddings
de alta dimensao apds reducao para 2D/3D (com PCA ou t-SNE), ajudando a compre-
ender como o modelo organiza a linguagem internamente.

"https://platform.openai.com/tokenizer
’https://projector.tensorflow.org/
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A Figura apresenta um exemplo ilustrativo de um espago vetorial bidimensional,
onde palavras relacionadas estao agrupadas e conceitos de dominios distintos aparecem
afastados.

Espago Vetorial seméntico (exemplo 2D)

KING

QUEEN

Proximos

Distantes

APPLE

Figura 2.2: Exemplo ilustrativo de um espaco vetorial seméantico bidimensional.

A visualizagao reforga a ideia de que o significado seméantico nao estéa contido em cada
dimensao isolada, mas sim nas rela¢oes entre vetores. Assim, embeddings permitem que
o modelo capture regularidades estatisticas da linguagem e estabeleca uma base soélida
para operagcoes posteriores, como a atencao contextual.

Blocos Transformer: A sequéncia de embeddings (tokens + posicionais) é entao pro-
cessada por multiplos blocos Transformer empilhados. Cada bloco é composto essen-
cialmente por dois mecanismos principais:

e Mecanismo de Atengao Multi-Head: Este mecanismo permite ao modelo atri-
buir diferentes pesos de relevancia a cada token em relacao aos restantes. Com mul-
tiplas “cabecas” de ateng¢ao, o modelo pode capturar simultaneamente dependéncias
sintaticas (ex.: sujeito-verbo) e relacoes seménticas (ex.: analogias e contextos). E
esta capacidade que possibilita desambiguar termos polissémicos. Por exemplo, a
palavra apple assume representagoes diferentes em “I ate an apple” (ligada a fruit)
e em “Apple released a new iPhone” (ligada a iPhone) [55].

e Redes Feed-Forward: Apos a etapa de atengao, cada token é processado por uma
rede neural feed-forward que introduz nao-linearidade, aumentando a expressividade
do modelo e permitindo captar padroes mais complexos.

Cada bloco inclui ainda mecanismos de normalizagao de camada e ligagoes residuais,
que estabilizam o treino e facilitam a propagacao de informacao em redes profundas.
A repetigao iterativa destes blocos assegura que cada representagao é enriquecida com
informacao de toda a sequéncia, tanto a curto como a longo alcance.

A Figura ilustra um exemplo pratico de atencao contextual, em que o modelo atribui
relevancias distintas a palavra apple, consoante o contexto biologico (fruta) ou tecnologico
(empresa).
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Atencdo Contextual (fruta vs empresa)

Frase 1: I hate an applemm———p ~ apple ——> fruta

Frase 2: Apple released 3
rase 2:Apple release Agple phons
a new Iphone

Figura 2.3: Atengao contextual adaptada ao significado da palavra.

Este exemplo evidencia a principal inovacao do mecanismo de atencao: a capacidade
de ajustar dinamicamente a representacao de uma palavra em funcao do contexto em
que ocorre. E esta flexibilidade que distingue os modelos Transformer de arquiteturas
anteriores, tornando-os especialmente eficazes em tarefas de desambiguacao seméantica e
compreensao de linguagem natural.

Projegao Linear e Softmax: Apoés passar por todos os blocos Transformer, a represen-
tacao final de cada token contém informagao contextualizada — ou seja, ja nao representa
apenas a palavra isolada, mas também o seu significado em funcao das palavras que a
rodeiam. Esta representacao, contudo, estda num espaco vetorial de dimensao interna
(ex.: 768, 1024 ou 4096 posicoes, dependendo do modelo) e precisa de ser convertida num
espaco que corresponda ao vocabulario completo do LLM.

Para isso, aplica-se uma projegao linear, que nada mais é do que uma transforma-
¢ao matricial que mapeia o vetor interno para uma nova dimensao: o nimero total de
palavras/subpalavras conhecidas pelo modelo (ex.: 50000 tokens). O resultado desta
projecao é um vetor de logits, ou seja, valores numeéricos nao normalizados que indicam a
"evidéncia'"de cada token ser o proximo na sequéncia.

Em seguida, aplica-se a fungao Softmax, que transforma estes logits em probabilidades
normalizadas. Este passo garante que a soma de todas as probabilidades é igual a 1,
permitindo interpretar os valores como distribui¢oes de probabilidade sobre o vocabulério.
Por exemplo, se apés o calculo tivermos:

Logits: [2.1 (He), 0.9 (She), -0.5 (Car), ...]
Softmax -+ Probabilidades:

"He": 0.42

"She": 0.18

"It": 0.10

Observa-se que o modelo atribui maior probabilidade & palavra "He", mas também con-
sidera "She"e "It"como alternativas possiveis. A escolha final do token pode ser feita
de forma deterministica (selecionando sempre o mais provavel, greedy decoding) ou pro-
babilistica (através de métodos de amostragem como top-k ou nucleus sampling), o que
permite equilibrar precisao e diversidade na geracao de texto [56}; 57].

Estas etapas — tokenizagao, embeddings, blocos Transformer e projegao final
com Softmax — articulam-se num processo integrado que sustenta a capacidade de
geracao dos LLM. A Figura ilustra este pipeline de forma esquemética, evidenciando
a sequéncia dos principais componentes descritos anteriormente.
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Arquitetura Transfor-
mer (Decoder-only)

[ Texto de Entrada ]<- ---
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Tokenizacao
— IDs

l
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Blocos Trans-
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Rede Feed-
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l

Projegao Linear
+ Softmax ~ -----
Préximo Token Geragao Autoregressiva

Figura 2.4: Arquitetura LLM do tipo Transformer.

A representacao esquematica integra todas as etapas discutidas mostrando como estas se
encadeiam no processo de geragao autoregressiva. Esta visao de conjunto fornece a base
conceptual necessaria para compreender aplicagoes mais avancadas, como os mecanismos
de RAG analisados na seccao seguinte.

Esta abordagem ¢é a base dos principais LLMs modernos, como GPT-3, GPT-4, BERT e
Gemini, e fornece o enquadramento técnico necessario para compreender aplicagoes mais
avancadas, incluindo geracao de contetidos multimodais, tutoria adaptativa e integracao
em sistemas educativos [57; [58].

2.4.2 Casos de estudo

Complementando esta perspetiva, em [59], os autores analisam o potencial pedagogico de
LLM como o ChatGPT, Bing Al e Google Bard. E destacada a versatilidade destes mode-
los na geragao de materiais instrucionais, questionarios e planos de aula adaptativos, bem
como a sua capacidade de apresentar explicacoes em diferentes niveis de complexidade,
ajustadas a perfis variados de estudantes. Contudo, sublinham que a integracao eficaz dos
LLM na educacao exige nao apenas implementacao técnica, mas também o desenvolvi-
mento de competéncias digitais por parte de docentes e alunos. Entre estas competéncias
estao a formulagao de problemas, a aprendizagem exploratoria, a experimentacao e a re-
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flexao critica, essenciais para que os LLM funcionem como aliados pedagogicos em vez
de meros fornecedores de respostas. Evidéncia empirica recente reforca esta visao, num
estudo baseado no Technology Acceptance Model (TAM) [60], os autores reportam que os
estudantes avaliaram o Gemini de forma positiva em quatro dimensoes de aceitagao: utili-
dade percebida, facilidade de uso, atitude perante a utilizagao e intenc¢ao comportamental
de uso continuado. Os participantes enfatizaram o contributo do Gemini para aumentar
a eficiéncia, aprofundar a compreensao dos materiais e estimular a motivacao em tarefas
colaborativas e exploratorias. Resultados semelhantes foram obtidos por [61], que ana-
lisaram a percecao de 120 docentes e 533 estudantes em varios cursos universitarios. O
estudo mostra que 68% dos professores e 74% dos estudantes reconhecem beneficios dos
LLM, incluindo melhorias mensuraveis de 30% na interacao professor-estudante e 25%
no envolvimento estudantil. Contudo, [6I] também identificam limitagoes significativas
em tarefas cognitivamente complexas, como a resolu¢ao de problemas avancados em ma-
tematica ou filosofia, o que sugere que os LLM funcionam melhor como apoio pedagdgico
do que como substitutos de competéncias humanas especializadas.

O Google Gemini destaca-se como um dos LLM multimodais mais avangados, concebido
para processar e integrar texto, imagem, audio, video e documentos estruturados como
PDFs. As suas capacidades multimodais, aliadas as opgoes diferenciadas de implementa-
¢ao — Nano (versao leve para dispositivos), Pro (equilibrio entre desempenho e custo)
e Ultra (configuragao mais poderosa) — tornam-no particularmente adequado a contex-
tos educativos diversos [62]. Ao contrario de modelos anteriores, centrados sobretudo em
texto, o Gemini expande as fronteiras da educagao suportada por TA ao oferecer recursos
multimodais, simulagoes em tempo real, interagao multilingue e feedback adaptativo. Do
ponto de vista pedagogico, o Gemini oferece beneficios tanto a estudantes como a docen-
tes. Para os primeiros, funciona como tutor personalizado, capaz de adaptar explicagoes
a diferentes necessidades, gerar visualizagoes e fornecer clarificagoes imediatas. Para os
docentes, facilita a preparacao de materiais instrucionais, questionarios e planos de aula,
a0 mesmo tempo que permite a entrega diferenciada de contetdos e feedback formativo
em tempo real [62]. Estas funcionalidades alinham-se com a literatura mais ampla sobre
LLM na educacgao, que os reconhece como parceiros no desenho instrucional e na criagao
de percursos de aprendizagem adaptativos [59; 51].

Apesar do seu potencial, a integracao de LLM em contextos educativos coloca desafios
significativos. A literatura aponta riscos persistentes como imprecisoes factuais e “alu-
cinagoes”, que comprometem a fiabilidade dos conteudos gerados [51} 62]. Questdes de
integridade académica, incluindo plagio, ghostwriting e dependéncia excessiva, sao desta-
cadas como ameagas a credibilidade do ensino superior [59]. Problemas de enviesamento
algoritmico também sao criticos: [63] alertam que os LLM podem reproduzir desigual-
dades estruturais ligadas a literacia digital, condi¢oes socioeconémicas e acessibilidade,
exacerbando lacunas em vez de as mitigar. Preocupagoes com privacidade e comerciali-
zacao de dados sao particularmente relevantes em sistemas multimodais como o Gemini,
que processam texto, audio e imagens sensiveis dos estudantes [62} [63]. De acordo com
[61], estas fragilidades exigem a criacao de estruturas robustas de governanga de dados
e politicas institucionais alinhadas com regulamentacoes como o RGPD, para garantir
confianca no uso pedagogico dos LLM.

Em termos técnicos, os LLIM enfrentam ainda limitagoes estruturais, como a dependéncia
de janelas de contexto finitas, a ocorréncia de alucinagoes e a dificuldade em incorporar
informacao factual atualizada [64; [4]. Embora parametros de geragdo como temperature
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e top-p possam modular a aleatoriedade e a diversidade das respostas, eles nao eliminam
os problemas fundamentais de fiabilidade [65} 66].

Os LLM, em especial solu¢oes multimodais como o Gemini, abrem novas possibilidades
para a educacao ao gerar contetidos, apoiar explicagoes e oferecer feedback personali-
zado. Contudo, a literatura identifica riscos importantes: alucinagoes, fiabilidade incerta
e questoes éticas relacionadas com privacidade, plagio e enviesamentos algoritmicos. A
estas fragilidades acrescem limitagoes técnicas, como a dependéncia de janelas de contexto
finitas e a dificuldade de atualizacao factual apds o treino, que restringem a aplicabili-
dade em contextos institucionais. Por essa razao, a integracao de LLIM em ecossistemas
educativos exige enquadramentos robustos de governacao e literacia digital acrescida por
parte de docentes e estudantes. Estas limitagoes motivaram o surgimento do paradigma
de RAG, que procura fundamentar a geragao em fontes externas verificaveis, apresentado
na seccao seguinte.

2.5 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

A RAG emergiu como um paradigma central para estender as capacidades dos LLM,
ao combinar inferéncia generativa com acesso a fontes de conhecimento externas. Ao
contrario dos modelos tradicionais, que dependem exclusivamente da informagao codifi-
cada nos parametros de pré-treino, a RAG introduz um componente de recuperagao que
injeta dinamicamente evidéncia contextual no processo de geragao. Esta arquitetura res-
ponde a limitagoes criticas, como as alucinagoes factuais, o conhecimento desatualizado e
a cobertura incompleta de dominios especializados [67].

O principio definidor é, portanto, a integracao de dois processos complementares: a recu-
peragao de informacao pertinente proveniente de fontes textuais externas ao modelo e a
geracao de respostas condicionadas tanto pelo conhecimento recuperado como pelo conhe-
cimento paramétrico. Esta hibridizacao oferece uma resposta pratica a uma das maiores
criticas feitas aos LLM: a sua tendéncia para gerar respostas plausiveis mas incorretas.

2.5.1 Principios Fundamentais e Arquitetura do RAG

A arquitetura do RAG combina as capacidades generativas de um LLM com um me-
canismo de recuperagao de informacao, permitindo que o modelo aceda e utilize dados
atualizados ou especificos de um dominio no momento da geragao da resposta [64]. Esta
abordagem visa superar limitagoes inerentes aos modelos de linguagem estaticos, como
a propensao a “alucinacoes” e a falta de atualizacao temporal. A Figura [2.5 ilustra, de
forma simplificada, o fluxo de dados do modelo RAG, desde a consulta do utilizador até
a resposta gerada.

O pipeline pode ser descrito em trés etapas centrais:

1. Recuperagao (Retrieval): Quando um utilizador submete uma consulta, esta é
convertida em embeddings semanticos e usada para procurar informagoes relevantes
numa base de dados externa. Esse processo pode recorrer a técnicas lexicais (como
BM25), mas é hoje dominado por métodos baseados em embeddings neuronais [68].
Bases vetoriais modernas permitem consultas rapidas em milhoes de documentos e
devolvem o retrieved context.
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Figura 2.5: Diagrama simplificado da arquitetura RAG.

2. Aumento (Augmentation): A informagao recuperada é combinada com a con-
sulta original, formando um contexto enriquecido (query + evidéncia). Esta fase é
crucial, pois fornece ao LLM as pistas factuais necessarias para reduzir alucinagoes
e aumentar a precisao da resposta.

3. Geragao (Generation): O LLM processa a consulta original juntamente com o
contexto aumentado, produzindo um output mais fiavel e contextualizado, apoiado
em evidéncias explicitas [6].

A eficacia do RAG depende criticamente da qualidade da informagao recuperada e da
forma como esta é integrada. A escolha do modelo de embedding e a estratégia de busca
na base vetorial sdo determinantes para a relevancia do contexto fornecido ao LLM [4} [69].

2.5.2 Componentes Criticos: Embeddings e Bases de Dados Ve-
toriais

Um elemento central da arquitetura RAG ¢é o uso de embeddings, representagoes ve-
toriais continuas que captam relagdes semanticas e sintaticas entre unidades linguisticas
[70]. Estas representagoes permitem mapear consultas, frases ou documentos em espagos
de alta dimensao, onde a proximidade entre vetores reflete a semelhanga de significado.
Assim, duas expressoes com sentidos semelhantes ocupam regioes proximas no espaco
vetorial, mesmo que nao partilhem vocabuléario idéntico. Esta propriedade torna possivel
a recuperacao de informacao baseada em significado e nao apenas em correspondéncia
literal de palavras, sendo um dos mecanismos fundamentais do RAG |71, 4].

A evolugao dos embeddings acompanhou os avang¢os no processamento de linguagem na-
tural. Primeiras abordagens, como Word2Vec [T0] e GloVe [72], geravam vetores estéticos
a nivel de palavra, incapazes de lidar com polissemia (ex.: bank como rio vs. instituigdo
financeira). Modelos mais recentes, como BERT [58] e Sentence-BERT [73], introduzi-
ram embeddings contextuais, nos quais o vetor de uma palavra ou frase depende do
seu contexto. Isto permitiu capturar significados mais precisos e melhorar tarefas como
recuperacao semantica e classificacao textual.

Outro aspeto critico é a granularidade. Embeddings a nivel de palavra sao rapidos de
calcular, mas limitados em expressividade. Representacoes a nivel de subpalavras miti-
gam problemas de vocabulario e lidam melhor com linguas morfologicamente ricas. Ja os
embeddings de frases ou documentos oferecem maior robustez seméantica, mas aumentam
os custos computacionais [73]. A dimensionalidade acrescenta outro trade-off: vetores
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mais curtos (ex.: 384 dimensoes) oferecem menor custo de armazenamento e laténcia re-
duzida, mas menor fidelidade seméantica; vetores mais longos (ex.: 768 ou 3072 dimensoes)
capturam melhor as relacoes seméanticas, mas exigem mais memoria e tempo de consulta
[4; 1.

No projeto em anélise, adotou-se o modelo all-MinilM-L6-v2 [74], com 384 dimensoes,
disponibilizado pela biblioteca Sentence Transformers. Esta escolha justifica-se por trés
razoes principais: (i) baixo custo computacional, adequado a prototipagem em ambi-
ente académico; (ii) laténcia reduzida, permitindo respostas em tempo quase real; (iii)
desempenho aceitével em benchmarks de similaridade textual [73]. Alternativas mais ro-
bustas, como o all-mpnet-base-v2 (768 dimensoes) [75] ou embeddings proprietérios em
larga escala (e.g., OpenAl text-embedding-004, com 3072 dimensdes), alcangam maior
precisao seméantica, mas implicam custos acrescidos em memoria, tempo de consulta e
dependéncia de servigos externos.

Para armazenar e consultar esses embeddings, utilizam-se bases de dados vetoriais, de-
senhadas para pesquisa por similaridade em alta dimensao. Estas bases permitem indexar
milhoes de vetores e realizar consultas do tipo “documentos mais semelhantes a X”. Dife-
rem radicalmente das bases relacionais tradicionais: enquanto estas privilegiam consultas
exatas sobre dados estruturados, as bases vetoriais recorrem a métricas de distancia (e.g.,
cosseno, euclidiana) para identificar vizinhos proximos em espagos multidimensionais [64].

Entre as solugoes mais utilizadas, destacam-se FAISS [76], Qdrant [76], Pinecone [77] e
Weaviate [78]. Todas implementam algoritmos de indexagao aproximada (ANN — Ap-
proximate Nearest Neighbors), com diferentes compromissos entre precisao, laténcia e
escalabilidade. O FAISS, por exemplo, combina estruturas como o IVF (Inverted File
Index) [79] com Product Quantization, reduzindo espago de armazenamento com com-
pressao vetorial. O Qdrant utiliza HNSW (Hierarchical Navigable Small World),
uma técnica baseada em grafos que assegura pesquisas rapidas mesmo em bases com cen-
tenas de milhoes de vetores [69)]. Estas solu¢oes permitem consultas em tempo quase real,
mas os custos de indexacgao e manutencao crescem proporcionalmente & escala dos dados.

No presente projeto, foi adotada uma abordagem hibrida: Qdrant em nuvem, para supor-
tar escalabilidade e integragao com aplicacoes distribuidas, e Chroma em ambiente local,
para prototipagem rapida e acessivel. Esta combinacao oferece flexibilidade: ambientes
de teste beneficiam da simplicidade do Chroma, enquanto cenéarios mais exigentes recor-
rem ao Qdrant, que disponibiliza maior robustez em termos de indexacao e resiliéncia.
Esta escolha reflete um compromisso entre eficiéncia e aplicabilidade em contexto edu-
cativo, reconhecendo que em ambientes de producao poderia ser vantajoso migrar para
embeddings mais expressivos e solugoes vetoriais otimizadas para grandes volumes.

A Figura[2.6]ilustra o fluxo simplificado de utilizacao de embeddings e bases vetoriais num
sistema RAG, desde a conversao de texto em vetores até a recuperagao de documentos
relevantes.

Uma diferenca estrutural entre o uso de embeddings em LLM e em sistemas RAG merece
destaque. Nos LLM, os embeddings fazem parte da arquitetura pré-treinada do modelo
e nao podem ser alterados sem reconfigurar ou retreinar toda a rede. Em contraste,
no RAG, o médulo de embeddings é substituivel e independente: é possivel trocar de
MiniLLM para MPNet ou para embeddings proprietarios (e.g., OpenAl) sem modificar o
modelo generativo subjacente. Esta modularidade confere ao RAG uma flexibilidade
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Figura 2.6: Arquitetura RAG com base vetorial.

acrescida, permitindo adaptar a precisao seméantica e os custos computacionais de acordo
com o contexto de aplicagao [71; [4].

2.5.3 Variacoes e Evolucao do RAG

A investigacao recente tem mostrado que o RAG nao deve ser entendido como uma técnica
Ginica, mas sim como uma familia de arquiteturas em expansao. De acordo com o
survey de [4], é possivel distinguir diferentes estégios de sofisticacao, que vao do Naive
RAG, baseado em recuperacao estatica numa tnica passagem, até variantes avancgadas
que incorporam raciocinio iterativo, integracao seméantica e planeamento multiagente.

Uma primeira evolugao em relagao ao modelo mais simples surge com o Multi-hop RAG.
Nesta abordagem, o sistema encadeia varias consultas de recuperacao, permitindo articu-
lar evidéncias dispersas em diferentes documentos. Esta capacidade de raciocinio multi-
etapas aproxima a arquitetura da forma como humanos constroem respostas complexas,
e tem sido apontada como essencial para dominios de conhecimento denso, como investi-
gagao cientifica e contexto educativo.

Seguindo esta linha, o M-RAG (Multi-partition RAG) introduz a ideia de segmen-
tar documentos em multiplas particoes tematicas, reduzindo interferéncias entre areas
distintas e aumentando a precisao da recuperagao [7]. Esta estratégia tem particular uti-
lidade em corpora heterogéneos, como bibliotecas digitais académicas, onde a separacao
de dominios garante que a informacao recuperada permanece relevante para a consulta
em causa.

Outra vertente complementar é o Ontology-Grounded RAG (OG-RAG), proposto
por [5]. Aqui, os embeddings neuronais sao enriquecidos com ontologias formais ou grafos
de conhecimento, garantindo maior consisténcia conceptual e reduzindo ambiguidades.
Esta combinacao de representagoes estatisticas com conhecimento simboélico é especial-
mente critica em areas como medicina ou direito, onde relagoes seméanticas explicitas
determinam a validade das respostas.

Mais recentemente, a evolugao avangou para o conceito de Agentic RAG, sistematizado
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no survey de [6]. Nestes sistemas, a recuperacao deixa de ser um modulo estatico e
passa a integrar ciclos iterativos de reflexao, planeamento e coordenacao multiagente. As
capacidades de decompor consultas complexas em subtarefas, refinar sucessivamente os
resultados e utilizar ferramentas externas aproximam a RAG de agentes auténomos com
raciocinio adaptativo.

A Tabela [2.2] sintetiza estas variagoes, destacando as principais caracteristicas e forcas de
cada paradigma discutido. Esta visao comparativa facilita a compreensao das diferencas
praticas entre abordagens, estabelecendo a ligacao com as aplicagoes educativas que se
exploram na subsecgao seguinte.

Paradigma

Principais caracteristicas

Forgas

Naive RAG

- Recuperagao lexical simples (TF-IDF,
BM25)

- Facil implementacao
- Adequado para perguntas fac-
tuais diretas

Multi-hop RAG

- Recuperagao em maultiplas etapas
- Combinagao de documentos distintos

- Permite raciocinio multi-etapas
- Melhora a cobertura de evidén-
cia

M-RAG (Multi- | - Segmentacao de documentos em par- | - Maior precisdo em corpora he-
partition) ticoes tematicas terogéneos
- Redugao de interferéncia entre domi- | - Escalabilidade em bases exten-
nios sas
OG-RAG - Integragao de ontologias e grafos de | - Coeréncia conceptual
(Ontology- conhecimento - Adequado para dominios espe-
Grounded) - Reforgo seméantico formal cializados (médico, juridico)

Agentic RAG

- Ciclos iterativos de recuperagao e ge-
ragao
- Planeamento e coordenacao multia-
gente

- Adaptacao dindmica

- Capacidade de raciocinio avan-
cado

- Escalavel a tarefas complexas

Tabela 2.2: Comparacao de variantes de RAG, adaptada a partir de [4} [5; 6} [7].

2.5.4 Aplicacoes Educativas do RAG

Em contextos educativos, a RAG tem-se destacado pela énfase na fiabilidade e na
transparéncia. Ao ancorar a geracao em fontes verificaveis, o sistema fornece nao apenas
respostas mais precisas, mas também as evidéncias que as sustentam. FEste aspeto é
pedagogico e eticamente relevante, pois promove praticas de validacao critica por parte
dos estudantes e reforca a confianca docente na utilizacao de sistemas baseados em TA
[80; [67].

A literatura recente identifica varios dominios de aplicagao. O primeiro é a personaliza-
cao de percursos de aprendizagem, em que contetidos sao adaptados dinamicamente
a partir de repositérios institucionais, alinhando recomendagoes com curriculos especifi-
cos [80; [71]. Seguem-se os sistemas de Q& A pedagogicos, onde chatbots educativos,
ancorados em programas e regulamentos, oferecem respostas factuais e contextualizadas,
aumentando a acessibilidade ao conhecimento institucional [81].

Outro dominio em crescimento ¢ a geracao automaéatica de materiais instrucionais,
incluindo resumos, notas de aula e bancos de questoes, que aceleram a preparacao de
recursos e reduzem a carga docente, embora continuem a exigir uma etapa de validacao e
supervisao humana (curadoria) [82} [71]. Complementarmente, a RAG tem sido aplicada
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a avaliacao e feedback, permitindo criar quizzes, rubricas e relatérios adaptativos, bem
como explorar artefactos multimodais, como diagramas e animagoes [80; [6].

A Tabela sintetiza estes dominios, apresentando exemplos praticos, impactos observa-
dos e limitacoes reportadas na literatura.

Dominio de aplica-
cao

Exemplos praticos

Impactos identificados

Personalizacao de per-
cursos de aprendiza-
gem

Adaptacao dindmica de conteudos a
partir de repositorios institucionais |80}
1]

Maior relevincia contextual; desa-
fios no alinhamento curricular

Sistemas de Q&A pe-
dagogicos

Chatbots educativos ancorados em pro-
gramas e politicas de curso [80} BI]

Apoio factual e contextualizado;
qualidade dependente de embed-
dings e fontes

Geragao de materiais
instrucionais

Resumos, notas de aula, bancos de
questoes [805 [7T]

Redugao de carga docente; necessi-
dade de curadoria humana

Avaliacao e feedback

Criagao de quizzes, rubricas e feedback
adaptativo [82} 80]

Eficiéncia acrescida na avaliagao; li-
mitagoes em evidéncia nao textual
(e.g., equagOes, diagramas)

Multimodalidade e es-
calabilidade

Producao de artefactos multimédia (di-
agramas, animagoes, relatorios) [6]

Expansao para novos dominios; cus-
tos de infraestrutura

Tabela 2.3: Sintese das aplicagoes de RAG em contextos educativos: exemplos, beneficios
e limitagoes.

Para além dos exemplos especificos, destacam-se beneficios transversais da RAG, nome-
adamente:

e Eficiéncia, reduzindo tempos de producao de horas para minutos [82} 68];

e Personalizagao, ao adaptar contetidos dinamicamente as necessidades dos estu-
dantes [81];

e Fiabilidade, mitigando alucinagoes através de evidéncia explicita [67; [R0];

e Escalabilidade e multimodalidade, ao possibilitar a criagao de recursos diversi-
ficados em larga escala [6].

Estes resultados reforcam o potencial transformador da RAG no ensino, mas também
expoem fragilidades que nao podem ser ignoradas. Questoes técnicas, éticas e pedagogicas
emergem como desafios centrais & sua adogao, e serao aprofundadas na subsecgao seguinte.

2.5.5 Desafios Técnicos, Eticos e Pedagogicos

Apesar do seu potencial, os sistemas de RAG enfrentam desafios criticos que condicio-
nam a sua ado¢ao em larga escala. Estes desafios distribuem-se em trés eixos principais:
técnico, pedagogico e ético-legal.

Desafios Técnicos. Mesmo quando os mecanismos de recuperagao devolvem documen-
tos relevantes, a integragao contextual continua a ser probleméatica. Como observam
[6], respostas podem tornar-se fragmentadas ou genéricas, sem conseguir articular as evi-
déncias num raciocinio coeso. Um exemplo é a dificuldade em transformar artigos recentes
sobre Alzheimer em explicagoes claras sobre implicagoes clinicas em estégios iniciais, ou
a incapacidade de adaptar recomendagoes agricolas genéricas a regioes aridas.
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Outro problema central é o raciocinio multi-etapas. Consultas complexas que exigem
encadear multiplas fontes, como a analise comparativa de politicas de energia renovével
na Europa e o seu impacto econdémico em paises em desenvolvimento, tendem a gerar
respostas incompletas por falta de mecanismos iterativos de refinamento [6].

Em termos de laténcia e escalabilidade, a pressao sobre bases de dados vetoriais au-
menta & medida que crescem os volumes de dados. Estudos como [69; [7T] mostram que
retrieval e re-ranking tornam-se gargalos em sistemas com milhoes de documentos, com-
prometendo a utilizagdo em tempo real. Singh (2025) ilustra o impacto em cenarios
criticos, como anélises financeiras de alta frequéncia, onde atrasos de segundos podem
anular a utilidade da resposta.

A qualidade da recuperagao constitui ainda um desafio transversal. Segundo [71], a
presenca de ruido ou a auséncia de documentos relevantes pode induzir erros graves, uma
vez que os modelos continuam a gerar respostas mesmo sem evidéncia. Abordagens como
o HyDE (Hypothetical Document Embeddings) ou métodos de re-ranking baseados em
modelos generativos (GERE, PARADE, RankT5) tém sido propostas para mitigar estas
fragilidades. Contudo, a adogao destas técnicas aumenta a complexidade e os custos de
operagcao.

Por fim, surgem problemas de eficiéncia computacional. Modelos de re-ranking so-
fisticados, como monoT5 ou RankLLaMA, oferecem ganhos de precisao, mas implicam
custos elevados de processamento. Estratégias hibridas que combinam métodos esparsos e
densos, ou abordagens de pruning seletivo, tém sido exploradas para reduzir a sobrecarga
[71]. Estes trade-offs mostram que a arquitetura técnica da RAG continua em aberto e
sujeita a otimizacao continua.

Desafios Pedagogicos. No contexto educativo, a dependéncia de curadoria docente
mantém-se incontornavel. Sistemas de geragao de quizzes, notas de aula ou feedback
automatico exigem supervisao para garantir alinhamento curricular e qualidade das fontes
[80]. Persistem ainda dificuldades em lidar com conteiidos multimodais — como equagoes
matemaéticas ou diagramas técnicos — que nao se traduzem facilmente em embeddings
textuais. Estas limitacgoes restringem a aplicabilidade plena da RAG em disciplinas de
forte componente visual ou simbolica.

Desafios Eticos e Legais. A utilizacdo de RAG em ambientes educativos levanta tam-
bém preocupagoes de privacidade e governacao de dados. O estudo de [83] mostra que
estudantes e docentes valorizam a personalizagao proporcionada por memorias RAG, mas
expressam receios quanto a retencao de informagao pessoal e a falta de transparéncia sobre
politicas de armazenamento. Questoes adicionais incluem riscos de plagio, uso indevido
de materiais sensiveis e auséncia de métricas claras para avaliar impacto educativo [80)].

A Tabela resume estes desafios, destacando exemplos concretos e as principais refe-
réncias que os documentam.
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Dimensao Exemplo de desafio Referéncias
Técnicos Integragao contextual deficiente: difi- | [6]

culdade em articular documentos re-
cuperados em respostas coesas (ex.:
Alzheimer, praticas agricolas em re-
gides aridas).

Técnicos Limitagoes em raciocinio multi-etapas: | [6]
incapacidade de encadear politicas
energéticas com impactos econdémicos
em paises em desenvolvimento.
Técnicos Laténcia e escalabilidade: degradagao | [69; [7T} 6]
em consultas sobre grandes bases; im-
pacto em contextos de tempo real (ex.:
analises financeiras).

Técnicos Qualidade da recuperagao: ruido, au- | [71]
séncia de documentos relevantes, neces-
sidade de técnicas como HyDE ou re-
ranking com modelos generativos.
Pedagodgicos Dependéncia de curadoria docente: | [80]
quizzes e materiais gerados requerem
supervisao para garantir alinhamento
curricular.

Pedagogicos Limitagoes multimodais: dificuldade | [80} [71]
em lidar com equagoes, diagramas e
contetdos nao textuais.

Eticos/Legais Privacidade e retengao de dados: perce- | [83]
¢oOes negativas de estudantes e docentes
sobre transparéncia da memoria RAG.
Eticos/Legais Plagio e uso indevido de materiais sensi- | [80]
veis; auséncia de métricas claras de im-
pacto educativo.

Tabela 2.4: Sintese dos desafios técnicos, pedagogicos e éticos/legais associados a adogao
de RAG em educacao.

Estas fragilidades, identificadas de forma transversal na literatura, evidenciam que a ado-
¢ao da RAG em educagao nao pode ser dissociada de um enquadramento técnico robusto
e de principios éticos claros.

A RAG responde de forma direta a algumas das fragilidades dos LLM, ao combinar
inferéncia generativa com recuperagao de informacao factual. Ao ancorar as respostas
em fontes verificiveis, a RAG melhora a transparéncia, a personalizacao e a fiabilidade
dos resultados. Variedades emergentes, como o M-RAG [7], o OG-RAG [5] e a Agentic
RAG [4], mostram avangos no controlo de ruido e na coeréncia seméntica, embora ainda
carecam de validagao empirica robusta em contextos educativos reais. Subsistem também
desafios ligados a escalabilidade técnica, ao custo de infraestrutura e a auséncia de mé-
tricas pedagogicas consolidadas. Neste enquadramento, a integracao com mecanismos de
interoperabilidade torna-se essencial para operacionalizar estas arquiteturas em LMS. E
precisamente neste ponto que o MCP se revela relevante, funcionando como camada de
ligacao entre diferentes sistemas, conforme explorado na seccao seguinte.
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2.6 Model Context Protocol (MCP)

O MCP surgiu recentemente como um padrao aberto concebido para orquestrar inte-
racoes entre LLM, ferramentas externas e sistemas de dados. Assenta na especificacao
JSON-RPC' 2.0, que define uma comunicacao estruturada e bidirecional entre clientes e
servidores, permitindo a troca consistente de pedidos, respostas e notificagoes [84]. Esta
arquitetura formaliza trés papéis principais — hosts (aplicagoes que executam LLM e
gerem interagoes com utilizadores), clients (conectores que iniciam pedidos a partir dos
hosts) e servers (programas que expdem ferramentas, recursos ou prompts) — assegurando
modularidade, interoperabilidade e extensibilidade sem exigir integragoes especificas para
cada sistema [85; [86]. Ao separar claramente responsabilidades, o protocolo permite in-
tegrar novos servicos de forma escalével e coesa em ambientes heterogéneos. O proposito
do MCP vai além da eficiéncia técnica: procura colmatar a fragmentagao existente nas
solugoes de integragao de A, caracterizadas por abordagens ad hoc que dificultam a inte-
roperabilidade, a escalabilidade e a seguranca. Varios autores identificam o MCP como
um passo fundamental para estabelecer uma orquestracao transparente, padronizada e se-
gura de aplicagoes com LLM, desempenhando um papel analogo ao do HTTP na evolucao
da web [85; 86]. De acordo com [87], a sua principal contribui¢ao é reduzir a complexi-
dade da integracao, permitindo que sistemas baseados em LLM escalem de forma eficaz
em infraestruturas institucionais. A especificacao oficial reforca esta visao, definindo o
protocolo nao apenas como um meio de troca de dados, mas como um enquadramento
para partilha de contexto, acesso a recursos e coordenacgao de ferramentas, sustentando
ecossistemas de TA adaptativos e interoperaveis [84]. A Figura apresenta uma visao
de alto nivel da arquitetura do MCP, mostrando como maultiplos servidores podem ser
integrados em paralelo através de clientes embutidos no host.

Internet
Application Host Process L

) Server 3
Client 3 " Remote
External APls
Resource C

- -

Local machine

X Server 1
Host ——% Client1 ¥ i X Local
Files & Git
Resource A

<
X Server 2
Client 2 S — L amm— Local

RIS Resource B
_ )

Figura 2.7: Arquitetura do MCP: conexao entre hosts, clientes e servidores.

A especificacao define ainda um ciclo de vida das interac¢oes dividido em trés fases: inicia-
lizag¢ao, com negociagao de capacidades; operacao, em que ocorrem os pedidos e respostas
(e.g., invocar uma ferramenta ou aceder a um recurso); e encerramento, que garante a ter-
minagao limpa da sessao [84].A Figura sintetiza este processo, destacando a sequéncia
estruturada que garante previsibilidade e seguranca em cada sessao.

O MCP é independente do transporte: atualmente suporta tanto stdio (onde clientes
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.................................... )
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Figura 2.8: Ciclo de vida do MCP: inicializacao, operagao e encerramento.

lancam servidores como subprocessos, trocando mensagens via entrada/saida padrao,
adequado a cenéarios locais) como HTTP com streaming (suportando multiplas ligagoes
concorrentes, eventos enviados pelo servidor e reenvio de mensagens, apropriado a infra-
estruturas distribuidas) [84]. A extensibilidade é reforgada pela possibilidade de definir
transportes adicionais, desde que respeitem a codificacao JSON-RPC.

Do ponto de vista funcional, o protocolo organiza a interacao em blocos modulares. No
lado do servidor, o MCP define trés primitivas: tools (operagoes definidas por esquemas,
invocéveis por LLM, como consultar uma base de dados), resources (acesso estruturado
a informagao contextual via URIs, como documentos ou APIs) e prompts (modelos para-
metrizados para fluxos de trabalho consistentes e reutilizaveis) [84]. No lado do cliente,
estao previstas funcionalidades como sampling (controlo da geragao de texto), elicitation
(estruturas de prompting) e roots (pontos de entrada para interagao com o modelo).

A seguranga é um principio central do MCP. O protocolo integra fluxos de autorizagao
compativeis com OAuth 2.0 e requer consentimento explicito para operagoes sensiveis,
mitigando vulnerabilidades como uso indevido de tokens ou sequestro de sessoes [84].
Além disso, todas as ferramentas e recursos expostos por servidores devem ser validados
por esquema, garantindo transparéncia, rastreabilidade e auditabilidade das agoes reali-
zadas por TA. Estas medidas estabelecem um modelo de confianca adequado a dominios
sensiveis, como a educagao.

Ao contréario de protocolos classicos como o LTI, o SCORM ou o xAPI, concebidos
sobretudo para integracao de contetdos e ferramentas de forma estatica, o MCP foi de-
senhado para orquestrar interagoes dindmicas entre LLIM, recursos contextuais e servigos
externos. Esta caracteristica confere-lhe vantagens conceptuais no dominio da persona-
lizacao e da adaptabilidade, respondendo a limitacoes anteriormente identificadas nos
LMS. Contudo, dada a sua introdugao recente, ainda nao existem relatos consolidados
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de implementacoes em contextos educativos reais. A sua aplicagao em plataformas como
o Moodle permanece, por agora, sobretudo a nivel exploratério e conceptual, ainda que
com elevado potencial de evolucao futura.

A relevancia do MCP em ecossistemas educativos decorre da sua capacidade de ofere-
cer uma infraestrutura padronizada, segura e extensivel para integrar LLM e recursos
digitais em plataformas de aprendizagem. Em ambientes Moodle, por exemplo, o MCP
pode facilitar o acesso em tempo real a bases de dados académicas, APIs institucionais
ou repositorios externos através de resources, enquanto permite aos LLM gerar avalia-
¢oes adaptativas ou feedback personalizado invocando tools. Do mesmo modo, prompts
parametrizados podem ser usados para fluxos de trabalho consistentes na criagao de ques-
tionarios, resumos ou ciclos de feedback automatico.

De uma perspetiva institucional, o MCP oferece vantagens em escalabilidade e gover-
nacao. A sua arquitetura independente do transporte garante integracdo em ambientes
hibridos (nuvem, servidores locais, aplicagoes multiplataforma), mantendo a interopera-
bilidade em ecossistemas digitais cada vez mais complexos. As disposi¢oes de seguranca
do protocolo — como separagao de fronteiras de confianca e mecanismos explicitos de
autorizagao — alinham-se com requisitos de protecao de dados educacionais, reforcando
a confianca em processos de aprendizagem mediados por TA.

Embora ainda em fase inicial de adog¢ao, o MCP surge na literatura como um padrao
promissor para superar limitagoes dos protocolos tradicionais, ao permitir a orquestracao
direta de ferramentas baseadas em LLM. A sua estrutura baseada em jsonrpc 2.0 garante
comunicagao consistente e modularidade entre cliente e servidor, reduzindo a complexi-
dade da integragao com plataformas educativas. Quando articulado com pipelines de
RAG, o MCP oferece um modelo unificado para recuperar e gerar contetidos educativos
de forma controlada e transparente. Esta capacidade de integracao entre interoperabili-
dade e geracao contextualizada estabelece o enquadramento para a arquitetura proposta
nesta dissertacao, apresentada no capitulo seguinte.

2.7 Integracao de Tecnologias e Trabalhos Relaciona-
dos

A integracao de inteligéncia artificial em plataformas de gestao de aprendizagem tem
evoluido rapidamente, impulsionada pela procura de solugdes que reduzam a carga de
trabalho docente e aumentem a personalizagao. Em particular, o Moodle tem sido um
terreno fértil para experimentagao, devido & sua arquitetura modular e natureza open
source. A presente secgao sintetiza as principais abordagens publicadas, analisando as suas
contribuigoes, limitacoes e relevancia para o desenvolvimento da arquitetura MCP-RAG
proposta nesta dissertacao.

2.7.1 Integracao de IA em plataformas Moodle

Nos tltimos anos, varias tentativas foram feitas para incorporar LLIM e mecanismos de
geragao automatica de conteidos no Moodle. Os autores de [8§] analisam um conjunto
de plug-ins destinados a automatizar a criacao de questionarios e recursos pedagogicos.
Embora demonstrem ganhos de eficiéncia, estas solu¢oes mantém uma forte dependéncia
de configuracao manual e carecem de algoritmos de personalizacao baseados em dados de
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aprendizagem. De forma semelhante, [30] exploram a integra¢ao de ChatGPT no Moodle
4.5, comparando-a com plataformas como Canvas e Blackboard. O estudo demonstra que
o Moodle oferece vantagens em flexibilidade, mas também limitagoes técnicas — sobretudo
no tratamento de dados sensiveis e na integracao curricular. Estas anélises apontam para
uma tendéncia: a maioria das abordagens permanece confinada ao nivel do plug-in, sem
arquitetura de interoperabilidade que permita expansao modular e escalavel.

2.7.2 Abordagens hibridas com RAG e LLM

A integracao de RAG com LLM representa um avango significativo face as solucoes
puramente generativas. O trabalho de [89] apresenta o MoodleBot, um sistema baseado
em RAG e LLM integrado diretamente no Moodle. Testado em cursos de sistemas de
informacao, obteve 88 % de exatidao e elevada aceitacao pelos estudantes, confirmando
a utilidade pedagogica da abordagem. Todavia, os autores identificam custos operacio-
nais elevados, necessidade de fact-checking manual e resisténcia docente. Ja [81], numa
revisao de 47 estudos sobre chatbots educativos com RAG, mostram que embora a arqui-
tetura melhore a factualidade e reduza alucinagoes, a maioria dos prototipos ainda nao
se encontra integrada em LMS, revelando a auséncia de padroes de interoperabilidade
consistentes.

A Tabela[2.5]sintetiza as solugoes mais relevantes, destacando objetivos, tipo de integracao
e limitacoes observadas.

Solugao/Projeto Objetivo Integracao com Mo- | Limitagoes
odle/IA
Younes-Aziz (2024) Automatizar criacao | Plug-ins Moodle Configuragao manual
de questionarios e intensiva; auséncia de
recursos personalizagao  base-
ada em dados
Kaleci (2025) Comparar integragdo | ChatGPT no Moodle | Privacidade;  alinha-
de ChatGPT em varios | 4.5 (vs. Canvas, Black- | mento curricular;
LMS board, Open edX) custos de infraestru-
tura
Neumann et al. (2025) | MoodleBot com RAG | Integragdo direta no | Custos de utilizagio;
+ LLM Moodle; validado com | necessidade de fact-
estudantes checking;  resisténcia
docente
Swacha (2025) Revisao de chatbots | Implementacoes expe- | Solucoes fragmen-
educativos com RAG rimentais (fora do Mo- | tadas; auséncia de

odle)

integracao estavel em
LMS

Nayef-Shaie (2024)

Discussao conceptual
da TA em educagéo

Perspetiva geral (nao
centrada em Moodle)

Falta de casos praticos;
lacunas em escalabili-
dade e ética

Tabela 2.5: Comparacao de solugoes existentes para integragao de IA.

A anélise da tabela confirma a diversidade de esforcos e o carater ainda experimental des-
tas abordagens. Apesar de avangos pontuais, a auséncia de uma camada de orquestracao
comum impede que os resultados sejam generalizaveis ou escalaveis.
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2.7.3 Desafios éticos e de governagao

Para além das limitacoes técnicas, a literatura identifica preocupacoes de natureza ética
e institucional. [90] discutem os riscos associados a recolha e tratamento de dados es-
tudantis, ao plagio automatizado e a falta de literacia digital entre docentes e alunos.
De igual modo, [30] sublinham que a dependéncia de servigos externos de IA pode com-
prometer a soberania dos dados das institui¢oes de ensino. Estes autores convergem na
necessidade de politicas de governacao claras e de infraestruturas auditaveis, capazes de
garantir transparéncia e conformidade com normas de protecao de dados, como o RGPD.
Estas preocupacoes justificam a busca por solugoes interoperédveis e modulares, em que a
instituicao retenha controlo sobre a comunicacao e os fluxos de informagao — uma funcao
que o MCP pode desempenhar de forma estruturante.

2.7.4 Lacunas e caminhos emergentes

A anélise das solugoes estudadas permite consolidar um conjunto de limitacoes transver-
sais que condicionam a adocao plena da inteligéncia artificial em ambientes de aprendiza-
gem. Em primeiro lugar, verifica-se uma tendéncia para a automacgao parcial, em que
as abordagens se concentram em tarefas isoladas — como a geracao de questionérios ou
resumos — sem abranger de forma integrada o ciclo completo de gestao, avaliagao e perso-
nalizacao do conhecimento. Em segundo lugar, observa-se uma dependéncia excessiva
de configuracao manual, que limita a escalabilidade e reduz o impacto da persona-
lizacao adaptativa. Em terceiro, surgem restrigoes de escalabilidade e desempenho,
sobretudo associadas a laténcia de consultas vetoriais e aos custos de operagao de modelos
de linguagem em larga escala. Por fim, mantém-se um défice generalizado em mecanis-
mos de governagao e ética digital, com lacunas na rastreabilidade, transparéncia e
protecao de dados estudantis |30} 81 90].

Apesar dos avangos técnicos e das melhorias progressivas em precisao e usabilidade, a
literatura revela que a maioria dos prototipos carece de integracao profunda com plata-
formas institucionais e de validacao empirica em contextos de ensino reais. Estudos como
os de [89] e [81] confirmam a viabilidade de sistemas baseados em RAG, mas também
evidenciam os desafios logisticos e pedagogicos que impedem a sua adogao generalizada.
Além disso, a revisao demonstra que nenhuma das solugoes identificadas recorre
a um protocolo de orquestragao universal capaz de unificar a comunicagao entre
LMS, LLM e repositorios de conhecimento. Esta auséncia de padronizacao representa
uma das lacunas mais criticas do ecossistema atual.

O surgimento do MCP introduz, neste contexto, uma possibilidade conceptual promis-
sora: a de estabelecer uma camada de interoperabilidade estavel e extensivel entre mo-
delos, dados e plataformas educativas. Contudo, a literatura ainda nao fornece evidéncia
empirica sobre a sua aplicacao em ambientes pedagdgicos nem sobre os impactos que tal
integracao podera ter na qualidade do contetdo gerado, na privacidade dos utilizadores
ou na eficiéncia das operagoes.

Em sintese, o panorama atual revela um cenério fragmentado, com solugoes pontuais mas
sem uma arquitetura unificadora que assegure automagao, personalizacao e governagao
de forma integrada. Esta constatacao abre caminho a novas linhas de investigacao que
explorem modelos de interoperabilidade baseados em protocolos e integracoes
dindmicas com pipelines de RAG. O capitulo seguinte apresenta a arquitetura
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proposta, concebida precisamente para responder a estas lacunas através da integracao
entre o Moodle, o MCP e mecanismos de RAG.
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Capitulo 3

Desenho e especificacao

3.1 Visao geral da arquitetura

A arquitetura proposta foi concebida com o intuito de responder as lacunas identificadas
na literatura, nomeadamente a escassez de solugoes de automacao que possam ser genera-
lizadas para diferentes contextos e a auséncia de uma integragao eficaz entre modelos de
linguagem de grande escala (LLM), mecanismos de recuperacao aumentada por geragao
(RAG) e sistemas de gestao de aprendizagem (LMS). Esta abordagem visa promover uma
maior interoperabilidade entre componentes inteligentes, potencializando aplicagoes mais
adaptativas e eficientes no dominio educacional.

O MCP Client, executado em aplicacao independente, estabelece ligagao com o LMS
(Moodle) para autenticagao e integracao de contetdos. Através de uma interface web
desenvolvida em Flask UI, os estudantes e docentes submetem pedidos que sao encami-
nhados para o servidor. Este modulo gere a sessao dos utilizadores e distingue perfis de
acesso (Aluno/Professor), permitindo personalizar a interagao e adaptar a experiéncia de
utilizagao.

O MCP Server concentra a logica de processamento avancada. E através dele que sdo
expostas ferramentas (mcp.tools()) e que se encontra integrado o pipeline de Retrieval-
Augmented Generation (RAG). As consultas submetidas pelo utilizador sdo encaminhadas
pelo cliente MCP, que decide qual a ferramenta a invocar consoante o tipo de pedido.
Nem todas as ferramentas recorrem ao médulo RAG; apenas aquelas que requerem acesso
contextual a documentos educativos — como geracao de resumos, testes ou explicagoes —
passam pelo pipeline de retrieval, augmentation e generation. Neste processo, a questao
do utilizador é convertida em embeddings e comparada com uma base vetorial (Qdrant
ou Chroma) para identificar documentos relevantes; os textos recuperados sao depois
combinados com a questao original, formando um contexto enriquecido que é fornecido
a um LLM. Os documentos utilizados provém diretamente do Moodle, assegurando que
as respostas geradas se mantém alinhadas com os materiais institucionais e reduzindo o
risco de alucinagoes.

O armazenamento persistente é garantido por uma instancia de PostgreSQL em Docker,
utilizada tanto pelo MCP Client como pelo MCP Server. Esta base de dados centraliza
logs, métricas e registos de sessoes, fornecendo suporte a auditoria técnica, monitorizagao
de utilizagao e anéalise de desempenho (ex.: tempos médios de resposta, taxas de sucesso
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e erro). Embora ainda nao esteja implementada a analise pedagogica de conteudo, a
infraestrutura ja suporta essa evolugao futura.

Do ponto de vista tecnolégico, a arquitetura combina os seguintes elementos:
e Moodle, enquanto LMS institucional;
e Flask, responsavel pela camada de interface web;

e MCP, utilizado como protocolo de interoperabilidade entre cliente, servidor e ferra-
mentas;

e Qdrant/Chroma, enquanto bases vetoriais para recuperagao seméntica;
e Gemini, OpenAl e Ollama, como fornecedores de LLM ja integrados no sistema;

e PostgreSQL em Docker, utilizado para armazenamento transacional, incluindo logs,
métricas e registos de sessoes.

Em termos de escalabilidade, a arquitetura é desenhada de forma modular, permitindo
a substituicao e configuragao independente de componentes ja suportados. Isto significa
que, no caso dos LLM, é possivel alternar entre diferentes modelos de fornecedores pre-
viamente integrados (como OpenAl, Gemini ou Ollama) sem necessidade de alteragdes
no codigo, apenas ajustando parametros de configuracao. No entanto, a integracao de
novos fornecedores de LLM, ou de novas bases vetoriais além das ja previstas (Qdrant e
Chroma), implica necessariamente a extensao do cédigo. A facilidade de manutencao é
assegurada pela clara separacao de responsabilidades entre cliente e servidor, pela utili-
zacao de tecnologias containerizadas e pelo uso de protocolos padronizados, que reduzem
a dependéncia de solugoes proprietarias. Assim, o sistema pode evoluir de forma incre-
mental dentro do conjunto de integracoes ja implementadas, mantendo a compatibilidade
com o ecossistema institucional.

A comunicagao entre médulos é realizada de forma desacoplada, recorrendo a interfaces
REST padronizadas e ao protocolo MCP para invocacao remota de ferramentas. Esta
abordagem reduz dependéncias diretas entre componentes e aumenta a resiliéncia do sis-
tema, permitindo manutencao e evolugao independentes de cada modulo.

A Figura[3.T|apresenta uma visao esquematica desta arquitetura, destacando os principais
componentes e fluxos de dados.

Como se observa na Figura [3.I, o MCP Client ¢ o ponto de contacto com o utilizador,
interagindo com o Moodle para autenticacao e gestao de perfis. O MCP Server integra
o pipeline RAG, recorrendo a bases vetoriais para recuperacao de documentos pedago-
gicos e utilizando LLMs na fase de geracao. Ambos comunicam com uma instancia de
PostgreSQL em Docker, que centraliza logs, métricas e dados transacionais, assegurando
a monitorizacao e a evolucao futura da plataforma.

3.2 Requisitos do Sistema
O presente capitulo descreve o processo de concecao e desenvolvimento do sistema pro-

posto, concebido para integrar modelos de linguagem e mecanismos de recuperagao de
informacao (RAG) no ambiente do Moodle. A sua implementagcao resulta da necessidade
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de ultrapassar as limitacoes identificadas na revisao do estado da arte, evidenciando a im-
portancia de solugoes que combinem personalizagao, interoperabilidade e automagao no
contexto educativo. Neste sentido, o sistema foi projetado para servir como uma ponte
entre plataformas de gestao de aprendizagem e tecnologias de inteligéncia artificial, ex-
plorando o potencial dos LLM na geragao e organizacao de conteidos pedagogicos. A
arquitetura baseia-se num servidor MCP, responsavel por assegurar a comunicagao € a
interoperabilidade entre os diferentes componentes. Os requisitos funcionais e técnicos
foram definidos tendo em conta os constrangimentos observados — nomeadamente a falta
de automacao na criagao de contetidos, a auséncia de integracao nativa de LLM e a
dificuldade de monitorizar o desempenho destas ferramentas em contexto educativo.

3.2.1 Requisitos Funcionais
Os requisitos funcionais descrevem as principais capacidades que o sistema deve oferecer:

RF1. Autenticacao e gestao de utilizadores: permitir o acesso seguro de docentes e
estudantes, com associacao opcional a contas Moodle.

RF2. Gestao de conversas: possibilitar que cada utilizador crie, edite e elimine conver-
sas com os modelos de linguagem, mantendo o historico de interacoes.

RF3. Integracao com o Moodle: obter e enviar dados através de webservices, permi-
tindo a recuperacao de cursos, recursos e conteidos educativos.

RF4. Geragao de contetiddo com LLMs: criar textos, resumos, perguntas e explicagoes
personalizadas com base nos dados do utilizador ou nos materiais do curso.

RF5. Recuperagao de informagao com RAG: pesquisar documentos e materiais ins-
titucionais para fundamentar as respostas geradas pelos modelos.

RF6. Comutacao entre provedores de IA: permitir a utilizagao de diferentes modelos
(Gemini, OpenAl e Ollama) consoante o contexto, o custo e o tipo de tarefa.
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RF7. Registo de operacoes e métricas: armazenar logs detalhados de cada operacao,
incluindo tipo de acao, modelo utilizado, duracgao e eventuais erros.

RF8. Interface Web responsiva: disponibilizar uma aplicacao acessivel via navegador,
compativel com dispositivos méveis e com suporte a modo escuro/claro.

3.2.2 Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos nao funcionais estabelecem as propriedades de qualidade que o sistema deve
garantir:

RNF1. Escalabilidade: suportar a execucao simultanea de miltiplos pedidos sem com-
prometer o desempenho.

RNF2. Seguranga: garantir a confidencialidade e integridade dos dados dos utilizado-
res, implementando autenticacao baseada em tokens, encriptagao de comunicacoes
(HTTPS/TLS) e controlo de acesso por niveis de permissao.

RNF3. Desempenho: responder em tempo ttil (laténcia média inferior a 3 segundos em
operagoes tipicas).

RNF4. Portabilidade: permitir a execugao em ambientes locais ou em servidores remotos,
sem dependéncia de infraestrutura especifica.

RNF5. Observabilidade: registar métricas e logs para facilitar a analise de desempenho
e a detegao de falhas.

RNF6. Usabilidade: apresentar uma interface simples e coerente, adequada a perfis técni-
cos e nao técnicos, garantindo que o nimero de interagoes necessarias para realizar
as principais tarefas seja o mais reduzido possivel.

RNF7. Modularidade: garantir que cada componente (cliente, servidor, base de dados,
RAG) possa evoluir de forma independente.

Os requisitos nao funcionais foram definidos com foco em desempenho, escalabilidade e
seguranca. Essa abordagem garante que a solucao seja vidvel em ambientes institucionais
de grande escala. Por exemplo, a escalabilidade foi considerada essencial para permitir
que o sistema possa ser reutilizado com diferentes instancias de Moodle ou outros LMS,
enquanto a fiabilidade e a tolerancia a falhas asseguram o funcionamento continuo do
servidor MCP e das suas ferramentas mesmo em condi¢oes adversas. A modularidade e
a interoperabilidade, por sua vez, foram incluidas para permitir a substituicao ou atuali-
zagao de componentes (como motores de RAG ou modelos de linguagem) sem necessidade
de reconfiguragao estrutural.

3.2.3 Arquitetura de Dados

A definicao da arquitetura de dados decorre diretamente do estudo da arquitetura LLM
apresentado anteriormente, refletindo a necessidade de suportar a integragao entre com-
ponentes de geragao, recuperacao e orquestracao de informagao. O modelo de dados foi
concebido para assegurar a interoperabilidade entre o Moodle, o servidor MCP e os mo-
dulos RAG, permitindo a gestao eficiente de contetidos educativos e o armazenamento
de contextos semanticos utilizados pelos modelos de linguagem.
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Os dados geridos pelo sistema sao de natureza heterogénea, abrangendo tanto informacao
estruturada (utilizadores, operagoes, métricas) como nao estruturada (contetido textual e
embeddings seménticos). As principais categorias sao:

e Dados de utilizador: identificadores, preferéncias e historico de interagao.

e Dados educativos: contetdos provenientes do Moodle (recursos, topicos, ativida-
des).

e Dados seméanticos: vetores de embeddings e documentos indexados no moédulo
RAG.

e Dados operacionais: métricas de desempenho e registos de atividade armazenados
na base de dados PostgreSQL.

Esta arquitetura foi desenhada para garantir que os fluxos de informacao entre o Moodle e
o MCP sao rastreaveis, coerentes e adaptaveis, permitindo que os modelos de linguagem
operem sobre dados contextuais atualizados. A estrutura de dados resultante foi mode-
lada de modo a representar de forma consistente as entidades envolvidas nas operacoes
de autenticagao, gestao de utilizadores, comunicagao entre o Moodle e o servidor MCP,
e registo de interagbes. A modelacao completa da base de dados encontra-se detalhada
na secgao A rastreabilidade entre os requisitos de dados e a estrutura de armazena-
mento foi assegurada na fase de modelacao, garantindo que cada requisito identificado na
seccao tem correspondéncia direta nas entidades da base de dados relacional. Esta
abordagem de engenharia de requisitos assegura coeréncia e verificabilidade entre o mo-
delo conceptual e a implementacao técnica.

3.3 Estrutura da Base de Dados

A camada de persisténcia de dados do sistema foi implementada em PostgreSQL, uma es-
colha motivada pela sua fiabilidade, escalabilidade e suporte nativo a tipos de dados avan-
¢ados, como JSONB. Este formato permite armazenar e consultar dados semi-estruturados
em formato binario, combinando a flexibilidade do NoSQL com as garantias transacionais
de uma base relacional. No contexto do sistema desenvolvido, o JSONB ¢ utilizado para
representar objetos dinamicos, como respostas dos modelos de linguagem ou estruturas
de embeddings, mantendo desempenho elevado e capacidade de indexagao [91].

A base de dados assegura a rastreabilidade das operacoes, o armazenamento das interacoes
entre utilizadores e modelos de linguagem e a monitorizacao de desempenho do sistema.
A sua estrutura reflete os principios de modularidade e interoperabilidade definidos na
arquitetura global, funcionando como elo de ligagao entre o Moodle, o servidor MCP e
os pipelines de RAG.

A Figura [3.2] apresenta o modelo relacional simplificado da base de dados, gerado a
partir da linguagem DBML no servico dbdiagram.io. Foram incluidas apenas as tabe-
las efetivamente utilizadas na implementacao final, removendo entidades experimentais
como usage_stats, roles, quiz_generations, user_sessions, video_generations e
user_roles. O resultado é um esquema conciso e otimizado para a integracao de dados
provenientes de multiplos componentes e para a comunicacao eficiente entre o servidor

MCP, o Moodle e os médulos RAG.
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id 2 uuid

username

email
full_name
role
is active
created_at
updated_at
last_login
moodle_user_id int
preferences jsonb
courses varchar(se)
id 2 uuid id & uuid
user_id & uuid conversation_id & uuid
title varchar(255) role varchar(28)
model_used varchar (180) content text
created_at tokens_used int
updated_at timestamptz created at timestamptz
)
is_archived boolean
ido wid
operation type varchar (100) iWo wid
operation_details operation_type varchar(168) id 2 wuid
status total_count int metric_name varchar(100)
error_message text success_count int metric_value real
duration_ms int error_count int metric_unit varchar (56)
created at timestamptz avg duration_ms real date date
ip_address min_duration_ms int created at timestamptz
user_agent text max_duration_ms int
date date
created_at
updated_at

ido wid ido int
user_id & uuid key varchar(50)
action varchar (160) value text
details jsonb updated_at timestamptz
created_at

session_id wuid

Figura 3.2: Modelo relacional simplificado da base de dados PostgreSQL.

A base de dados é composta por seis grupos funcionais principais:

1. Utilizadores (users): armazena os dados essenciais dos utilizadores autenticados,
incluindo identificacao, preferéncias e referéncias a contas Moodle. Cada registo é
identificado por uma chave priméaria do tipo UUID, assegurando unicidade global e
interoperabilidade entre instancias.

2. Conversagoes (conversations, conversation messages): regista as interagoes
entre utilizadores e modelos de linguagem. A tabela conversations define o con-
texto geral de cada sessdo, enquanto conversation messages guarda as men-
sagens individuais, o papel de cada interlocutor (user ou assistant) e o nimero
de tokens utilizados. Esta estrutura permite reconstruir o histérico completo de
didlogo, servindo de base a analise e & recontextualizacao de respostas no moédulo
RAG.

3. Registos de Operacoes (operation logs): contém informacao detalhada sobre
cada operacio executada, incluindo tipo, estado, duracdo e mensagens de erro. E
utilizada tanto para auditoria e depuracao como para analise estatistica do desem-
penho global. Cada grupo de tabelas esté interligado através de chaves estrangeiras,
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assegurando integridade referencial e consisténcia dos dados. Por exemplo, a coluna
user id em conversations e operation logs referencia a tabela users, per-
mitindo associar cada interacao e operacao a um utilizador autenticado de forma
segura. Esta estrutura garante uma visao auditavel e coerente das agoes do sistema.

Interagoes de Utilizador (user interactions): armazena acoes diretas dos uti-
lizadores, como chamadas de API, submissoes de ficheiros ou ativagdes de ferramen-
tas. Esta tabela fornece contexto comportamental complementar aos registos de
operacoes e é fundamental para compreender padroes de utilizagao.

Estatisticas e Métricas: representam a camada de monitorizacao e analise do
sistema. A tabela operation logs regista todas as operacoes executadas pelo sis-
tema, incluindo o tipo de acdo (rag query, quiz generation, file upload),
o modelo utilizado, o estado de execucao, a duracao em milissegundos e eventu-
ais mensagens de erro. Estes registos servem como fonte priméaria para auditoria,
rastreabilidade e analise de desempenho. A tabela operation stats agrega esses
dados por tipo e data, sintetizando indicadores de desempenho como ntimero to-
tal de execucoes, tempos médios, minimos e maximos de duragao, e taxas de erro.
Desta forma, ¢é possivel identificar padrdoes de utilizacao e avaliar a estabilidade das
ferramentas integradas. Ja a tabela performance stats monitoriza os recursos
da infraestrutura, registando métricas como percentagem de CPU, memoria total
e usada, espaco livre em disco e taxa de utilizacao. Esta distingao entre métricas
operacionais e métricas de sistema permite avaliar tanto a eficiéncia das operagoes
de alto nivel como o comportamento da infraestrutura subjacente.

Variaveis e Contexto de Sistema (system settings): armazena pares chave
valor utilizados para controlar o estado dindmico do sistema e a configuragao seman-
tica das ferramentas do MCP. Nesta tabela sao registados os prompts associados as
diferentes tools do servidor, bem como os prompts definidos no cliente, permitindo
a personalizacao das interacgoes e a reconfiguracao do comportamento dos modelos
sem a necessidade de alterar o codigo. Esta abordagem garante flexibilidade, au-
ditabilidade e consisténcia na utilizacao de instrugoes textuais, assegurando que os
modelos de linguagem operam com contextos adaptados as tarefas educativas em
Curso.

O modelo segue uma filosofia de minimizagao de dependéncias e coeréncia seméan-
tica, permitindo escalar horizontalmente sem comprometer a integridade referencial. O
uso de campos JSONB assegura a flexibilidade necessaria para armazenar dados hete-
rogéneos provenientes de diferentes modelos e versoes de LLM. A integracao entre as
tabelas operation logs, performance stats e conversations constitui a base para
as analises quantitativas realizadas na fase de avaliagao.

Esta estrutura fornece o suporte de armazenamento e gestao de operacoes necessario ao
funcionamento do servidor MCP, detalhado na secgao seguinte. A seguranga e confiden-
cialidade dos dados sao asseguradas através de mecanismos de controlo de acesso a nivel de
aplicagao, garantindo que apenas utilizadores autenticados e com permissoes adequadas
possam aceder a dados sensiveis, como historicos de conversacao ou métricas operacionais.
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3.4 Sistema MCP (Model Context Protocol)

O MCP constitui o niicleo de interoperabilidade da arquitetura desenvolvida, operando
como camada intermedidria entre o LMS Moodle, o médulo de recuperacao aumentada
(RAG) e os modelos de linguagem.

A adocao deste protocolo reflete uma decisao estratégica orientada pela busca de modula-
ridade, padronizagao e coesao comunicacional entre componentes de inteligéncia artificial
heterogéneos. Desenvolvido pela Anthropic, o MCP baseia-se numa filosofia de intero-
perabilidade aberta, que facilita a execugao estruturada de ferramentas, permitindo a
orquestragao integrada de agentes, pipelines de dados e sistemas educativos sob uma
mesma linguagem técnica.

A sua aplicagao no contexto da dissertacao reforca a coeréncia arquiteténica do sistema,
proporcionando uma infraestrutura escalével e extensivel, apta a evoluir de forma incre-
mental sem comprometer a estabilidade ou a compatibilidade com o ecossistema institu-
cional [92].

3.4.1 Fase de prototipagem e validacao

Antes de iniciar a implementacao do sistema, foi conduzida uma fase de exploracao pratica
do MCP, com o objetivo de compreender o seu modelo de funcionamento interno e o
ciclo de comunicacao entre cliente e servidor. Esta etapa teve natureza exploratoéria e
visou apenas validar o potencial do protocolo como camada de interoperabilidade para
integracao futura com o Moodle e com os mo6dulos de inteligéncia artificial.

Para este efeito, foi utilizado o SDK oficial do Model Context Protocol para
Python, disponibilizado pela Anthropid] O SDK fornece uma implementacio de re-
feréncia denominada FastMCP, que permite criar rapidamente um servidor funcional e
definir ferramentas.

A Listagem apresenta o exemplo quickstart incluido no SDK, utilizado nesta fase
para compreender o comportamento do protocolo e o registo de ferramentas.

from mcp.server.fastmcp import FastMCP

# Creating the MCP server
mcp = FastMCP("Demo")

# Defining a tool

@mcp.tool()

def add(a: int, b: int) — int:
"rgdd two mumbers"""
return a + b

© 0 N9 O s W N =
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Listagem 3.1: Prototipo exploratorio com o SDK oficial do MCP (FastMCP Quickstart).

A execucao deste exemplo permitiu observar a forma como o MCP gere o registo e a
invocagao de operagoes. Cada ferramenta (@mcp.tool()) define uma fungao executéavel
que pode ser chamada a partir de um cliente, ilustrando o principio de modularidade e
extensao do protocolo. Esta experiéncia validou o MCP como base viavel para construir
a camada de interoperabilidade entre os diferentes componentes educativos do sistema.

'Repositorio oficial do SDK: https://github.com/modelcontextprotocol/python-sdk
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3.4.2 Implementagao do Servidor MCP

Com a fase exploratoria concluida, iniciou-se o desenvolvimento do servidor MCP. Este
componente representa o nicleo funcional do sistema, sendo responsavel por interligar o
Moodle, o médulo RAG, a base de dados e os modelos de linguagem de forma unificada
e extensivel.

O servidor foi construido com base na classe FastMCP do SDK oficial, expandida com um
conjunto de ferramentas registadas através do decorador @mcp.tool(). Cada ferramenta
implementa uma funcionalidade auténoma e expoe uma interface remota acessivel via
protocolo MCP, permitindo que clientes externos executem operacoes no servidor de forma
controlada e padronizada. Estas ferramentas cobrem varias areas funcionais — gestao
de modelos, integracao com o Moodle, operagoes de RAG e administracao do sistema
— ¢ encontram-se documentadas de forma completa no Apéndice [A] A Listagem
apresenta um exemplo real de uma das ferramentas implementadas, retrieve(prompt: str),
responsavel pela recuperacao de informagao diretamente a partir da base de conhecimento
(documentos indexados). Esta fungdo ¢ invocada sempre que o utilizador formula uma

questao relacionada com o conteiido dos materiais educativos processados pelo modulo
RAG.

1 |@mcp.tool()

2 |def retrieve(prompt: str) — dict:

3 """Retrieves information from indexed PDFs."""
4

5

res = ga.invoke({"query": prompt})
return {"success": True, "response": res["result"]}

Listagem 3.2: Ferramenta MCP simplificada para recuperacao de informac¢ao no modulo
RAG.

Cada ferramenta comunica com o sistema de logging (PostgresLogger), que arma-
zena na tabela operation_logs a duragao da execugao, o estado final e as mensa-
gens de erro, quando existentes. Estes dados alimentam as tabelas operation_stats
e performance_stats, utilizadas na analise de desempenho e monitorizacao da estabili-
dade do sistema.

O servidor MCP funciona, assim, como uma camada de orquestracao que abstrai a
complexidade técnica dos diferentes componentes — o Moodle, a base vetorial e os modelos
de linguagem — disponibilizando um ponto de entrada unificado para o sistema. Cada
ferramenta pode ser atualizada ou substituida de forma independente, preservando a
modularidade e a escalabilidade da arquitetura.

3.4.3 Comunicacao Cliente—Servidor

O cliente do MCP é o componente responsavel por mediar a comunicacao entre a interface
Flask, o servidor MCP e os modelos de linguagem. A sua principal fungao é interpretar
a intencao do utilizador, construir o contexto conversacional, selecionar a ferramenta
apropriada e apresentar uma resposta final formatada.

O método central process_query () executa este ciclo completo de interagao, combinando
a geracao linguistica do modelo com o controlo logico do cliente. A Listagem mostra
uma versao simplificada e anotada da sua implementacao.
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1 |async def process_query(self, query):

2 if not self.is_connected:

3 return "Erro: sem ligag8o ao servidor MCP."

4

5 # 1) Context building

6 context = build_conversation_context(self.conversation_history)
7 tools = describe_tools(self.tools)

8 language_rules = get_language_instructions(self.current_language)
9

10 # 2) Creating the main prompt

11 prompt = f"""

12 {context}

13 Avatlable tools:

14 {tools}

15 {language_rules}

16 IMPORTANT: Always use a tool.

17 Current question: {query}

18 e

19

20 # 3) First generation. Model chooses TOOL and ARGS.

21 text = generate_with_model(self.current_provider, self.current_model, prompt)
22 tool_name, tool_args = parse_tool_and_args(text)

23

24 # 4) Remote execution of the tool

25 result = await self.session.call_tool(tool_name, tool_args)
26 parsed = parse_server_response(result)

27

28 # 5) Second generation. Formatting the final response.

29 follow_up_prompt = build_follow_up_prompt(query, parsed)

30 final_response = generate_with_model(self.current_provider,
31 self.current_model,

32 follow_up_prompt)

33 return final_response

Listagem 3.3: Processamento simplificado de uma query no cliente MCP.

Este método segue um fluxo de sete fases bem definidas: contextualizagao, escolha de
ferramenta, validacao, execugao remota, interpretagao, formatacao e registo da resposta.
O cliente garante, assim, uma comunicacao bidirecional segura e coerente, mantendo
sincronizagao constante com o servidor e os modelos de linguagem configurados.

A Figura representa o ciclo interno de processamento do cliente MCP durante a
execugao da fungao process_query(). O diagrama mostra como o pedido submetido pelo
utilizador na interface Flask é transformado numa sequéncia estruturada de operacoes:
identificagao da ferramenta apropriada, invocagao remota no servidor MCP e tratamento
da resposta devolvida. Apo6s a execucao da ferramenta, ocorre uma etapa automatica de
follow-up generativo, em que o modelo de linguagem sintetiza uma resposta final com base
nos resultados recebidos.
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Ul (Flask)
Pedido do
Resposta utilizador
Final

E MCP_Client L
Follow-up - Determinacéo
generativo da tool e invocacdo
(process_query)
Resposta Invocacdo da tool
da tool (TOOL + ARGS)

MCP Server
mcp.tools()

Figura 3.3: Fluxo interno do cliente MCP durante a execucao da fungao
process_query().

Este modelo de interagao segue a arquitetura client—host—server definida no protocolo
MCP [84]. No sistema desenvolvido, o host corresponde a aplicacao Flask que gere o
contexto da sessao e interage com o utilizador, criando e coordenando instancias de cli-
ente. O cliente MCP é responsavel por interpretar o pedido do utilizador, selecionar
a ferramenta adequada e encaminhar a operacao para o servidor correspondente. Por
sua vez, o servidor MICP executa as ferramentas especializadas — como os modulos de
RAG ou geracao de questionarios — e devolve os resultados ao cliente para posterior
formatacao e apresentagao. Esta separacao clara de responsabilidades garante seguranca,
modularidade e interoperabilidade, permitindo combinar raciocinio algoritmico e media-
¢ao semantica num ciclo de interacao controlado e extensivel.

3.5 Integracao com o Moodle

A integracao entre o MCP e o LMS Moodle constituiu um dos pilares do sistema, garan-
tindo que os modelos de linguagem e os pipelines de RAG pudessem aceder a contetidos
pedagogicos de forma segura e eficiente. Esta integragao foi desenhada em trés camadas
principais: configuracao da API Moodle, desenvolvimento de um servidor MCP persona-
lizado e estabelecimento da comunicacao cliente—servidor.

3.5.1 Configuracao da API Moodle

O Moodle 5.0 disponibiliza uma Application Programming Interface (API) baseada em
Web Services, que permite a comunicacao entre aplicacoes externas de forma controlada
e extensivel. Esta interface suporta vérios protocolos (REST, SOAP, XML-RPC); no pre-
sente trabalho foi adotado o protocolo REST, devido a sua simplicidade, compatibilidade
com Python e suporte nativo ao formato JSON. A integracdo REST é realizada através
do ponto de entrada server.php, complementado por rotas auxiliares para autenticagao
e acesso a ficheiros Pl

2Documentacao Web Services: https://docs.moodle.org/501/en/Using_web_services
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A configuracao dos webservices foi realizada integralmente através da interface admi-
nistrativa do Moodle, seguindo o processo indicado no menu Site Administration >
Server > Web Services. O processo completo de configuragao — incluindo ativagao

dos protocolos, defini¢ao de servigos e geracao de tokens — encontra-se documentado no
Apéndice [B]

Durante a configuracao do servico, foi essencial ativar as opcoes “Can download files” e
“Can upload files” na secgao de permissoes do utilizador, garantindo acesso bidirecional
a contetudos. (Inserir aqui uma imagem ilustrativa destas op¢oes — Figura .

v External service

Name [ ] mep_api

Short name mcp
8 Enabled

Authorised users only @

Show less..

Can download files @

@ Can upload files @

] = No required capability

Search v

Required capability

Figura 3.4: Opgoes de permissoes de servigo no Moodle (“Can download/upload files”).

Na etapa “Add functions”, foram adicionadas as func¢oes necessarias para suportar a in-
tegracao entre o Moodle e o servidor MCP. A Tabela resume os endpoints REST

efetivamente utilizados.

Endpoint / Fungao REST

Descricao

Utilizagao no Projeto

login/token.php

Valida credenciais de utiliza-
dores e devolve token de ses-
sao.

Usado apenas para verifica-
¢ao de credenciais dos utili-
zadores no login inicial.

core_webservice_get_site_info

Retorna informacoes gerais
sobre a instancia Moodle e o
utilizador autenticado.

Verificagao de ligagao e con-
texto da instancia.

core_user_get_users

Pesquisa utilizadores com
base em nome, e-mail ou ID.

Identificagao e associacao de
perfis Moodle ao sistema lo-
cal.

core_enrol_get_users_courses

Retorna os cursos em que um
utilizador esté inscrito.

Mapeamento das inscri¢oes e
personalizacao de conteudos.

core_course_get_courses_by_field

Retorna cursos filtrados por
campo (ID, nome, categoria,
etc.).

Listagem dinamica de cursos
disponiveis.

core_course_get_contents

Obtém todos os modulos e
recursos de um curso.

Recolha de contetdos pe-
dagogicos para o modulo
RAG.

pluginfile.php

Permite o acesso autenticado
a ficheiros e recursos binéa-
rios.

Transferéncia de materiais
(PDFs, slides) para indexa-
¢a0 no sistema.

Tabela 3.1: Endpoints REST configurados no servigo Moodle

Apos a configuragao, o servigo foi testado através do cliente REST interno do Moodle, o
qual permite simular chamadas externas de forma segura. Neste passo, foi possivel con-
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firmar o funcionamento dos endpoints REST e obter o endereco final de servico, utilizado
nas integragoes com o servidor MCP:

https://<MOODLE_URL>/webservice/rest/server.php

O endpoint login/token.php foi utilizado exclusivamente para a autenticagao de utili-
zadores no sistema desenvolvido. Durante este processo, a aplicacao Flask envia o par
username/password ao Moodle e, em caso de resposta 200 0K, o utilizador é considerado
autenticado e autorizado a aceder & interface principal. O token devolvido é descartado
apos a validagao, servindo apenas como confirmacao de identidade e nao sendo utilizado
em chamadas subsequentes & API.

http://<MOODLE_URL>/login/token.php?
username=<EMAIL>&
password=<PASSWORD>&
service=moodle_mobile_app

=W N =

Listagem 3.4: Verificagao de credenciais via login/token.php.

Por outro lado, o acesso programatico do servidor MCP a API Moodle é efetuado através
do token permanente gerado no passo 8 (“Create a token for a user”), conforme exem-
plificado na Listagem [3.5] Este token estda associado ao utilizador de servigo criado
especificamente para a integracao e as funcoes REST adicionadas ao servi¢co persona-
lizado. Desta forma, todas as chamadas aos endpoints REST (server.php) e de ficheiros
(pluginfile.php) utilizam esse token, garantindo autenticac¢do segura e persistente sem
necessidade de credenciais explicitas.

http://<MOODLE_URL>/webservice/pluginfile.php/
23/mod_resource/content/1/<FILE>.pdf?
forcedownload=0&
token=<TOKEN>

=W N =

Listagem 3.5: Exemplo real de ficheiro Moodle obtido via pluginfile.php.

A configuragao da API REST no Moodle permitiu estabelecer uma base sélida para a
integracao com o servidor MCP. O sistema foi configurado de modo a garantir comuni-
cacao autenticada, leitura de dados sobre utilizadores e cursos, e recolha automatizada
de ficheiros educativos. Com a API operacional, foi entao possivel desenvolver o servi-
dor MCP, responsavel por consumir os endpoints configurados e interligar o Moodle ao
modulo de geragao de contetdos inteligentes descrito na sec¢ao seguinte.

3.5.2 Integracao com o Servidor MCP

A comunicac¢ao entre o Moodle e o servidor MCP ¢é realizada através das ferramentas
registadas no servidor, as quais encapsulam chamadas diretas aos endpoints REST con-
figurados. Estas ferramentas funcionam como adaptadores, garantindo a autenticacao,
a formatacao dos pardmetros e o tratamento dos dados devolvidos, permitindo a sua
utilizagao posterior pelo médulo RAG.

A Listagem apresenta um exemplo de implementacao da ferramenta
download pdfs from course(), responsavel por recolher automaticamente todos os
ficheiros PDF de um curso Moodle, fazendo uso dos endpoints

core course get contents e pluginfile.php.
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1 | @mcp.tool()

2 |def download_pdfs_from_course(course_fullname: str) — dict:

3 """Retrieves all PDFs associated with a Moodle course."""

4 url = f"{MOODLE_URL}/webservice/rest/server.php"

5 params = {

6 "wstoken": MOODLE_TOKEN,

7 "wsfunction": "core_course_get_contents",

8 "moodlewsrestformat": "json",

9 "courseid": course_fullname

10 }

11

12 response = requests.get(url, params=params)

13 data = response.json()

14

15 pdf_files = []

16 for section in data:

17 for module in section.get("modules", []):

18 if module.get("modname") == "resource" and module["contents"][0] ["
filename"] .endswith(".pdf"):

19 file_url = f"{module['contents'][0]['fileurl']}&token=q{
MOODLE_TOKEN}"

20 pdf_files.append(file_url)

21

22 return {"course": course_fullname, "pdfs": pdf_files}

Listagem 3.6: Ferramenta MCP para integragao com a API Moodle.

Esta ferramenta ilustra o processo de integracao entre o servidor MCP e o Moodle.
Apos receber o nome do curso, o servidor consulta os contetidos disponiveis através do
core_course_get_contents, identifica os recursos do tipo PDF e constréi as ligacoes
autenticadas com o token REST configurado. Os ficheiros obtidos sao depois transferidos
para o pipeline RAG, onde sao processados e indexados para recuperagao seméantica.

A Figura [3.5 resume o fluxo de comunicagao estabelecido entre os dois sistemas.

core_course_get_contents

/l[ API Moodle ]

pluginfile.php
(PDFs)

[ MCP Server ]

Ficheiros enviados
para indexacéo

\

| PipeLine Rag I

Figura 3.5: Fluxo de comunicagao entre o servidor MCP e o Moodle.

Esta integragao posiciona o servidor MCP como um middleware inteligente entre o Moo-
dle e a Inteligéncia Artificial (IA). O processo inicia-se com a recolha estruturada e segura
de conteudos pedagbgicos do Moodle, validando a autenticacao e as permissoes de acesso.
Estes dados passam de seguida para o pipeline RAG (Recuperacao e Geragao Aumen-
tada), onde sao processados, convertidos em embeddings seméanticos e inseridos numa
base vetorial que possibilita a pesquisa e recuperacao de informacao contextual.
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3.6 Sistema RAG para Educacao

Apos a integragao entre o Moodle e o servidor MCP, foi implementado um sistema baseado
no paradigma Retrieval-Augmented Generation (RAG), com o objetivo de trans-
formar os contetdos recolhidos em conhecimento utilizdvel pelos modelos de linguagem.
A adocgao deste paradigma no contexto educativo permite gerar respostas fundamenta-
das e pedagogicamente alinhadas com os materiais institucionais, reduzindo o risco de
alucinagoes e promovendo uma aprendizagem baseada em fontes verificaveis.

3.6.1 Pipeline de Processamento e Pesquisa Seméantica

O sistema RAG implementado neste trabalho foi concebido para converter os contetidos
educativos provenientes do Moodle em representagoes vetoriais semanticamente pesqui-
saveis, permitindo que as respostas geradas pelos modelos de linguagem sejam baseadas
em fontes verificaveis. O processo é composto por quatro fases principais: extragao, seg-
mentagao, vetorizagao e recuperacao.

Na primeira fase, dedicada & extragao e pré-processamento, o sistema suporta atualmente
apenas ficheiros PDF, formato predominante nos materiais pedagogicos do Moodle. A
leitura e extragao de texto sao realizadas através da framework LangChairﬂ utili-
zando o componente PyPDFLoader, que interpreta o contetido textual e estrutural de cada
documento. Para complementar este processo, o médulo RapidOCRBlobParser aplica
reconhecimento 6tico de caracteres (OCR) sobre as imagens embutidas nos PDFs, per-
mitindo capturar texto presente em figuras ou digitalizacoes. Esta combinacao assegura
uma extracao hibrida e completa, combinando informagao textual e visual, e garantindo
a integridade dos dados processados.

Apo6s a extragao, o texto é dividido em fragmentos menores, designados por chunks,
através do componente RecursiveCharacterTextSplitter. Esta etapa ¢ fundamental
para garantir que o contetido textual pode ser tratado de forma eficiente e semanticamente
coerente. Foram definidos os parametros chunk_size = 800 e chunk_overlap = 200,
valores que equilibram granularidade e contexto. O tamanho de 800 carateres permite
que cada fragmento mantenha coeréncia seméantica suficiente, enquanto a sobreposicao
de 200 garante continuidade entre sec¢oes adjacentes, reduzindo perdas de significado em
documentos longos.

Os fragmentos resultantes sao depois transformados em vetores numéricos através do mo-
delo sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2, disponibilizado pela biblioteca Hug-
gingFace. Este modelo gera embeddings de 384 dimensoes que representam a proxi-
midade seméantica entre conceitos — fragmentos com significado semelhante ficam mais
proximos no espago vetorial. Esta representacao vetorial é o elemento central do sistema,
permitindo efetuar pesquisas por similaridade e associar perguntas de linguagem natural
aos conteudos mais relevantes.

Os embeddings sao armazenados numa base vetorial — Qdrant (em modo remoto) ou
Chroma (em modo local) — que atua como mecanismo de indexagao seméantica. Durante
uma pesquisa, a questao do utilizador é convertida num vetor de consulta (query vector)
e comparada com os vetores armazenados, utilizando a métrica de distancia cosseno.
Os fragmentos mais relevantes sao recuperados e enviados para o servidor MCP, que

3Documentacio: https://www.langchain.com/
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os combina com a questao original e fornece o contexto ao modelo de linguagem. Este
processo garante que as respostas geradas sao factualmente sustentadas pelos documentos
originais, reduzindo o risco de alucinagoes e assegurando consisténcia pedagogica.

A Listagem apresenta o excerto responsavel pela leitura, fragmentacao e indexagao
dos documentos PDF no sistema RAG.

1
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embeddings = HuggingFaceEmbeddings(model_name="sentence-transformers/all-MinilM-
L6-v2")
text_splitter = RecursiveCharacterTextSplitter (chunk_size=800, chunk_overlap=200)

all_texts = []
for pdf_file in Path(PDF_FOLDER).glob("*.pdf"):
loader = PyPDFLoader (
file_path=str(pdf_file),
extract_images=True,
images_parser=Rapid0OCRBlobParser(), # OCR para tezto em imagens
)
data = loader.load()
texts = text_splitter.split_documents(data)
all_texts.extend(texts)

docsearch = Qdrant.from_documents(
all_texts, embeddings, url=QDRANT_URL, collection_name="moodle_docs"
)

Listagem 3.7: Pipeline de processamento e indexagao de documentos no moédulo RAG.

O fluxo geral do pipeline é apresentado na Figura[3.6l O processo inicia-se com a extragao
dos PDFs, segue pela segmentacao e vetorizagao, e culmina na recuperacao contextual de
informacao, que alimenta o modelo de geracao de linguagem. Este fluxo garante que as
respostas produzidas sao coerentes, fundamentadas e pedagogicamente alinhadas com os
contetudos originais do Moodle.
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Figura 3.6: Fluxo de comunicagao entre o servidor MCP e o Moodle.

A Figura [3.6) representa o fluxo completo do sistema, desde a extragao de texto até a
geracao contextual de respostas. Este pipeline é executado de forma sequencial, adequada
a volumes moderados de documentos, garantindo uma conversao fiavel dos contetidos em
vetores semanticamente pesquiséaveis. Nao é aplicada limpeza textual adicional, uma vez
que o PyPDFLoader realiza normalizacao bésica de caracteres e remocao de metadados
estruturais. A métrica de distancia cosseno foi selecionada por ser robusta a magnitude
dos vetores e refletir apenas a proximidade direcional, o que a torna mais adequada para
tarefas semanticas do que a distancia euclidiana.

Atualmente, o sistema assume a existéncia de ficheiros PDF validos no diretério confi-
gurado e executa a indexacao de forma integral sempre que sao adicionados novos docu-
mentos. Futuras versoes poderao incorporar um mecanismo de reindexacao incremental
e paralelizacao do processamento, otimizando o desempenho em cenéarios de larga escala.

As consultas seménticas sao expostas através da ferramenta, por exemplo, retrieve() do
servidor MCP, que invoca o pipeline RAG sempre que o utilizador submete uma questao.
Desta forma, a integracao entre o moédulo de recuperagao e o servidor MCP garante que
todas as respostas geradas pelos modelos de linguagem sao contextualizadas com base nos
contetidos educativos previamente indexados.

3.6.2 Integracao com Qdrant e Chroma

A camada de armazenamento vetorial do sistema foi concebida com uma arquitetura mo-
dular, suportando tanto execucao local como remota. Esta flexibilidade permite alternar
entre duas opgoes de backends vetoriais — Chroma (modo local) e Qdrant (modo cloud)
— garantindo adaptabilidade a diferentes cenérios de desenvolvimento e producao, sem
necessidade de alterar o codigo-fonte principal.
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A escolha do backend ativo é definida no ficheiro de configuracao .env do projeto, através
da variavel RAG_BACKEND. Este ficheiro contém também os pardmetros necessarios para
a ligagao a infraestrutura remota, nomeadamente o QDRANT_URL e o QDRANT_API_KEY.
Estas varidveis sao lidas no arranque do servidor MCP, que inicializa automaticamente
o cliente e a pipeline de indexacao de acordo com o modo selecionado.

Quando o modo gdrant estd ativo, é criado um cliente remoto através da biblioteca
gdrant-client. O sistema verifica a existéncia da colecao definida em
QDRANT_COLLECTION_NAME e, se necessario, recria-a com vetores de 384 dimensoes e mé-
trica de distancia cosine, compativel com os embeddings gerados pelo modelo
sentence-transformers/all-MinilM-L6-v2. O codigo seguinte mostra o excerto res-
ponséavel pela inicializacao da ligacao e da pipeline de indexacao:

1 |client = QdrantClient (url=QDRANT_URL, api_key=QDRANT_API_KEY)
2
3 |if QDRANT_COLLECTION_NAME not in [c.name for c¢ in client.get_collections().
collections]:

client.recreate_collection(

collection_name=QDRANT_COLLECTION_NAME,
vectors_config=VectorParams(size=384, distance=Distance.COSINE)

© 0w N O U
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# Document processing and indexing pipeline
10 |docsearch = Qdrant (

11 client=client,

12 collection_name=QDRANT_COLLECTION_NAME,
13 embeddings=embeddings

14 |)

Listagem 3.8: Inicializacao e pipeline de indexagao com Qdrant.

Quando o modo chroma é selecionado, o sistema utiliza uma instancia local persistente
armazenada na pasta definida em CHROMA_DIR. Esta opcao é especialmente ttil em ambi-
entes de desenvolvimento ou de ensino, pois nao requer autenticacao externa nem ligacao
a Internet. O Chroma ¢ inicializado a partir dos documentos processados, criando o indice
vetorial local de forma automatica:

1 |docsearch = Chroma.from_documents (
2 all_texts, embeddings, persist_directory=CHROMA_DIR
3 ()

Listagem 3.9: Inicializacao local do repositério vetorial Chroma.

Ambos os sistemas partilham a mesma interface de pesquisa e recuperacao, o que permite
alternar entre backends apenas alterando o valor da varidvel RAG_BACKEND. Esta aborda-
gem assegura que o sistema mantém compatibilidade funcional e resultados consistentes
independentemente da infraestrutura utilizada.

Do ponto de vista técnico, a escolha entre uma arquitetura local e uma baseada em nu-
vem envolve compromissos significativos entre privacidade e escalabilidade. Evidéncia
recente na literatura confirma que sistemas RAG locais oferecem maior seguranca e prote-
¢ao de dados institucionais, evitando a transmissao de informagao sensivel para servidores
externos [93]. Por outro lado, solu¢oes em nuvem apresentam melhor desempenho e escala-
bilidade, mas introduzem riscos acrescidos de exposi¢ao e custos computacionais elevados
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[94; [95]. Estudos mais recentes indicam que abordagens hibridas — combinando proces-
samento local e edge-cloud — conseguem equilibrar desempenho e privacidade, reduzindo
atrasos e consumo de recursos sem perda de precisao [96} 95].

A Figura[3.7]ilustra o fluxo de integragao entre o sistema RAG e as bases vetoriais Qdrant
e Chroma, evidenciando a comutagao dindmica entre modos e o processo unificado de
indexacao e pesquisa.

[ Documentos PDF }

h

[Geragéo de Embeddings}

&

[ Chroma (Local) } E errant (Cloud) }

| [ ) |

~
AN

Pesquisa Seméantica e Recuperagao
. J

h

E Servidor MCP }

Figura 3.7: Integracdo modular do sistema RAG com Qdrant (cloud) e Chroma (local).

Durante o desenvolvimento, o Chroma foi utilizado como solugao de armazenamento
local, permitindo uma execucao rapida, leve e totalmente offline, adequada a ambientes
de teste e contextos institucionais com restri¢oes de privacidade. Em produgao, o Qdrant
oferece maior desempenho e escalabilidade, tirando partido da infraestrutura em nuvem
para gerir um volume superior de embeddings e consultas simultaneas. Ambos os backends
expoem a mesma interface de pesquisa (.as_retriever()), o que permite alternar entre
modos sem impactar o funcionamento das ferramentas do servidor MCP.

A inclusao de ambos os modos nao resulta apenas de uma decisao técnica, mas de uma
opgao arquitetonica que visa acomodar diferentes preferéncias institucionais e requisitos
operacionais. O sistema pode assim ser executado localmente, privilegiando a privacidade
e o controlo de dados, ou remotamente, maximizando o desempenho e a escalabilidade.
Atualmente, a indexagao é executada integralmente sempre que ha novos documentos;
versoes futuras poderao incorporar estratégias de atualizagao incremental e sincronizagao
distribuida entre instancias locais e remotas.
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3.7 Integracao com Modelos Gemini, OpenAl e Ollama

A camada de inteligéncia artificial do sistema baseia-se na integracao com diferentes for-
necedores de modelos de linguagem de grande escala (LLM), permitindo flexibilidade,
redundancia e adequagao a distintos contextos de utilizacao. Foram integrados trés moto-
res principais: Gemini (Google Generative Al), OpenAlI (GPT-4 e variantes) e Ollama
(instancia local compativel com Llama 3 e Mistral). Esta diversidade de modelos permite
equilibrar desempenho, custo e disponibilidade, assegurando compatibilidade tanto com
ambientes em nuvem como com infraestruturas locais.

3.7.1 Selecao e Configuracao de Modelos

A integracao de multiplos modelos de linguagem no sistema visa garantir flexibilidade,
acessibilidade e sustentabilidade de custos. Em vez de depender de um tnico fornecedor,
a arquitetura suporta trés LLM distintos — Gemini (Google Generative Al), OpenAl
(GPT-4 Turbo) e Ollama (Llama 3 local) — permitindo ajustar a operagio consoante as
necessidades pedagogicas, a disponibilidade de recursos e o nivel de privacidade requerido.

Esta abordagem multiparadigma assegura que o sistema pode ser executado tanto em
ambientes cloud (Gemini, OpenAl) como de forma totalmente local (Ollama), sem com-
prometer a experiéncia do utilizador. Assim, docentes e institui¢bes podem optar por
modelos de baixo custo (como o Gemini), por maior qualidade linguistica (OpenAl), ou
por execugao privada e offline (Ollama), equilibrando custo, desempenho e soberania
de dados.

Todos os modelos disponiveis encontram-se definidos no ficheiro de configuracao mo-
dels.json, que funciona como catalogo central de metadados. Cada entrada contém
informagoes sobre o provider, nome legivel, descricao funcional, limite de tokens e um
indice relativo de custo (cost_rank). Um excerto simplificado do ficheiro é apresentado
na Listagem [3.10]

1| {

2 "gemini-2.5-flash-1lite": {

3 "provider": "gemini",

4 "name": "Gemini 2.5 Flash Lite",

5 "description": "An optimized and up-to-date version of Flash Lite. Faster and
more stable, while maintaining a low cost",

6 "max_tokens": 4096,

7 "cost_rank": 3

8 }

9 [}

Listagem 3.10: Excerto simplificado do ficheiro de configuracao models. json

3.7.2 Selegcao e Configuracao de Modelos

O sistema suporta trés familias de modelos de linguagem de grande escala (LLM): Ge-
mini (Google Generative Al), OpenAl (GPT) e Ollama (execugdo local). Esta diver-
sidade visa assegurar flexibilidade, permitindo alternar entre execucao em nuvem e local
conforme os requisitos de privacidade, custo e desempenho. A lista de modelos é man-
tida no ficheiro models. json, que define o provider, name, description, max_tokens e
cost_rank de cada modelo, garantindo uma estrutura unificada de configuracao.
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A selegao do modelo ativo é realizada exclusivamente através da interface web da apli-
cagao, concretamente na seccao Settings. Esta funcionalidade encontra-se restrita a
utilizadores com perfil de administrador, de forma a garantir o controlo e a consisténcia
das configuracoes do sistema. Quando o utilizador seleciona um novo modelo, a inter-
face cliente invoca o método set_model (), responsavel por atualizar as variaveis locais
current_model e current_provider. Posteriormente, esta acao desencadeia a execugao
da ferramenta set_model() no servidor, a qual sincroniza a alteragao e procede a re-
construcao interna do objeto RetrievalQA. Desta forma, assegura-se que o pipeline de
RAG utiliza 0 mesmo LLM configurado na interface, mantendo a coeréncia entre o lado
cliente e o lado servidor. A Listagem apresenta uma versao simplificada do cédigo
correspondente a fun¢ao no lado do cliente.

1 |def set_model(self, model_name):

2 """Define the model to be used (Gemini, OpendI, or Ollama) and synchronize it
with the server."""

3 if model_name in ALL_MODELS:

4 self.current_model = model_name

5 self.current_provider = ALL_MODELS [model_name] ["provider"]

6 print (f"Modelo definido: {model_name} (provider={self.current_provider})"
)

7

8 if self.is_connected:

9 try:

10 # Synchronize model with the MCP server.

11 result = run_async(

12 self.session.call_tool("set_model", {"model_name": model_name
b

13 )

14 print(f" Modelo sincronizado com servidor: {model_name}")

15 except Exception as e:

16 print(f"Erro ao sincronizar modelo: {e}")

17 return True

18 return False

Listagem 3.11: Definicao do modelo ativo no cliente MCP.

A implementacao do lado do servidor, responsavel por atualizar o modelo e reconstruir o
pipeline RetrievalQA, encontra-se apresentado no Apéndice [C]

O parametro de geracao mais relevante na configuracao dos modelos é a temperature,
que controla o grau de variabilidade nas respostas geradas. Valores baixos (0.1-0.4)
produzem respostas mais deterministicas e consistentes, enquanto valores altos (>0.7)
promovem criatividade e diversidade lexical. Considerando que o objetivo do sistema é
fornecer respostas pedagogicas e factualmente fundamentadas, foi definido temperature
= 0.4 em todos os modelos, assegurando equilibrio entre coeréncia, fluéncia e precisao.
Esta configuracao reduz o risco de alucinagoes e mantém estabilidade entre execugoes
idénticas, caracteristica essencial para aplicacoes educativas e avaliagoes automaticas.

O excerto seguinte ilustra a parametrizacao do modelo Gemini no servidor MCP:

1 |model = GoogleGenerativeAI(model=new_model_name, temperature=0.4)

Listagem 3.12: Configuragao do modelo Gemini com temperature controlada.

Todos os modelos partilham a mesma interface de chamada, permitindo alternéncia
transparente entre fornecedores. No caso do Ollama, o sistema comunica via API local
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(http://localhost:11434/api/chat), garantindo operacao totalmente offline e preser-
vacao da privacidade institucional. Assim, a arquitetura suporta trés niveis de execucgao
— local, hibrida e cloud — mantendo a coeréncia da experiéncia de utilizacao e a com-
patibilidade com o pipeline RAG descrito anteriormente.

Este mecanismo assegura que tanto o cliente como o servidor utilizam sempre o mesmo
modelo e fornecedor, mantendo coeréncia seméantica nas respostas e estabilidade opera-
cional. A atualizacao é refletida em tempo real, sem necessidade de reiniciar o servidor
ou recompilar o codigo, o que facilita testes comparativos entre modelos e otimizagoes
pedagogicas. A coexisténcia de diferentes LLM no mesmo sistema constitui, assim, uma
componente estratégica de flexibilidade e adaptabilidade, permitindo explorar diferentes
equilibrios entre custo, precisao e privacidade em contextos educativos e de investigagao.

3.7.3 Prompts Especializados para Educacao

Os prompts constituem o principal mecanismo de controlo do comportamento dos modelos
de linguagem no sistema, orientando a geracao de respostas adequadas ao contexto educa-
tivo. A qualidade e estrutura destes comandos tém impacto direto na clareza, pertinéncia
e consisténcia pedagogica das respostas produzidas. De acordo com [97], um prompt efi-
caz deve incluir trés componentes essenciais — a descrigao da tarefa, o fornecimento de
informagao contextual e a definicao do formato esperado de saida —, assegurando clareza,
precisao e reprodutibilidade. No presente sistema, estas diretrizes sao operacionalizadas
através de uma estrutura tripartida: (i) uma instrugao principal, que define o objetivo
da tarefa (ex.: gerar um resumo, criar um questionario, explicar um conceito); (ii) um
bloco de contexto, que integra dados do utilizador e excertos relevantes do Moodle; e
(iii) um modelo de resposta, que especifica o formato esperado (texto explicativo, lista,
tabela, etc.). Esta organizacdo segue as boas praticas de [97], garantindo uniformidade,
transparéncia e consisténcia pedagogica nas interagoes com os modelos de linguagem.

No sistema desenvolvido, os prompts sao armazenados na tabela system_settings, per-
mitindo que possam ser atualizados dinamicamente através da interface de administracgao.
Existem dois tipos principais de prompts: (i) os utilizados pelo MCP Client, respon-
saveis por estruturar a interacdo entre o utilizador e o modelo; (ii) os utilizados pelas
ferramentas do MCP Server, que orientam o comportamento do pipeline RAG durante
a recuperacao e geragao de respostas.

O exemplo da Listagem mostra um dos prompts centrais utilizados pelo cliente, res-
ponsavel por estruturar as instrugoes enviadas ao modelo antes da primeira geracao de
texto. O prompt inclui exemplos de uso de ferramentas, regras linguisticas (responder
sempre em portugués de Portugal) e formato esperado da resposta, assegurando consis-
téncia e controlo interpretativo.

1 |prompt = f"""

2 | Context:

3 | You are an educational assistant integrated into a learning environment.

4 | Your task is to select and invoke the most appropriate tool from the avatilable
options to fulfil the user's request efficiently and accurately.

Availadble tools:
{tool_descriptions}
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Guidelines:
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10 . Always respond in European Portuguese.

11 . Use prectise academic and pedagogical terminology appropriate for higher
education.

12 | 3. Never answer directly, you must always invoke a tool.

13 | 4. Follow the exzact output format below.

14
15 | Required format:

16 | TOOL: <tool_name>

17 | ARGS: <json_with_arguments>
18
19 | Ezamples:

20 | 1. TOOL: retrieve

21 ARGS: {{"prompt": "Ezplain the concept of Challenge-Based Learning."}}
22
23 | 2. TOOL: generate_quiz_with_difficulty

24 ARGS: {{"topic": "Artificial Intelligence", "num_questions": 5, "difficulty”:
"medium"}}

D~

26 |Quality criteria:

27 | - Ensure the selected tool matches the user's intent.
28 | - If the request is ambiguous, ask for clarification before proceeding.
290 | - Prioritise conceptual accuracy, clarity, and linguistic correctness.

mwmn
30

Listagem 3.13: Revised base prompt used in the MCP Client.

Através deste esquema, o modelo é instruido a agir como intermediario inteligente, inter-
pretando o pedido do utilizador e escolhendo a ferramenta apropriada, em vez de respon-
der de forma direta. Esta abordagem garante rastreabilidade, consisténcia terminolégica
e alinhamento com o proposito educativo da plataforma.

3.8 Interface web e experiéncia do utilizador

3.8.1 Desenvolvimento do MCP Client (CLI — Flask)

O MCP Client constitui a camada de interacao entre o utilizador e o servidor MCP,
sendo responsavel por enviar as instrugoes do utilizador, interpretar as respostas e apre-
sentar os resultados de forma estruturada. O desenvolvimento deste componente seguiu
uma evolugao incremental em duas fases: uma versao inicial em linha de comandos (CLI)
e uma versao final baseada em interface web construida com Flask.

A versao inicial, desenvolvida em Python puro, teve como principal objetivo validar a
comunicagao com o servidor MCP e testar o comportamento do método central pro-
cess__query(). Nesta fase, o cliente operava em modo de consola, permitindo ao utili-
zador inserir perguntas diretamente no terminal e visualizar as respostas geradas pelos
modelos de linguagem. Apesar de funcional, esta abordagem apresentava limitagoes sig-
nificativas em termos de usabilidade e gestao de contexto, nomeadamente a auséncia de
historico, autenticagao e controlo de sessoes.

Com base nesses constrangimentos, procedeu-se & migragao para uma arquitetura web
suportada por Flask, que passou a oferecer uma interface grafica moderna e responsiva.
Esta nova camada manteve o nticleo de comunicagao do cliente MCP — incluindo as
funcoes de ligacao, envio de queries e processamento de respostas — mas encapsulou-o
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em rotas HTTP e componentes visuais que facilitam a interacao. A comunicacao entre o
navegador e o cliente é realizada através de pedidos fetch() assincronos em JavaScript,
garantindo uma experiéncia fluida sem necessidade de recarregar a pagina.

A migracao para Flask foi motivada por trés objetivos principais:

1. Melhorar a experiéncia do utilizador: a nova interface apresenta conversas em
formato de chat, com historico persistente e visualizacao estruturada de respostas,
proporcionando uma interagao mais natural com os modelos de linguagem.

2. Permitir a gestao de perfis e permissoes: o sistema passou a suportar diferentes
papéis de utilizador (Aluno, Professor e Administrador), com acesso diferenciado
as ferramentas MCP e as funcionalidades administrativas.

3. Integrar monitorizagao e estatisticas: através de dashboards integrados, a in-
terface permite visualizar logs de utilizagao, tempo médio de resposta e niimero de
operacoes executadas, promovendo transparéncia e controlo operacional.

Esta evolucao consolidou o MCP Client como um ponto de interacao acessivel e escalavel,
combinando a flexibilidade técnica do protocolo MCP com uma experiéncia de utilizacao
moderna e intuitiva. A integracao total entre cliente e servidor garante que as operagoes
executadas — desde a submissao de queries até a geragao de respostas — sao tratadas
de forma sincrona e segura, independentemente do tipo de utilizador ou do modelo de
linguagem em execugao.
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3.8.2 Design e Acessibilidade

A interface foi desenvolvida em Flask, com design responsivo e suporte a internaciona-
lizagao em Portugués e Inglés, permitindo alternancia entre light mode e dark mode. O
desenho da aplicacao foi inspirado na experiéncia conversacional de plataformas moder-
nas como o ChatGPT, privilegiando a simplicidade visual, o foco no didlogo e a reducao
de elementos distrativos. A autenticagao ¢ realizada através das credenciais do Moodle,
assegurando integracao direta com a infraestrutura institucional. Durante o processo de
login, o sistema verifica se é a primeira vez que o utilizador se autentica e, com base no
endereco de e-mail institucional, determina automaticamente o seu perfil — Professor
ou Aluno. Esta diferenciacao permite ajustar o acesso a determinadas funcionalidades,
garantindo coeréncia entre as permissoes pedagogicas e o papel do utilizador no sistema.

Apos a autenticagao, o utilizador é redirecionado para a interface principal (Figura ,
que apresenta um ambiente de chat interativo com historico persistente de conversas, um
botao para estabelecer a ligagao ao servidor MCP (com indicagdo do estado da
conexao) e uma barra lateral de navegacdo para gestao de sessdes. No canto esquedo,
dentro da caixa de texto, o circulo azul com o icone de “+’ permite adicionar novos
documentos ao moédulo RAG, processo restrito a perfis de Professor e Administrador.
Esta funcionalidade possibilita o carregamento de contetdos pedagogicos (em formato
PDF) para posterior indexagao e recuperacao seméantica pelo sistema, ampliando a base
de conhecimento acessivel durante o dialogo.

A péagina principal também disponibiliza a selegao de idioma da plataforma, permitindo
alternar entre Portugués e Inglés. Esta opcao visa facilitar a utilizacao por estudantes
internacionais, nomeadamente os que participam em programas de mobilidade académica
como o Frasmus+, garantindo inclusao linguistica e acessibilidade. O sistema suporta
tanto o modo dark como light, oferecendo uma experiéncia personalizada, confortével e
adaptada a diferentes preferéncias visuais.

Figura 3.8: Interface principal do sistema em modo escuro.

A versao em modo claro encontra-se incluida no Apéndice D]

A pagina de configuragoes, acessivel apenas ao perfil de Administrador, esta represen-
tada na Figura . Nesta seccao é possivel alterar o modelo de linguagem ativo (Gemini,
OpenAl ou Ollama), o backend RAG (Chroma ou Qdrant) e editar diretamente os prompts

o6



utilizados pelo sistema. As alteracoes sao aplicadas em tempo real e registadas na base
de dados system_settings, permitindo rastreabilidade e auditoria de configuragoes.

© Modelos

'e users request, based on the available options.

FfLculty” .

Figura 3.9: Pagina de configuragoes administrativas (Settings).

Por fim, o Dashboard de Estatisticas (Figura apresenta métricas de desempenho
do sistema, incluindo ntimero de operagoes executadas, taxa de sucesso e falhas, uso de
disco, memoria e distribuicao de tipos de operacao. Este painel foi desenvolvido para
facilitar a analise de eficiéncia e estabilidade da aplicacao em contexto real.

[l Dashboard de Estatisticas

I Exportar Dashboard
Infraestrutura & Performance

293 251 42

es (7 dias)

B Recursos do Sistema

42.5%

Uso de Disco (%

32682 MB

Membria Total (B}

Impacto Educacional

Figura 3.10: Painel de estatisticas e monitorizacao do sistema.

A interface adota uma estrutura centrada no utilizador, com tipografia clara, contraste
adequado e disposicao adaptavel a diferentes tamanhos de ecra. O uso consistente de
icones, cores neutras e separagao visual entre blocos de mensagem contribui para uma
experiéncia acessivel e intuitiva. As opgoes de tema claro e escuro foram concebidas nao
apenas por motivos estéticos, mas também para promover a acessibilidade visual em
contextos de iluminagao variados e reduzir a fadiga ocular durante sessoes prolongadas
de utilizacao.

Em conjunto, estas decisoes de design asseguram uma coeréncia visual e funcional em
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toda a plataforma, garantindo que o utilizador — seja aluno, professor ou administrador
— interage com o sistema de forma fluida, inclusiva e consistente.

3.8.3 Funcionalidades Principais

A interface web desenvolvida em Flask integra todas as funcionalidades essenciais do
sistema, oferecendo uma experiéncia interativa, responsiva e adaptada a diferentes perfis
de utilizador. O sistema suporta miltiplas conversas, histérico de interagoes, integragao
com ferramentas MCP (quiz, resumo, flashcards), gestdo de permissoes por fungao e
visualizacao de estatisticas através de dashboards dedicados.

As principais funcionalidades podem ser sintetizadas da seguinte forma:

1. Autenticacao via Moodle — o acesso é realizado com as credenciais institucionais
do utilizador, garantindo validagao e sincronizacao de perfis.

2. Gestao de conversas — o utilizador pode iniciar novas sessoes, consultar o histo-
rico e interagir em tempo real com os modelos de linguagem (Figura [3.8)).

3. Integragao com ferramentas MCP — acesso direto a funcionalidades pedagogi-
cas, como practice_quiz(), generate_summary() e flashcards(), adaptadas ao
papel do utilizador.

4. Controlo de permissoes — a aplicacao distingue os papéis de Aluno, Professor
e Administrador, limitando o acesso a funcionalidades sensiveis e configurando
automaticamente as ferramentas disponiveis.

5. Configuragao administrativa — disponivel apenas para o Administrador, per-
mite alterar o modelo de linguagem, o backend RAG e os prompts de sistema, em

tempo real (Figura[3.9).

6. Dashboard de estatisticas — disponivel apenas para o Administrador, apresenta
métricas sobre o desempenho do sistema, niimero de operacoes executadas, taxa de
sucesso, consumo de recursos e impacto educativo (Figura (3.10)).

Gestao de Permissoes e Configuracao Administrativa

O sistema implementa um modelo hierarquico de permissoes composto por trés perfis
principais:

e Aluno: pode colocar questoes, consultar contetdos e utilizar ferramentas bésicas
de apoio ao estudo (RAG, resumo, flashcards).

e Professor: além das fungoes do aluno, pode carregar novos ficheiros, gerar questi-
onarios e consultar estatisticas de utilizagao.

e Administrador: tem acesso total, podendo alterar configuracoes globais, gerir
utilizadores e editar os prompts base das ferramentas MCP.

Esta logica de controlo é aplicada automaticamente durante a autenticagao, utilizando a
variavel de sessao session["role"], e é refletida na interface. Por exemplo, ferramentas
como clear_rag() ou export_logs() s sao apresentadas no painel do administrador,
enquanto fungoes pedagogicas, como download_pdfs_from_course() ou retrieve(),
permanecem acessiveis a alunos e professores.
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A Tabela [3.2] sintetiza esta correspondéncia entre os perfis de utilizador e as ferramentas
MCP disponiveis, destacando de forma clara as permissoes atribuidas a cada nivel de
acesso.

Ferramenta M CP Admin | Professor | Aluno

>

set_model

get_current_model

set_rag_backend

get_rag_backend

add_new_pdfs
download_and_add_pdf

download_pdfs_from_course

clear_rag

assign_role

list_users

deactivate_user

practice_quiz

recommend_reading_material

analyze_student_queries

i

retrieve

generate_quiz_with_difficulty

generate_dev_questions

study_plan_generator

generate_lesson_summary

interactive_flashcards

DAL DA PR R DR ] A < e

| P | s

generate_test

export_logs

DAL P PR DR | PR DK | DR DA | DR DA | DR R | ]| K| | | A

system_health_check

Tabela 3.2: Distribuicao das ferramentas MCP por perfil de utilizador.

Esta estrutura de permissoes garante que cada perfil de utilizador acede apenas as ferra-
mentas compativeis com o seu papel pedagbgico ou administrativo, preservando a segu-
ranca e a coeréncia funcional do sistema. A logica de acesso foi desenhada para refletir
as necessidades reais de um ambiente educativo digital, equilibrando autonomia e con-
trolo técnico. Com base nesta hierarquia, a interface disponibiliza opgoes configuraveis
especificas para cada nivel, sendo a gestao global reservada ao perfil de Administrador.

A Figura mostra a pagina dedicada & configuracao administrativa. Através desta
sec¢ao, o administrador pode:

e Selecionar o modelo de linguagem ativo (Gemini, OpenAI ou Ollama);

e Definir o backend RAG em uso (Qdrant ou Chroma);

e Editar os prompts base utilizados pelas ferramentas MCP e pelos clientes conec-
tados.

Os valores sao guardados na tabela system_settings, que armazena exclusivamente os
prompts de sistema e de utilizador. Esta abordagem permite ajustar dinamicamente
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o comportamento das ferramentas sem necessidade de reiniciar o servidor, mantendo a
consisténcia entre cliente e servidor.

Em conjunto, o mecanismo de controlo de permissoes, a parametrizacao de modelos e
o painel de estatisticas conferem a aplicagdo uma elevada flexibilidade e transparéncia
operacional, tornando a interface adequada tanto para contextos de ensino individual
como institucional.

Esta estrutura de permissoes, aliada & interface administrativa e ao painel de controlo,
assegura uma gestao equilibrada entre autonomia pedagogica e supervisao técnica. Desta
forma, o sistema M CP mantém coeréncia funcional, seguranca operacional e flexibilidade
para acomodar diferentes perfis de utilizador no ecossistema educativo.

3.9 Persisténcia e Otimizacao

A camada de persisténcia e otimizagao foi projetada para assegurar a integridade dos
dados, a escalabilidade do sistema e a manutencao continua do desempenho. Nesta fase,
foram implementadas solugoes de armazenamento, containerizacao e monitorizacao que
garantem a reprodutibilidade dos resultados e a fiabilidade do sistema em ambiente de
producgao.

3.9.1 Integracao PostgreSQL e Containerizacao Docker

A persisténcia de dados no sistema foi implementada utilizando uma instancia Post-
greSQL 15, executada em ambiente Docker. Esta decisao assegura isolamento, repro-
dutibilidade e facilidade de implantacao, permitindo que o ambiente de base de dados
possa ser configurado e iniciado automaticamente em qualquer maquina, sem dependén-
cias externas.

O servico de base de dados é definido no ficheiro docker-compose.yml, apresentado na
Listagem [3.14] O contéiner postgres armazena os dados de forma persistente através
de um volume dedicado (postgres_data), e inclui um ficheiro init.sql responséavel
pela criagao automatica das tabelas essenciais & primeira execugao. Adicionalmente, foi
incluido o servigo pgAdmin, que fornece uma interface web de gestao e monitorizagao da

base de dados.

version: '3.8'
services:
postgres:
image: postgres:15-alpine
container_name: rag_postgres
restart: unless-stopped
environment:
POSTGRES_DB: rag_system
POSTGRES_USER: rag_user
POSTGRES_PASSWORD: rag_password_secure_2024
ports:
- "5432:5432"
volumes:
- postgres_data:/var/lib/postgresql/data
15 - ./init.sql:/docker-entrypoint-initdb.d/init.sql
16 - ./backups:/backups
17 healthcheck:

© 00 9 O o ks W N =
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18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

46

test: ["CMD-SHELL", "pg_isready -U rag_user -d rag_system"]
interval: 30s
timeout: 10s
retries: 3
networks:
- rag_network

pgadmin:
image: dpage/pgadmin4:latest
container_name: rag_pgadmin
restart: unless-stopped
environment:
PGADMIN_DEFAULT_EMAIL: admin@example.com
PGADMIN_DEFAULT_PASSWORD: admin_password_2024
ports:
- "8080:80"
depends_on:
postgres:
condition: service_healthy
networks:
- rag_network

volumes:
postgres_data:
pgadmin_data:

networks:
rag_network:
driver: bridge

Listagem 3.14: Configurac¢ao do servigo PostgreSQL e pgAdmin via Docker Compose.

A integracao da aplicagao com o PostgreSQL é realizada através de uma camada de abs-
tragao implementada no modulo postgres_logger.py. Este componente é responsavel
por registar todas as operagoes executadas no sistema — incluindo consultas, geracao de
respostas e erros —, assegurando rastreabilidade e auditoria completa das interagoes. Os
parametros de ligagao a base de dados sao definidos através de variaveis de ambiente no
ficheiro .env, garantindo seguranca e flexibilidade de configuragao.

o N9 O o s W N

db_config = {

"host": os.getenv("PG_HOST", "localhost"),

"port": int(os.getenv("PG_PORT", "5432")),

"database": os.getenv("PG_DATABASE", "rag_system"),

"user": os.getenv("PG_USER", "rag_user"),

"password": os.getenv("PG_PASSWORD", "rag_password_secure_2024"),
¥
postgres_logger = PostgresLogger(db_config)

Listagem 3.15: Inicializagao do PostgreSQL Logger no cliente MCP

Cada operagao ¢ registada na tabela operation_logs, contendo informagoes como o
tipo de operagao, o utilizador, o estado (sucesso/erro), a duragao e detalhes técnicos. A
funcao log_operation() permite inserir estes registos de forma estruturada, recorrendo a
serializa¢do em JSON. Um excerto simplificado do método ¢é apresentado na Listagem [3.16]

1
2

def log_operation(self, operation_type, user_id=None, details=None,
status="success", error_message=None, duration_ms=None):
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3 try:

4 with self.get_connection() as conn:

5 with conn.cursor() as cursor:

6 cursor.execute ("""

7 INSERT INTO operation_logs (

8 td, user_id, operation_type, operation_details,
9 status, error_message, duration_ms, created_at
10 ) VALUES (%s, Xs, Xs, ks, Xs, s, s, NOW())

11 mn

12 str(uuid.uuid4()), user_id, operation_type,

13 Json(details), status, error_message, duration_ms
14 ))

15 conn.commit ()

16 return True

17 except Exception as e:

18 self.file_logger.error(f"Erro ao registar operagdo: {e}")

19 return False

Listagem 3.16: Funcao simplificada de registo de operacoes no PostgreSQL

Este mecanismo é utilizado em multiplos pontos do sistema, permitindo medir o tempo de
execucao de ferramentas, contabilizar erros e gerar estatisticas de desempenho. Os dados
registados alimentam as tabelas operation_stats e performance_stats, analisadas na
seccao [3.9.2] que suportam o modulo de monitorizagao e otimizagao do sistema.

A adocgao combinada de PostgreSQL e Docker proporcionou um ambiente de desenvol-
vimento e producao altamente portavel, reprodutivel e resiliente. Esta abordagem garante
que a base de dados é inicializada automaticamente com as tabelas necessarias, enquanto
os contéineres podem ser reiniciados ou migrados sem perda de dados, reforcando a con-
fiabilidade e manutencao continua do sistema.

3.9.2 Monitorizagao, Métricas e Refinamento do Sistema

A monitorizagao do sistema foi concebida para fornecer uma visao abrangente sobre o
desempenho operacional, a fiabilidade das ferramentas e o comportamento global dos
modulos integrados (Moodle, MCP, RAG e LLMs). Esta camada de controlo combina
dois mecanismos complementares: registos locais em ficheiros de log e¢ métricas
persistentes na base de dados PostgreSQL.

Sistema de Logs Local

O sistema de registo local foi implementado através do moédulo logging da biblioteca pa-
drao do Python, configurado no ficheiro MCP_Server_new.py. O método setup_logging()
cria automaticamente o diretorio logs/ e gera ficheiros diarios com o formato
rag_server_<data>.log. O formato de saida inclui o carimbo temporal, o nivel de seve-
ridade, o nome do modulo e a mensagem, conforme exemplificado na Listagem [3.17]

def setup_logging():
"""Configure the log system."""
log_dir = Path("logs")
log_dir.mkdir(exist_ok=True)

formatter = logging.Formatter (
'%(asctime)s - %(name)s - %(levelname)s - %(message)s'

~ =] ot - W [ -
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8 )

9

10 file_handler = logging.FileHandler(

11 f"logs/rag_server_{datetime.now() .strftime('%Y/m¥%d')}.log"
12 )

13 file_handler.setFormatter(formatter)

14

15 console_handler = logging.StreamHandler()
16 console_handler.setFormatter (formatter)
17

18 logger = logging.getLogger ('RAG_Server')
19 logger.setLevel(logging. INFO)

20 logger.addHandler(file_handler)

21 logger.addHandler (console_handler)

22

23 return logger

Listagem 3.17: Configuragao do sistema de logs no servidor MCP.

Cada evento significativo do sistema — como a geragao de questionarios, o carregamento
de PDFs, a execugao de ferramentas ou a detecao de erros — é registado através de
diferentes niveis de severidade (INFO, WARNING, ERROR). Exemplos de registos emitidos
durante a execucao incluem:

1 |logger.info(£"QUIZ_GENERATION | Topic: {topic} | Questions: {num_questions} |
Success")

2 |logger.warning (f"QUIZ_GENERATION | Topic: {topic} | No content found | Duration:
{duration:.2f}s")

3 |logger.error (£"PDF_DOWNLOAD | URL: {url} | Error: {e} | Duration: {duration:.2f}s
ll)

Listagem 3.18: Exemplos de registos de execugao no servidor MCP.

Este mecanismo garante a rastreabilidade detalhada de cada operagao e permite a analise
retrospetiva de falhas, sem dependéncia imediata da base de dados. Os ficheiros de log
sao também utilizados para auditoria e detegdo de padrdes andémalos (como tempos de
execugao excessivos ou falhas recorrentes).

Registo de Métricas na Base de Dados

Complementarmente, as métricas operacionais sao armazenadas de forma estruturada
no PostgreSQL através do modulo postgres logger. Cada ferramenta executada (por
exemplo, generate quiz_with difficulty(), download pdfs from course(),
retrieve()) gera automaticamente dois tipos de registos:

1. Registo detalhado da operacao — armazenado na tabela operation_logs, con-
tendo:

e operation_type, user_id e status (sucesso, erro, aviso);
e duration_ms (duragdo da execugdo);
e operation_details (parametros e resultado da operagao);

e error_message, caso aplicavel.
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2. Estatisticas agregadas — atualizadas na tabela operation_stats, permitindo
calcular tempos médios, taxas de erro e frequéncia de execucao por tipo de operagao.

O excerto seguinte ilustra a utilizacao do PostgresLogger no cliente MCP, responsavel
por registar o resultado e atualizar as métricas correspondentes:

postgres_logger.log_operation(
operation_type=op_type,
user_id=session.get("user_id"),
details={"query": query_text[:50]},
status="error",
error_message=error_msg,
duration_ms=duration_ms

)

postgres_logger.update_operation_stats(op_type.value, False, duration_ms)
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Listagem 3.19: Exemplo de registo de operacao e atualizagao de métricas.

Estes dados alimentam o moédulo de anélise e monitorizacao da aplicagao, que apresenta
no painel administrativo indicadores como:

tempo médio de execugao por ferramenta;

taxa de sucesso/erro por tipo de operacao;

historico de execugoes e tendéncias temporais;

volume total de interagoes por utilizador.

A combinagao entre logs locais e métricas persistentes garante uma monitorizagao com-
pleta e redundante, permitindo diagnosticos rapidos e otimizacao continua do desem-
penho. Este modelo hibrido facilita ainda o refinamento iterativo do sistema, uma vez
que os dados recolhidos podem ser utilizados para:

e ajustar a temperatura e parametros dos modelos de linguagem:;
e otimizar o tamanho de chunks nos pipelines RAG;

e identificar gargalos de I/O durante a recuperagao de contetdos;
e antecipar falhas com base em padroes historicos de erro.

Em conjunto, o sistema de logging e métricas transforma o ambiente MCP-RAG num
ecossistema observavel e autoavaliavel, fornecendo as bases para manutencao preditiva e
melhoria continua das suas componentes operacionais.

3.10 Workflow de desenvolvimento

O workflow de desenvolvimento seguiu uma abordagem iterativa, estruturada em fases
que combinaram investigagao, prototipagem e integracao progressiva. Esta metodologia
garantiu que a consolidacao de cada componente fosse acompanhada de validagao pratica,
permitindo evoluir para maior complexidade sem comprometer a robustez da solucao.

A fase inicial foi dedicada & compreensao aprofundada do LMS Moodle, com particular
atencao a sua arquitetura modular, ao sistema de plugins e a estrutura da base de dados.
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Este estudo foi complementado pela analise detalhada da API REST e dos servicos web,
identificando os pontos de integracao mais adequados.

Para validar o funcionamento e explorar limitagoes, foram conduzidos testes sistemaéticos
com recurso ao Postman. Estes testes abrangeram os principais endpoints relacionados
com gestao de cursos, autenticagao e recuperagao de contetdos, permitindo confirmar a
viabilidade técnica da integragao e clarificar requisitos de seguranca e formatos de dados.

Paralelamente, iniciou-se a exploragao do Model Context Protocol (MCP). Através do es-
tudo da documentacao oficial e de exemplos de implementacao, foram criados os primeiros
prototipos de servidores e clientes MCP. Para esta fase recorreu-se ao Claude Desktop, que
oferecia uma integracao simplificada e sem custos adicionais, facilitando a compreensao
pratica do protocolo e do fluxo de comunicacao entre cliente e servidor.

Esta etapa permitiu validar o potencial do MCP como camada de interoperabilidade e
estabelecer as fundacgoes para a ligacao posterior ao Moodle e & camada de inteligéncia
artificial.

Com base nos prototipos, procedeu-se a integracao entre o MCP Server e os servigos web
do Moodle. Esta fase envolveu a definicao de middleware para autenticacao, transfor-
macao de dados e gestao de sessoes, assegurando comunicagao segura e eficiente. Foram
integrados os endpoints necessarios para suportar as funcionalidades iniciais do projeto,
permitindo a transferéncia de conteiidos pedagogicos para posterior processamento pelo
pipeline de IA.

Um dos elementos centrais do workflow foi a implementacao do Retrieval-Augmented
Generation (RAG). A fase inicial consistiu em experimentagdo independente, através
de pequenos projetos dedicados: primeiro com documentos de texto simples, depois com
ficheiros PDF individuais e, por fim, com miltiplos PDFs em simultéaneo. Posteriormente,
integrou-se o modelo Gemini, que permitiu validar a combinacao entre recuperacao do-
cumental e capacidades generativas avancadas.

Apos estas experiéncias, o RAG foi integrado no MCP Server, passando a funcionar como
uma ferramenta do sistema. A arquitetura resultante incluia geracao de embeddings,
indexag@o em bases vetoriais (Qdrant ou Chroma), recuperac¢ao seméntica e construgao
de contextos aumentados, que eram depois processados por modelos de linguagem.

Seguidamente, foi desenvolvido o MCP Client, inicialmente com uma interface de linha
de comandos, orientada para validagao funcional. Numa fase posterior, evoluiu-se para
uma interface web baseada em Flask, que assegurava integracao fluida com os fluxos de
trabalho do Moodle. Este moédulo constituiu o ponto de contacto com os utilizadores,
oferecendo autenticacao através das credenciais institucionais e acesso simplificado as
ferramentas de IA.

Nesta etapa foram também integradas funcionalidades adicionais como roles diferenciados
(professor/aluno), paginas de estatisticas, gestao de sessdes e mecanismos de personaliza-
¢ao de prompts.

Para assegurar persisténcia e rastreabilidade, foi integrada uma instancia de PostgreSQL
em Docker, utilizada para armazenamento de logs, métricas e registos transacionais. A
containerizacao garantiu portabilidade e simplificacao da manutencao.

A fase final do workflow consistiu na melhoria incremental do sistema, incluindo criacao de
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novas ferramentas M CP, afinacao de prompts, implementacao de dashboards e otimizacao
do pipeline RAG. Esta etapa de refinamento consolidou a solugao, aproximando-a das
necessidades de produgao e assegurando maior escalabilidade e facilidade de manutentgao.

66



Capitulo 4

Validacao e Resultados

Este capitulo apresenta a metodologia de avaliacao aplicada ao sistema desenvolvido, as
métricas de desempenho recolhidas e os resultados experimentais obtidos. O objetivo é
validar a eficiéncia técnica, a consisténcia pedagogica e a experiéncia de utilizacao da
plataforma integrada Moodle-MCP-RAG.

4.1 Metodologia de Avaliacao

4.1.1 Critérios de Avaliagao
A validacao do sistema foi orientada por quatro dimensoes complementares:

¢ Qualidade do contetido gerado — analise da clareza, relevancia e correcao das
respostas produzidas pelos modelos de linguagem, avaliando a coeréncia com os
materiais educativos provenientes do Moodle;

e Eficiéncia da integracao M CP—Moodle — verificagao da estabilidade das comu-
nicagoes via API REST, da sincronizacao de cursos e do processamento automatico
de contetidos;

e Desempenho do sistema RAG — medicao dos tempos médios de resposta, taxa
de sucesso das operagoes e comportamento dos diferentes backends vetoriais (Ch-
roma e Qdrant);

e Experiéncia do utilizador — avaliagao da usabilidade da interface Flask, da aces-
sibilidade visual e da adequacao das permissoes atribuidas aos perfis de utilizador
(Aluno, Professor e Administrador).

Apesar de nao terem sido realizados testes quantitativos especificos a esta dimensao, a
integracao entre o Moodle e o MCP foi verificada funcionalmente durante os cenarios de
uso implementados. As comunicagoes via API REST foram testadas em diferentes ope-
ragoes de leitura e escrita, assegurando a estabilidade da ligacao, a sincronizacao correta
dos cursos e a execucao automatica dos processos de importacao e exportacao de contet-
dos educativos. Esta validacao empirica permitiu confirmar o correto funcionamento da
camada de integragao, garantindo a fiabilidade da comunicacao entre as duas plataformas.

A combinacao destes critérios permitiu avaliar o sistema tanto sob uma perspetiva técnica
(tempo, estabilidade, desempenho), como pedagogica (relevancia e clareza das respostas).
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4.1.2 Meétricas de Performance

O sistema RAG desenvolvido inclui uma area de administragao acessivel exclusivamente
a utilizadores com perfil de Administrador. Esta pagina constitui o painel de controlo
principal (dashboard) do sistema, permitindo visualizar indicadores técnicos, estatisticos
e educativos gerados a partir dos registos internos das operagoes. O seu objetivo é fornecer
ao administrador uma visao global do funcionamento da plataforma e do desempenho dos
modelos de linguagem, bem como apoiar a manutencao e otimizagao do sistema.

As métricas apresentadas tém um carater funcional e demonstrativo, permitindo validar
a correta integragao entre componentes e a capacidade de recolha e agregacao de dados
do sistema. Entre os principais indicadores disponiveis, destacam-se:

Estatisticas de Operagoes: numero total de operacoes realizadas, tempo médio
de execugao e taxa de erro por tipo de operagao (por exemplo, rag query, api_ call,
summary_ generation, entre outras);

Desempenho por Modelo de Linguagem: laténcia média e taxa de erro por
modelo (Gemini, GPT, LLaMA, entre outros);

Comparacao entre RAGs: tempos médios e numero de chamadas processadas
pelos mecanismos de recuperacao QQdrant e Chroma;

Recursos do Sistema: utilizacao média de CPU, memoéria e disco durante o
processamento das operagoes;

Distribui¢ao de Utilizadores: ntimero de interagoes por perfil (Administrador,
Professor, Aluno) e respetiva taxa de sucesso;

Tendéncias Educativas: volume de atividades pedagogicas geradas, incluindo
criagao de questionérios, planos de estudo e recomendacoes automaticas.

As figuras seguintes ilustram algumas das visualiza¢bes mais relevantes do painel admi-
nistrativo, permitindo compreender o comportamento geral do sistema e a variacao de
desempenho entre os seus principais componentes.

Figura 4.2: Laténcia média observada por modelo de linguagem (LLM).
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Desempenho dos Backends RAG (Qdrant vs Chroma)
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Figura 4.3: Comparagao de desempenho entre mecanismos RAG (Qdrant vs Chroma).

A Figura [4.1] apresenta uma visao geral do desempenho médio das operacoes registadas
pelo sistema. Observa-se que a maioria das operacoes mantém tempos de execugao mé-
dios inferiores a 100 000 ms, com valores minimos estaveis e dispersao reduzida entre
execugoes. As operagOes test_generation, quiz_generation e study_plan demons-
tram tempos de resposta consistentes, confirmando a eficiéncia do pipeline de geracao de
contetidos educativos. Em contrapartida, operagoes como analyze_student_queries e
recommend_reading_material evidenciam tempos ligeiramente superiores, o que se ex-
plica pela complexidade seméantica envolvida na anélise de grandes blocos textuais e na
recuperacao de materiais relevantes. O pico de laténcia registado em api_call deve-se a
chamadas externas ao modelo de linguagem e nao a limitagoes do servidor local. Global-
mente, o sistema demonstra estabilidade operacional e tempos adequados para utilizacao
em contexto educativo assincrono.

A Figura ilustra a laténcia média por modelo de linguagem (LLM). Verifica-se que os
modelos da série Gemini 2.5 (nomeadamente as variantes flash e pro) apresentam me-
lhor desempenho, com tempos médios significativamente inferiores aos observados em ver-
soes anteriores como Gemini 2.0. Modelos mais leves, como 11ama3 e gpt-4o0-mini, man-
tém laténcia estavel e previsivel, o que os torna adequados para tarefas rapidas de consulta
e apoio imediato ao estudante. Ja modelos de maior capacidade, como gpt-4.5-flash
ou gemini-1.5-flash, apresentam ligeiro aumento de laténcia, compensado, no entanto,
por respostas mais contextualmente precisas. Esta comparacao demonstra o equilibrio
necessario entre tempo de resposta e qualidade gerativa, evidenciando a importancia de
escolher o modelo consoante o tipo de tarefa.

Por fim, a Figura [4.3] compara o desempenho dos mecanismos de recuperagao aumen-
tada por geragao (RAG) utilizados — Qdrant e Chroma. Os resultados mostram que o
Qdrant apresenta tempos médios de resposta mais consistentes e escalabilidade superior,
enquanto o Chroma regista tempos méaximos mais elevados, refletindo maior variacao
interna nas consultas. Esta diferenca é explicada pelo facto de o Qdrant utilizar uma
estrutura que otimiza a pesquisa em grandes volumes de embeddings. Assim, o sistema
adotado com Qdrant garante melhor equilibrio entre desempenho, precisao seméantica e
custo computacional, sendo, portanto, o backend preferencial para operacgoes de recupe-
racao e contextualizacao.

As restantes visualizagoes da dashboard, incluindo métricas complementares sobre erros,
perfis de utilizador e tendéncias educativas, encontram-se disponiveis no Apéndice [F]

69



4.2 Resultados Experimentais

4.2.1 Performance do Sistema RAG e LLM
Comparagao entre Sistemas RAG (Qdrant vs Chroma)

Esta seccao avalia o comportamento de dois sistemas de recuperacao aumentada por
geracao (RAG): Qdrant e Chroma. O objetivo é comparar a relevincia seméantica, a
clareza e a consisténcia factual das respostas obtidas a partir de diferentes mecanismos
de recuperagao vetorial, mantendo constantes o modelo de linguagem, os parametros de
geracao e o documento de referéncia.

O teste foi realizado utilizando o modelo Gemini 2.5 Flash, configurado com tem-
perature = 0.4 ¢ k = 5. Ambos os sistemas RAG acederam ao mesmo documento
de suporte (Scala_ 1.pdf), com o objetivo de avaliar a sua eficicia na recuperagao de
informacao relevante.

A pergunta utilizada foi:

Usa a fungao retrieve() para me explicares o que torna a linguagem Scala
adequada para o processamento de grandes volumes de dados.

A Tabela [4.1] apresenta uma sintese dos resultados obtidos para cada sistema RAG.

RAG Resumo da Resposta Tempo total (ms) | Tempo retrieve (ms)
Qdrant | Resposta concisa e técnica. Destaca compatibilidade 12312 4907

com a JVM, paradigma funcional, imutabilidade, ti-
pagem estéatica e integragao com o Apache Spark. Es-
trutura logica clara, linguagem formal e tom anali-
tico.

Chroma | Resposta mais extensa e explicativa. Inclui excertos 23405 11090
citados da recuperacgao documental e subsecgoes te-
maticas (escalabilidade, programagéao funcional, JVM
e imutabilidade). Foco em clareza pedagogica e con-
textualizagao.

Tabela 4.1: Resultados experimentais — comparagao entre RAGs (Qdrant vs Chroma).

A analise qualitativa foi conduzida com base em cinco dimensoes: (1) precisao factual,
(2) profundidade conceptual, (3) clareza e estrutura, (4) relevancia da recuperagao docu-
mental, e (5) eficiéncia temporal.

Critério Qdrant | Chroma
Precisao factual (alinhamento com o documento) 8.0 8.5
Profundidade conceptual 7.5 8.5
Clareza e estrutura 8.0 8.3
Relevancia da recuperagao documental 7.8 8.7
Eficiéncia temporal 9.0 7.0
Qualidade Seméantica (0-10) 8.1 8.4

Tabela 4.2: Avaliagao comparativa entre RAG.

Os resultados demonstram diferengas significativas entre os dois sistemas de recupera-
¢ao. O Qdrant apresentou respostas mais diretas e compactas, com um estilo técnico e
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analitico. A estrutura textual é objetiva e formal, refletindo uma recuperacao eficiente e
bem filtrada, embora com menor contextualizagao e menor diversidade de conceitos. O
tempo de resposta total foi substancialmente inferior (+/- 12 segundos), confirmando a
sua maior eficiéncia temporal e um comportamento mais leve em termos computaci-
onais.

O Chroma, por sua vez, forneceu respostas mais longas e detalhadas, frequentemente
acompanhadas de subtitulos e citagoes explicitas da recuperagao documental. Esta abor-
dagem evidencia uma recuperagao mais profunda e contextual, com maior integracao
entre os fragmentos de texto relevantes. Embora esta estratégia produza respostas mais
completas e adequadas a contextos explicativos ou pedagogicos, o custo temporal é con-
sideravelmente superior (+/- 23 segundos).

Ambos os sistemas mantiveram uma boa precisao factual e coeréncia com o documento
de origem, sem ocorréncia de alucinagoes nem inconsisténcias semanticas relevantes. A
diferenca central reside na granularidade e no foco informacional: o Qdrant privile-
gia a rapidez e a sintese conceptual, enquanto o Chroma privilegia a profundidade e a
transparéncia na contextualizagao das fontes recuperadas.

Conclui-se que ambos os sistemas de recuperagao apresentam um desempenho sélido
e fidvel, mas com perfis distintos. O Qdrant destaca-se pela sua eficiéncia temporal e
concisao, sendo mais indicado para cenarios operacionais ou de resposta imediata, onde
o tempo de laténcia é determinante. O Chroma, em contrapartida, revela maior riqueza
semantica e contextual, sendo o mais adequado para aplicagoes educativas e analiticas,
em que a qualidade explicativa da resposta é prioritaria.

Em sintese, o Chroma demonstrou melhor equilibrio entre relevancia, clareza e cobertura
tematica no contexto académico em estudo, enquanto o Qdrant se afirma como uma
alternativa otimizada para pipelines de maior volume e exigéncia temporal.

Comparacao entre Modelos de Linguagem (OpenAl, Gemini e Ollama)

Esta secgao avalia o comportamento de trés modelos de linguagem distintos — Gemini
2.5 Flash, GPT-40-mini (OpenAlI) e LLaMA 3 (Ollama) — integrados no mesmo
pipeline RAG. O objetivo é comparar a clareza, a fidelidade factual e a expres-
sividade das respostas produzidas por cada modelo, mantendo constantes o conjunto
documental e os parametros de geracgao.

O teste foi realizado com o repositério vetorial Chroma, utilizando os parametros k =
5 e temperature = 0.4. A pergunta utilizada foi:

Usa a fungao retrieve() para descrever de forma simples como a linguagem
Scala combina programacao funcional e orientada a objetos.

Todos os modelos acederam ao mesmo documento de referéncia (Scala_ 1.pdf), registando-
se os tempos de execucao totais e parciais da funcao retrieve().
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Modelo Resumo da Resposta Tempo total (ms) | Tempo retrieve (ms)
Gemini 2.5 Flash Resposta extensa e detalhada. Aborda os paradig- 14 981 7907

mas funcional e orientado a objetos com explicagoes
exemplificadas (val, var, new). Linguagem analitica,
tom académico e elevada fidelidade factual.
GPT-40-mini (OpenAl) | Resposta clara e estruturada em topicos.  Ex- 26 831 10 332
plica conceitos-chave (classes, fungdes, imutabilidade,
traits, pattern matching) de forma equilibrada. Boa
clareza e consisténcia semantica.

LLaMA 3 (Ollama) Resposta curta e direta, com explicagao simplificada 21 070 7 394
e foco pedagogico. Cobertura conceptual limitada,
mas linguagem acessivel e natural.

Tabela 4.3: Resultados experimentais — comparacao entre modelos de linguagem.

A analise qualitativa considerou cinco critérios principais: (1) fidelidade factual, (2) cla-
reza e estrutura, (3) profundidade conceptual, (4) adequagao comunicacional, e (5) efici-
éncia temporal.

Critério Gemini 2.5 Flash | GPT-40-mini | LLaMA 3
Fidelidade factual 8.7 8.5 7.5
Clareza e estrutura 8.3 9.0 8.8
Profundidade conceptual 8.8 8.2 7.0
Adequagao comunicacional 8.5 8.8 9.0
Eficiéncia temporal 8.5 7.5 8.7
Qualidade global (0-10) 8.6 8.4 8.2

Tabela 4.4: Avaliagdo comparativa entre modelos de linguagem.

Os trés modelos demonstraram bom desempenho geral, mas com estilos e prioridades
distintas. O Gemini 2.5 Flash produziu a resposta mais completa e analiticamente
estruturada, refletindo uma recuperacao fiel ao conteido do documento. O tom formal
e o detalhe técnico tornam-no mais adequado a contextos de analise ou documentacao
académica. Apresentou também o menor tempo total de execugao (+/- 15 s), o que
reforca a sua eficiéncia.

O GPT-40-mini destacou-se pela clareza e organizagao em topicos, oferecendo uma
explicacao equilibrada e de facil leitura. A cobertura conceptual é ampla, embora ligeira-
mente menos profunda do que a de Gemini. O tempo de resposta mais elevado (+/- 27
s) reflete maior processamento linguistico, mas nao comprometeu a coeréncia do texto.

O LLaMA 3 (Ollama) apresentou um estilo mais direto e pedagogico, utilizando vo-
cabulario simples e frases curtas. Embora menos rigoroso em detalhe técnico, o modelo
evidenciou boa adaptacdo comunicacional e naturalidade discursiva. E o mais adequado
para contextos de apoio a aprendizagem ou interagao informal com o utilizador.

De forma geral, o Gemini 2.5 Flash revelou-se o modelo mais robusto no equilibrio
entre fidelidade factual e eficiéncia, enquanto o GPT-40-mini evidenciou a melhor
estrutura e clareza textual. O LLaMA 3, embora menos profundo, destacou-se pela
sua fluidez e capacidade de simplificacao, reforcando o potencial de uso em contextos
educacionais mais informais.
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4.2.2 Qualidade do Contetido Gerado

Avaliacao Experimental do Parametro Temperature do LLM

Nesta sec¢ao analisa-se o impacto do parametro temperature no comportamento do modelo
de linguagem Gemini 2.5 Flash, no contexto de um sistema RAG com o repositorio ve-
torial Chroma. O objetivo é compreender de que forma diferentes valores de temperature
influenciam a variabilidade, concisao e consisténcia seméantica das respostas geradas.

O parametro temperature controla o nivel de aleatoriedade na geragao textual. Valores
baixos (proximos de 0) produzem respostas mais deterministicas e factuais, enquanto
valores mais elevados promovem criatividade e variacao lexical, com potencial risco de
menor precisao semantica.

A experiéncia utilizou a seguinte pergunta de teste:
Usa a fungao retrieve() para me dares uma defini¢ao curta sobre o que € Scala.

O modelo foi executado com trés valores distintos de temperature: 0.1, 0.5 e 1.0. Em todos
os casos, o parametro k foi fixado em 5, de modo a garantir consisténcia metodologica e
assegurar que a variavel em anélise fosse exclusivamente a temperature. O RAG acedeu
ao mesmo conjunto documental de referéncia (Scala_ 1.pdf), e registaram-se as respostas
completas, bem como os tempos de execugao totais e parciais da funcao retrieve().

A Tabela apresenta os resultados recolhidos para cada configuragao.

Temperature | Resumo da Resposta Tempo total (ms) | Tempo retrieve (ms)
0.1 Defini¢ao estruturada e objetiva: destaca a combinagao 11436 4149

entre paradigmas funcional e orientado a objetos; des-

creve traits, tuplos e fungdes anonimas; linguagem for-

mal e estavel.

0.5 Resposta mais fluida e natural, com sintese inicial e 15270 3314

breve expansao sobre conceitos-chave; linguagem ligei-

ramente mais descritiva; mantém rigor factual.

1.0 Resposta curta e simplificada; maior variabilidade lexi- 16313 5551

cal e estilo mais informal; ligeira perda de detalhe téc-

nico; maior tempo de execugao.

Tabela 4.5: Resultados experimentais para diferentes valores de temperature.

A Tabela [4.6] apresenta a avaliacao qualitativa atribuida a cada valor de temperature, com
base em cinco critérios: (1) factualidade e alinhamento com o documento, (2) clareza e
estrutura, (3) consisténcia seméantica, (4) variagao lexical, e (5) concisao e objetividade.
A escala adotada varia de 0 (muito fraco) a 10 (excelente).

Critério Temp = 0.1 | Temp = 0.5 | Temp = 1.0
Factualidade (alinhamento com o PDF) 8.5 8.0 7.0
Clareza e estrutura 8.0 8.5 7.5
Consisténcia seméantica 8.5 8.0 6.8
Variagao lexical 6.5 7.5 8.5
Concisao e objetividade 8.5 8.0 7.0
Qualidade Seméantica (0-10) 8.0 8.0 7.4

Tabela 4.6: Avaliacao qualitativa das respostas em funcao de temperature.
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A anélise evidencia que o parametro temperature influencia significativamente o estilo e a
previsibilidade das respostas. Para valores baixos, o modelo tende a produzir resultados
mais deterministicos e tecnicamente consistentes; para valores altos, as respostas tornam-
se mais criativas mas menos controladas.

Com temperature = 0.1, o modelo apresentou o comportamento mais estavel e previ-
sivel, com respostas estruturadas, concisas e alinhadas com o documento de referéncia.
Embora altamente fiaveis, revelaram menor diversidade lexical e rigidez estilistica. Este
valor é adequado para contextos técnicos ou formais, em que se privilegia a consisténcia
terminoldgica.

No caso de temperature = 0.5, observou-se o melhor equilibrio global entre clareza,
concisao e fluidez discursiva. A resposta manteve rigor factual, mas com maior natura-
lidade e leitura mais envolvente, o que a torna ideal para comunicagoes pedagogicas ou
explicacoes generalistas.

Para temperature — 1.0, verificou-se aumento da variedade lexical e um tom mais infor-
mal. No entanto, a perda de precisao e a ligeira dispersao semantica reduziram a qualidade
factual global, tornando-o mais adequado a tarefas criativas ou de brainstorming, e menos
fidvel em contextos de ensino ou documentagao técnica.

Embora os tempos de resposta tenham sido registados, verificou-se que a variagao en-
tre as diferentes configuragoes de temperature foi residual (entre 11 e 16 segundos), nao
influenciando de forma significativa a qualidade das respostas. Por esse motivo, a ana-
lise concentrou-se sobretudo nos aspetos qualitativos, avaliando o impacto da variacao do
parametro na clareza, consisténcia e variacao lexical das respostas geradas.

Com base na analise qualitativa e temporal, conclui-se que:

e Temp — 0.1 gera respostas muito precisas e estaveis, adequadas a contextos formais
e técnicos que exigem consisténcia e baixa variabilidade (perfil Admin).

e Temp = 0.5 representa o ponto 6timo de equilibrio entre rigor técnico e fluidez
comunicativa, sendo ideal para contextos pedagogicos e explicativos (perfil Profes-
sor).

e Temp = 1.0 promove maior diversidade lexical e naturalidade, mas com menor pre-
visibilidade, sendo mais adequado a tarefas criativas ou exploratorias (perfil Aluno).

Assim, o valor temperature — 0.5 é considerado o mais adequado para o sistema RAG
em estudo, pois maximiza a legibilidade e naturalidade sem comprometer a fide-
lidade factual e a consisténcia semantica. Para além disso, este valor revelou-se o
mais equilibrado para os trés perfis de utilizador definidos — Admin, Professor e Aluno —
garantindo simultaneamente precisao suficiente para contextos técnicos, clareza comunica-
tiva em contextos pedagogicos e flexibilidade discursiva adequada a tarefas exploratoérias.

Avaliagao Experimental do Parametro k£ no Sistema RAG

Esta secgao descreve o teste experimental realizado para analisar o impacto do parametro
k — ntiimero de documentos recuperados pelo mecanismo retriever () — no desempenho
global do sistema RAG. O principal objetivo consistiu em identificar o valor de k que
oferece o melhor compromisso entre a qualidade seméntica das respostas e a eficiéncia
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temporal do sistema, maximizando a precisao informacional e minimizando a laténcia de
€xecugao.

O teste foi realizado utilizando o modelo Gemini 2.5 Flash, associado ao repositério
vetorial Chroma. A pergunta colocada ao sistema visava avaliar a capacidade do RAG
em integrar conceitos dispersos no documento de origem (Scala_ 1.pdf) de forma coesa e
tecnicamente correta:

Usa a fungao retrieve() para me explicares como a linguagem Scala combina
conceitos de programacao funcional e orientada a objetos para suportar o pro-
cessamento de dados em larga escala.

Foram testados trés valores distintos de & — 1, 5 e 10 — representando respetivamente
uma recuperagao minima, intermédia e extensa de contexto. Para cada configuragao,
registaram-se a resposta textual completa, o estado da execugao e os tempos de resposta
totais e parciais relativos a funcao retrieve().

A Tabela apresenta os resultados experimentais obtidos para cada valor de k, resu-
mindo o contetido das respostas e os tempos de execucao medidos.

Resumo da Resposta Status | Tempo total (ms) | Tempo retrieve (ms)
1 | Explicagdo estruturada sobre a integracdo entre | Success 29807 16815
programacao funcional e orientada a objetos, com
referéncia a imutabilidade, fungoes puras, traits,
case classes e execugdo na JVM.

5 | Resposta equilibrada, integrando wval/var, tuplos, | Success 35714 19941
imutabilidade e interoperabilidade com Java; con-
textualiza paralelismo e modularidade de forma
mais abrangente.

10 | Resposta exaustiva e enciclopédica; cobre todos os | Success 33433 19397
topicos do PDF (JVM, multi-processamento, tipa-
gem estatica e paralelismo), mas apresenta redun-
dancia e maior laténcia.

Tabela 4.7: Resultados experimentais do RAG para diferentes valores de k.

A qualidade das respostas foi aferida por comparacgao direta com o documento Scala_ 1.pdyf,
tendo sido considerados seis critérios principais: (1) relevancia factual, (2) cobertura te-
matica, (3) profundidade técnica, (4) clareza e estrutura, (5) sintese e foco, e (6) equilibrio
entre os paradigmas funcional e orientado a objetos.

A pontuacao foi atribuida numa escala de 0 a 10, com base em avaliacdo seméntica
detalhada e leitura integral do texto de referéncia. Aplicou-se uma grelha mais exigente,
penalizando redundancias e omissoes (por exemplo, auséncia de referéncias a fungoes
parciais, inferéncia de tipos ou tuplos).
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Critério k=1|k=5|k=10
Relevancia factual (alinhamento com a fonte) 8.0 7.8 7.5
Cobertura teméatica (conceitos distintos) 7.0 8.5 9.5
Profundidade técnica (precisao terminologica) | 7.5 7.8 8.2
Clareza e estrutura 8.0 8.5 7.2
Sintese e foco 8.5 7.8 6.2
Equilibrio OO-Funcional 8.0 7.5 7.8
Qualidade Seméantica (0-10) 7.83 7.98 7.73

Tabela 4.8: Avaliagao qualitativa em funcao de k.

A anélise demonstra que o aumento do valor de k tende a ampliar a cobertura conceptual,
mas também introduz redundancia e dispersao tematica. O comportamento do sistema
revelou trés perfis distintos de resposta:

e Com k = 1, o RAG apresentou elevada precisao factual e concisao. A resposta é
tecnicamente solida e fiel ao texto de origem, mas cobre um conjunto limitado de
conceitos. O tempo total de execucao foi o mais reduzido (aproximadamente 30
segundos), refletindo um processamento eficiente e direto.

e Em k = 5, observou-se o melhor equilibrio global entre profundidade, clareza e
cobertura. O sistema incorporou um conjunto alargado de topicos — incluindo
tipagem estatica, imutabilidade e interoperabilidade com Java — sem comprometer
a legibilidade. O tempo médio aumentou cerca de 20% em relagao a k = 1, mas a
melhoria na coesao seméantica compensou o acréscimo temporal.

e Para k = 10, a resposta abrangeu praticamente todos os conceitos presentes no
documento, resultando na maior cobertura tematica. No entanto, o texto tornou-se
excessivamente longo, redundante e menos focado. O tempo de execugao aumen-
tou sem ganhos proporcionais de qualidade, evidenciando o efeito de saturacao de
contexto caracteristico de valores de k elevados.

Considerando que a eficiéncia temporal é um fator determinante no desempenho global do
sistema, foi calculada uma pontuacao ajustada que pondera 85% de qualidade semantica
e 15% de eficiéncia temporal. Os resultados encontram-se na Tabela [4.9]

k=1|k=5 k=10
Tempo total (ms) 29807 | 35714 33433
Eficiéncia temporal (0-10)" 10.0 7.0 8.2
Pontuagao ajustada (0-10) | 8.16 7.83 7.79

* . . . .
Escala linear: menor tempo = 10; maior tempo = 7, proporcional ao intervalo observado.

Tabela 4.9: Eficiéncia temporal e pontuagio ajustada (15% tempo, 85% qualidade).

A integracao do fator temporal altera ligeiramente o ranking final. Enquanto o valor £ =
5 mantém a melhor qualidade seméntica pura, o valor £ = 1 obtém a pontuacao ajustada
mais elevada (8.16), refletindo o melhor desempenho em termos de eficiéncia global —
isto é, combina elevada precisao factual com o menor tempo de execugao. Ja o valor
k = 10, apesar da ampla cobertura conceptual, nao apresenta ganhos significativos que
justifiquem o aumento do custo computacional.

Com base na avaliacao factual e temporal, conclui-se que:
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e k — 1 proporciona as respostas mais rapidas e precisas, sendo o valor mais eficiente
em cendrios operacionais ou técnicos que privilegiam desempenho e exatidao (perfil
Admin).

e k = 5 oferece o melhor equilibrio entre profundidade conceptual e tempo de execu-
¢ao, produzindo respostas mais ricas e explicativas, adequadas a contextos pedago-
gicos ou analiticos (perfil Professor).

e k = 10 garante a maior cobertura tematica, mas introduz redundancia e laténcia
acrescida, sendo mais apropriado para cenérios exploratérios ou de sumarizagao
extensiva (perfil Aluno).

Em suma, o valor k = 1 apresenta a melhor eficiéncia temporal e global, sendo preferivel
para tarefas de resposta imediata ou integragao em sistemas em tempo real. Contudo, o
valor k = 5 continua a ser o ponto 6timo quando se pretende maximizar a qualidade
semantica e a profundidade interpretativa das respostas, assegurando o melhor
equilibrio entre completude e desempenho.

Avaliagao Experimental por Tipo de Utilizador

Esta seccao avalia a capacidade do sistema RAG em adaptar o seu discurso de acordo com
diferentes tipos de utilizador, analisando como o modelo de linguagem ajusta o estilo, o
nivel de detalhe e o foco temético em fungao do contexto comunicacional de cada perfil. O
objetivo é compreender se o sistema consegue gerar respostas alinhadas com as intencgoes e
necessidades especificas de um Administrador, de um Professor e de um Aluno, mantendo
simultaneamente a coeréncia semantica e a consisténcia factual.

O teste foi realizado utilizando o modelo Gemini 2.5 Flash em conjunto com o reposi-
torio vetorial Chroma. Os parametros foram mantidos fixos em k = 5 e temperature
= 0.4, assegurando consisténcia metodologica e permitindo que a varidvel analisada fosse
exclusivamente o tipo de utilizador.

Foram considerados trés perfis de utilizador distintos, representando diferentes papéis
num contexto académico (Administrador, Professor e Aluno). As descrigoes completas e
instrugoes contextuais atribuidas a cada perfil encontram-se detalhadas no Apéndice [E]

A pergunta utilizada foi a seguinte:
Usa a funcao retrieve() para me disseres de que forma a linguagem Scala pode
ser utilizada para tornar o processamento e andlise de dados mais escaldvel
numa instituicao académica.
Em todos os casos, o sistema acedeu ao mesmo documento de referéncia (Scala_ 1.pdf), e
registaram-se as respostas completas, o estado de execucao e os tempos de resposta totais

e parciais da funcao retrieve().

A Tabela apresenta uma sintese dos resultados recolhidos para cada perfil de utiliza-
dor.
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Perfil

Resumo da Resposta

Status

Tempo total (ms)

Tempo retrieve (ms)

Admin

Resposta analitica e estruturada. Enfatiza esca-
labilidade, paralelismo e interoperabilidade com
a JVM. Linguagem técnica e formal, orientada a
anélise e & eficiéncia organizacional.

Success

36 863

21558

Professor

Texto extenso e pedagogico, com explicagoes con-
ceptuais detalhadas.  Inclui referéncias a fra-
meworks como Apache Spark e & integragdo de
Scala em projetos de investigagao.

Success

57421

23016

Aluno

Linguagem acessivel e explicativa, com exemplos
praticos e analogias simples. Tom motivacional e
estrutura didatica, enfatizando a utilidade pratica

Success

26793

da linguagem Scala.

15146

Tabela 4.10: Resultados experimentais por tipo de utilizador.

A analise qualitativa nao procura determinar qual resposta é superior, mas sim verificar se
o sistema ajusta corretamente o discurso as expectativas de cada tipo de utilizador. Para
cada perfil, avaliou-se o alinhamento entre o tipo de resposta esperado e o comportamento
efetivamente observado, considerando o tom, o nivel de detalhe, o vocabulario e o objetivo

comunicacional.
Perfil Tipo de Resposta Espe- | Comportamento Observado | Grau de Ali-
rada no Modelo nhamento
Admin Discurso técnico e objetivo, | O modelo produziu um texto ana- | Muito elevado
centrado em desempenho, es- | litico e sistemético, com subtitu-
calabilidade e analise de pa- | los, vocabulario técnico e foco em
droes de dados. Linguagem | paralelismo e otimizagao. Enfati-
formal e estruturada. zou ganhos institucionais e efici-
éncia operacional.
Professor | Explicacdo pedagbgica, critica | A resposta foi longa, didética | Elevado
e contextualizada. Deve in- | e completa, articulando concei-
cluir conceitos teoricos, exem- | tos tedricos com aplicagoes reais
plos préaticos e referéncias a fer- | (Apache Spark, Big Data). Man-
ramentas relevantes. teve tom académico e clareza con-
ceptual.
Aluno Linguagem simples e motiva- | O modelo simplificou termos téc- | Muito elevado
dora, com exemplos concretos | nicos, recorreu a exemplos e man-
e foco em utilidade préatica. | teve tom acessivel e encorajador.
Deve promover compreensao e | Estruturou a explicagdo em pe-
envolvimento. quenos blocos logicos e legiveis.
Tabela 4.11: Tipo de resposta esperada e comportamento observado por perfil de utiliza-
dor.

Os resultados demonstram que o sistema RAG possui uma capacidade genuina de adapta-
¢ao semantica, revelando um comportamento emergente de contextualizagao discursiva —
um atributo raro em arquiteturas educativas baseadas em LLM. Essa flexibilidade sugere
que o modelo compreende, de forma implicita, as intengdes comunicacionais subjacentes
a cada papel académico.

e O perfil Admin recebeu uma resposta altamente estruturada e objetiva, com foco
em desempenho, escalabilidade e interoperabilidade. A linguagem técnica e o estilo
analitico sao consistentes com o papel de gestor ou decisor.
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e O perfil Professor obteve uma resposta mais extensa e contextualizada, adequada
a funcao de mediagao pedagogica. O discurso combina rigor técnico com clareza
didatica, apresentando exemplos e ligagoes a frameworks de Big Data.

e O perfil Aluno foi alvo de uma resposta simplificada e explicativa, com exem-
plos préticos e vocabulario acessivel, promovendo compreensao e motivacao para a
aprendizagem.

A variacao temporal entre as respostas é proporcional & extensao e complexidade do
discurso, sendo a resposta do Professor a mais longa e detalhada (+/- 57 s), e a do Aluno
a mais rapida e concisa (+/- 27 s). Tal comportamento é coerente com o objetivo de cada
perfil e reforca a capacidade adaptativa do sistema.

Os resultados obtidos confirmam que o sistema RAG apresenta uma forte capacidade
de adaptagao discursiva e contextual, ajustando com precisao o tom, o nivel de deta-
lhe e o propésito comunicacional das respostas. O comportamento observado é consistente
com as expectativas de cada perfil de utilizador:

e Admin: respostas analiticas, precisas e orientadas a resultados — adequadas a
contextos técnicos e administrativos.

e Professor: explicagoes detalhadas e fundamentadas, com foco em clareza concep-
tual e contextualizacao pedagogica.

e Aluno: linguagem acessivel, estruturada e motivacional, centrada na compreensao
e na aplicagao préatica.

Em sintese, o sistema demonstrou uma capacidade de personalizagao seméantica eficaz,
produzindo respostas diferenciadas e adequadas a cada tipo de utilizador, sem perda de
coeréncia factual. Os parametros adotados (k = 5 e temperature = 0.4) revelaram-se
estaveis para este comportamento, confirmando também a robustez do valor tempera-
ture = 0.5 identificado no teste anterior como ponto 6timo para os trés perfis.

4.3 Analise de Limitacoes e Desafios

Apesar dos resultados positivos e da estabilidade geral observada nos testes experimentais,
foram identificadas varias limitagoes e desafios que devem ser considerados em futuras
iteragoes do sistema.

e Limites dos modelos de linguagem (LLM): embora os modelos avaliados
(Gemini, GPT e LLaMA) tenham apresentado boa coeréncia e precisdo factual,
verificou-se variagao significativa no estilo discursivo e na profundidade das respos-
tas, especialmente em valores de temperature mais elevados. O modelo Gemini 2.5
Flash, utilizado como referéncia em grande parte dos testes, revelou excelente equi-
librio entre fluidez, precisao factual e tempo de resposta, embora algumas respostas
apresentassem simplificacao excessiva em contextos analiticos mais complexos. Por
contraste, modelos mais robustos como o GPT-4o-mini demonstraram maior con-
sisténcia semantica, mas com laténcia superior e custos potenciais mais elevados.

e Escalabilidade do RAG: o mecanismo de recuperacao ainda realiza reindexagoes
completas sempre que hé atualizacao de contetidos, nao suportando indexacao incre-
mental. Esta limitacao tem impacto direto no desempenho de sistemas educativos
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com grandes volumes de documentos, como repositérios de cursos Moodle. Além
disso, verificou-se que o Chroma apresenta maior riqueza contextual nas respostas,
mas com laténcias mais elevadas do que o Qdrant, o que reforca a necessidade de
um mecanismo hibrido ou adaptativo.

Meétricas e monitorizacao: embora o painel administrativo disponibilize indica-
dores detalhados sobre laténcia, carga do sistema e utilizacao por perfil, nem todas
as métricas distinguem automaticamente o backend ativo (Chroma ou Qdrant).
Esta limitagao dificulta analises temporais mais granulares e sugere a necessidade
de instrumentacao adicional para correlacao direta entre tipo de operagao, modelo
e repositorio vetorial utilizado.

Adaptacao por perfil de utilizador: os testes demonstraram diferencas claras no
estilo e complexidade das respostas conforme o contexto (Admin, Professor, Aluno).
No entanto, a diferenciacao ainda depende de prompts estaticos, nao existindo um
mecanismo dinamico de personalizagao continua com base no histoérico de interagoes
ou preferéncias do utilizador.

Seguranca e privacidade: os dados de utilizacao e os registos de logs armazenam
temporariamente identificadores de utilizador e contetido textual. Para utilizacao
institucional, serd necessario implementar anonimizacao automatica e politicas de
retenc¢ao compativeis com o Regulamento Geral sobre a Protegao de Dados (RGPD).

Dependéncia e custos operacionais: a utilizagdo de APIs proprietarias (Ge-
mini e OpenAl) implica custos financeiros associados ao processamento por token e
a manutencao de chaves de acesso, o que pode tornar a operagao continua inviavel
em contextos educativos com grande volume de consultas/| Embora estas solu-
¢oes oferecam elevada disponibilidade e desempenho consistente, representam uma
dependéncia direta de infraestruturas externas e de modelos comerciais sujeitos a
politicas de precgo varidveis.

Alternativas locais, como Ollama ou Mistral, reduzem esta dependéncia e permitem
maior controlo sobre os dados, mas requerem recursos computacionais significativos
— nomeadamente GPUs com elevada capacidade de memoria (>=16 GB VRAM)
e sistemas otimizados para inferéncia paralelal’] A execucdo local de modelos de
grande dimensao aumenta o consumo energético, exige configuragoes especializadas
e reduz a escalabilidade do sistema em ambientes com hardware limitado. Assim, a
escolha entre solugoes cloud e locais deve equilibrar custo, privacidade e capacidade
de processamento disponivel.

Apesar destas limitagoes, os resultados obtidos confirmam a viabilidade técnica e edu-
cacional da arquitetura proposta. O sistema demonstrou consisténcia na recuperagao e
geracao de contetidos, boa estabilidade operacional e potencial de adaptacao a diferentes
contextos de ensino e perfis de utilizador. Estes resultados evidenciam que é possivel de-
senvolver um ecossistema de apoio ao ensino baseado em IA que seja modular, configuravel
e alinhado com principios de transparéncia e ética digital.

!Precos atualizados disponiveis em: https://ai.google.dev/gemini-api/docs/pricing?hl=pt-br
e https://chatgpt.com/pricing (consultado em 2025-10-10).

“Modelos e respetivos requisitos técnicos podem ser consultados em: https://huggingface.co/
models| (consultado em 2025-10-10).
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4.3.1 Sustentabilidade Operacional

A sustentabilidade do sistema RAG-LLM depende diretamente do equilibrio entre custos
operacionais, desempenho computacional e autonomia tecnolégica. Durante a fase expe-
rimental, observou-se que a utilizacao de modelos em cloud — nomeadamente o Gemini
2.5 Flash e o GPT-4o-mini — assegurou tempos de resposta consistentes e elevada esta-
bilidade. Contudo, os custos cumulativos associados ao processamento por token podem
tornar-se significativos em cenarios de uso intensivo, como cursos com dezenas de alunos
ou interacoes diarias[]

Por outro lado, a execucao local de modelos através de frameworks como o Ollama elimina
os custos por token e reforca o controlo sobre os dados, mas requer infraestrutura dedicada.
Mesmo modelos de tamanho médio (7B-13B parametros) demandam GPUs com grande
capacidade de memoria e armazenamento rapido, o que limita a adocao em instituicoes
COm recursos restritosE] Além disso, o tempo de inferéncia local tende a ser mais elevado,
o que pode comprometer a experiéncia do utilizador em contextos interativos, sobretudo
quando a carga simultanea é elevada.

Do ponto de vista da sustentabilidade econémica e energética, este trabalho defende a
adogao de um modelo hibrido, no qual modelos locais sejam utilizados para tarefas basicas
de recuperagao ou sumarizagao, e os modelos em cloud sejam reservados a operagoes mais
complexas e de maior valor pedagogico. Esta abordagem oferece um compromisso eficiente
entre custo, desempenho e soberania de dados, promovendo uma integracao responsavel
da IA generativa em ambientes educativos.

Com a constante atualizagao dos modelos e a variagao das politicas de pregos das APIs
comerciais, recomenda-se que esta estratégia seja periodicamente reavaliada, de modo a
garantir a viabilidade e a sustentabilidade a longo prazo do ecossistema proposto.

3Precos atualizados disponiveis em: https://ai.google.dev/gemini-api/docs/pricing?hl=pt-br
e https://chatgpt.com/pricing (consultado em 2025-10-10).

*Modelos e respetivos requisitos técnicos podem ser consultados em: https://huggingface.co/
models| (consultado em 2025-10-10).

81


https://ai.google.dev/gemini-api/docs/pricing?hl=pt-br
https://chatgpt.com/pricing
https://huggingface.co/models
https://huggingface.co/models

Capitulo 5

Conclusao

5.1 Conclusoes Principais

Este trabalho demonstrou a viabilidade técnica e pedagogica da integracao entre o Moo-
dle e modelos de linguagem de grande escala (Large Language Models — LLMs), através
doMCP e de um pipeline Retrieval-Augmented Generation (RAG) otimizado para con-
tetdos académicos. A arquitetura proposta revelou-se modular, extensivel e adaptéavel a
diferentes contextos educativos, permitindo a constru¢ao de um ecossistema digital coeso
no qual a inteligéncia artificial atua como mediadora ativa do processo de aprendizagem.

Os resultados obtidos validam a abordagem em trés dimensoes essenciais: (i) eficiéncia
operacional, com reducao significativa do tempo necesséario para a criacao de materiais
pedagogicos; (ii) qualidade do contetdo gerado, sustentada pela recuperagao seman-
tica precisa e pelo uso de prompts especializados; e (iii) robustez técnica, comprovada
pela integracao estével entre o servidor MCP, o Moodle e as bases vetoriais Qdrant e
Chroma.

A interface web desenvolvida em Flask consolidou estes resultados, ao integrar autenti-
cacdo via Moodle, gestdo de sessdes e conversas, selecao dindmica de modelos (Gemini,
OpenAl e Ollama) e um painel interativo de métricas de desempenho. O sistema Dialogus
demonstrou que é possivel automatizar tarefas pedagogicas repetitivas — como a elabo-
racao de resumos, questionarios e flashcards — mantendo a coeréncia e o alinhamento
com os materiais originais do curso.

Em sintese, este projeto contribui para a modernizacao das plataformas de gestao da
aprendizagem, promovendo uma utilizagao responsével e pedagogica da inteligéncia artifi-
cial generativa e estabelecendo uma base sélida para a investigacao futura em ecossistemas
educativos inteligentes.

5.2 Limitacoes do Estudo

Apesar dos resultados positivos, foram identificadas limitagoes de natureza técnica e ope-
racional que revelam os limites atuais da integracao entre LLMs e plataformas LMS.

Uma limitacao relevante relaciona-se com a impossibilidade de efetuar o upload au-
tomatico dos questionarios gerados diretamente para o Moodle. Apesar de miltiplas
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tentativas e da analise detalhada da documentacao da API, o comportamento do endpoint
de importacao de quizzes revelou-se inconsistente e insuficientemente documentado. Esta
limitacao expoe a necessidade de um refor¢o da interoperabilidade entre o Moodle e sis-

temas externos, sobretudo no que respeita ao suporte de dados estruturados em formato
JSON.

Outra limitacao identificada prende-se com a dependéncia de servicos pagos de in-
feréncia, em particular do OpenAl, uma vez que ji nao existem planos com créditos
gratuitos disponiveis. Este fator evidencia a questao da sustentabilidade econémica
das solugoes baseadas em IA generativa e refor¢a a pertinéncia de explorar alternativas
de menor custo, como modelos de codigo aberto executados localmente.

Por fim, nao foi possivel concluir a implementagao da ferramenta de geracao de
videos educativos, devido ao custo elevado e a complexidade associada aos modelos
multimodais disponiveis (como o Gemini Veo ou o RunwayML). Esta limitagao ilustra os
desafios atuais da integragao de IA multimodal em ambientes educativos, onde o equilibrio
entre qualidade, custo e desempenho continua a ser dificil de alcancar.

Estas limitagoes nao invalidam os resultados obtidos; pelo contrario, ajudam a clarificar
as fronteiras tecnologicas e econémicas do sistema, fornecendo uma base critica para
evolugoes futuras.

5.3 Trabalho Futuro

As perspetivas de desenvolvimento futuro organizam-se em trés eixos complementares:
técnico, pedagogico e institucional.

No plano técnico, destaca-se a expansao do ecossistema de modelos e de mecanismos
de recuperagao. A integracao de novos LLMs, como o Claude, o Gemma ou o Mistral,
bem como a experimentacao de alternativas RAG com diferentes estratégias de retrieval
e indexagao, permitird comparar custos, laténcia e adequacgao semantica.

Em paralelo, é recomendada a criagao de novas ferramentas M CP orientadas para o
ensino, nomeadamente uma tool de geracao de videos educativos baseada em contetidos do
curso e outra de apoio a personalizacao de percursos de aprendizagem, utilizando learning
analytics e perfis dindmicos de estudantes.

No plano institucional, propoe-se o reforco da integragcao administrativa com o Moo-
dle, permitindo que o sistema — quando configurado com as devidas permissoes — possa
criar cursos, registar utilizadores e sincronizar recursos automaticamente. Esta evolu-
¢ao deve, contudo, manter a filosofia modular do Dialogus, garantindo que a camada de
inteligéncia pedagogica continua independente da gestao administrativa da plataforma.

5.4 Contributos Finais

Esta dissertacao apresenta um contributo tangivel para o avanco dos ambientes de apren-
dizagem digitais, demonstrando que é possivel combinar Machine Learning, engenharia
de software e principios pedagbgicos num sistema coerente e funcional.

O desenvolvimento do Dialogus nao se limitou a integragao técnica entre o Moodle, o
MCP e os modelos de linguagem de grande escala. A arquitetura foi concebida de forma
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a sustentar, de modo explicito, os principios do Challenge-Based Learning (CBL), inte-
grando tecnologia e pedagogia para apoiar as trés fases do modelo — FEngage, Investigate
e Act. Na fase de Engage, o sistema permite contextualizar os desafios e promover a
reflexao inicial através da interacao orientada por modelos de linguagem, apoiada por re-
cursos disponibilizados no Moodle. Durante a fase de Investigate, o médulo RAG fornece
mecanismos de pesquisa e recuperacao semantica que estimulam a exploracao auténoma
e colaborativa de informagao relevante. Por fim, na fase de Act, as ferramentas de geracao
de contetidos — como questionarios, planos de estudo e resumos — auxiliam o estudante
na criagao de solugoes fundamentadas, transformando o conhecimento adquirido em agao
concreta. Assim, o Dialogus materializa os principios do CBL através de uma integra-
¢ao coerente entre infraestrutura tecnologica e intencionalidade pedagogica, reforgando o
papel ativo do estudante no processo de aprendizagem.

Neste contexto, o Dialogus atua como mediador tecnologico do CBL, ao automatizar a
geracao de materiais, sugerir leituras relevantes, criar questionérios e sintetizar contetudos
de apoio. Estas funcionalidades ampliam a capacidade do docente em conceber experi-
éncias de aprendizagem contextualizadas e adaptadas aos diferentes perfis de estudantes,
reduzindo simultaneamente o esforgo associado a tarefas repetitivas. Assim, a inteligén-
cia artificial deixa de ser apenas uma ferramenta auxiliar e passa a integrar-se como um
agente pedagogico ativo no processo de ensino-aprendizagem.

Para além da sua relevancia técnica, o trabalho destaca-se pela articulacao entre eficiéncia
tecnologica e utilidade educacional, propondo uma visao de futuro em que os sistemas de
apoio a docéncia nao substituem o professor, mas potenciam a sua capacidade de criar
ambientes de aprendizagem personalizados, sustentados e baseados em evidéncia.

O Dialogus constitui, assim, um passo s6lido na transicao para ecossistemas educativos
inteligentes e colaborativos, reforcando a importancia da integracao ética, econémica e
tecnicamente sustentavel da inteligéncia artificial no ensino superior e consolidando a
ligacao entre inovagao tecnoldgica e metodologias pedagogicas ativas como o CBL.
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Capitulo 6

Resultados Cientificos

Este capitulo retine os artigos cientificos desenvolvidos no ambito desta dissertagao. Cada
publicagao é brevemente descrita e integra a ligagao para a respetiva versao publicada,
de forma a permitir o seu acesso e consulta integral. Estas contribuigoes representam um
avanco relevante na investigacao sobre a integragao de inteligéncia artificial e metodologias
ativas de aprendizagem em plataformas digitais de ensino superior.

As publicagoes abrangem diferentes vertentes do problema, desde a revisao do estado da
arte e a analise de limitagoes dos sistemas de gestao de aprendizagem tradicionais, até a
proposta e validacao de solugoes baseadas em protocolos de interoperabilidade e LMS.
A abordagem adotada permitiu nao s6 aprofundar o enquadramento tedrico e tecnold-
gico da aprendizagem aumentada por inteligéncia artificial, como também demonstrar a
aplicabilidade pratica das solugoes concebidas em contextos reais de ensino.

Assim, os artigos aqui apresentados constituem a base cientifica e experimental da pre-
sente dissertacao, refletindo a evolugao e maturagao da investigagao desenvolvida. Em
conjunto, evidenciam uma trajetéria consistente de exploragao, modelacao e validacao de
sistemas educativos inteligentes, alinhados com os principios de inovagao, personalizacao
e sustentabilidade pedagogica que orientam este trabalho.

6.1 Artigo 1 - Challenge-Based Learning: A Tech-
nology Perspective

Revista: International Journal of Technological Learning, Innovation and Development
Data de publicagao prevista: Agosto 2026

Link: https://doi.org/10.1504/ijt1id.2026.10071046

Autores: Ricardo Silva, Oscar Oliveira, Bruno Oliveira [40]

O artigo aborda a auséncia de uma estrutura tecnolédgica clara e replicavel para a imple-
mentacao do CBL. Os autores identificam como principais limitagoes a escassa documen-
tagao técnica sobre as ferramentas digitais usadas, a dificuldade de docentes e estudantes
em operacionalizar o modelo com apoio tecnologico, a caréncia de estudos empiricos de
larga escala que avaliem o impacto do CBL, e a persistente desigualdade digital que li-
mita a sua adogao. Além disso, destaca-se a integracao insuficiente entre pedagogia e
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tecnologia, resultando em praticas fragmentadas e de dificil replicacao. O artigo propoe
uma abordagem sistemética que mapeia tecnologias a cada fase do CBL, enfatizando o
uso de ferramentas colaborativas, plataformas digitais de investigacao e a necessidade de
politicas publicas e formacao docente que sustentem a adocao do modelo.

6.2 Artigo 2 - Leveraging Moodle to Support the Chal-
lenge Based Learning Framework

Revista submetida:Educational Technology Research and Development
Autores: Ricardo Silva, Oscar Oliveira, Bruno Oliveira [98]

O artigo posiciona-se na intersecgao entre tecnologia educacional e metodologias ativas,
examinando a dificuldade de operacionalizar o CBL em plataformas digitais concebidas
para aprendizagem linear, como o Moodle. Os autores identificam trés dimensoes criticas:
(i) a pedagogica, marcada pela dificuldade de aplicar as fases “Engage—Investigate-Act” e
pela auséncia de estratégias de avaliagao adequadas; (ii) a tecnologica, relacionada com a
falta de ferramentas e interoperabilidade com sistemas externos; e (iii) a organizacional,
que inclui resisténcia institucional e necessidade de formacao docente. Propoe-se um
mapeamento entre as fases do CBL e as funcionalidades do Moodle, sugerindo a integracao
de ferramentas externas via LTI, SCORM e xAPI, bem como a criagao de um repositério
publico de apoio técnico (https://github.com/RicardoKermit/CBL-Tech-Tools.git
). O artigo conclui que o Moodle pode servir como infraestrutura-base para o CBL,
desde que configurado estrategicamente, complementado por ferramentas colaborativas e
sustentado por politicas institucionais de inovagao pedagogica.

6.3 Artigo 3 - Empowering Digital Learning Through
MCP and Moodle Integration

Revista submetida: Educational Technology Research and Development
Autores: Ricardo Silva, Oscar Oliveira, Bruno Oliveira [99)]

Este trabalho analisa as limitagoes dos LMS, como o Moodle, na criacao de experi-
éncias de aprendizagem dinamicas, personalizadas e interoperaveis. Identifica-se uma
fragmentacao tecnologica resultante de abordagens isoladas de integracao de IA, a falta
de personalizacao adaptativa, a dependéncia de tarefas manuais por parte dos docentes
e as dificuldades na integragao de LMS e bases vetoriais de forma segura e padroni-
zada. O artigo evidencia ainda desafios éticos relacionados com privacidade, fiabilidade
e literacia em TA. Como solugao, propoe a integracao do MCP com o Moodle, criando
um sistema de orquestracao entre IA, bases de dados vetoriais e plataformas educativas.
Esta arquitetura automatiza a geragdo de conteidos (resumos, questionarios e recursos
multimédia), reduz o esforgo docente, permite personaliza¢ao adaptativa em tempo real
e mantém compatibilidade com as infraestruturas existentes.
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Apéndice A

Ferramentas implementadas no
Servidor MCP

A Tabela apresenta a lista completa das ferramentas @mcp.tool () desenvolvidas no
servidor MCP. Estas ferramentas constituem a base operacional do sistema, permitindo
a gestao de modelos, integracao com o Moodle, geragao de contetidos educativos e moni-
torizacao do desempenho.
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Ferramenta

Descri¢ao / Fungao principal

set_model (model_name)

Define o modelo de linguagem ativo (Gemini, OpenAl ou
Ollama).

get_current_model ()

Retorna o modelo atualmente selecionado.

set_rag_backend (backend)

Define o backend RAG (Qdrant ou Chroma).

get_rag_backend ()

Obtém o backend RAG atualmente configurado.

add_new_pdfs ()

Procura novos ficheiros PDF disponiveis no diretério con-
figurado e adiciona-os ao RAG.

download_and_add_pdf (
file_url)

Faz o download de um ficheiro PDF a partir de um URL
(geralmente proveniente do Moodle) e envia-o para inde-
Xagao.

download_pdfs_from_course(
course_fullname)

Recolhe automaticamente todos os PDFs de um curso Mo-
odle e processa-os para integragdo no RAG.

clear_rag()

Limpa a base vetorial e remove todos os embeddings ar-
magzenados.

assign_role(email, role)

Atribui um papel (Admin, Professor ou Aluno) a um uti-
lizador.

list_users(limit)

Lista os utilizadores registados no sistema.

deactivate_user(email)

Desativa um utilizador e bloqueia o respetivo acesso.

practice_quiz(topic)

Gera exercicios de pratica rapida sobre um tema selecio-
nado.

recommend_reading material(
topic)

Sugere materiais de leitura complementares (artigos, vi-
deos, livros).

analyze_student_queries()

Analisa padroes de perguntas colocadas pelos alunos para
identificar dificuldades frequentes.

retrieve(prompt)

Recupera informagao diretamente dos PDFs indexados
(base de conhecimento).

generate_quiz_with_difficulty
(topic, num_questions,
difficulty)

Gera questionarios personalizados com base num tema e
nivel de dificuldade.

generate_dev_questions(
topic)

Cria perguntas de desenvolvimento baseadas num tema
especifico.

study_plan_generator (topic)

Cria planos de estudo personalizados com base nos mate-
riais disponiveis.

generate_lesson_summary (
topic)

Gera resumos automaéticos de licbes ou documentos.

interactive_flashcards(
topic)

Cria cartoes interativos de revisao para estudo auténomo.

generate_test (topic)

Cria testes avaliativos com diferentes niveis de dificuldade.

export_logs()

Exporta registos de operagdao da tabela operation_logs
para auditoria.

system_health_check()

Verifica o estado geral do sistema (base de dados, RAG,
Moodle, disco).

Tabela A.1: Lista completa de ferramentas (@mcp.tool()) implementadas no servidor

MCP.
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Apéndice B

Configuracao dos Web Services do
Moodle

A Tabela apresenta as etapas seguidas para configurar a API REST do Moodle 5.0,
baseando-se na documentacao oficial da plataforma.

Passo | Estado / Opcao Descricao

1 Enable web services Ativar os servicos web nas Advanced features.

2 Enable protocols Selecionar apenas o protocolo REST, desativando
SOAP e XML-RPC.

3 Create a specific user Criar um utilizador dedicado para representar o sis-
tema externo (cliente MICP).

4 Check user capability Atribuir permissoes adequadas ao utilizador (ex.:
webservice/rest:use).

5 Select a service Criar um novo servigo com as opcgoes “Enable” e
“Authorised users” ativadas.

6 Add functions Adicionar as fungoes REST pretendidas.

7 Select a specific user Associar o utilizador do servigo criado ao novo servigo.

8 Create a token for a user Gerar um token de acesso para o utilizador de servigo.

9 Enable developer documentation | Ativar a documentagdo REST para consulta dos end-
points.

10 Test the service Validar a configuracao através do cliente REST in-
terno do Moodle.

Tabela B.1: Etapas de configuragao da API REST no Moodle 5.0.
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Apéndice C

Codigo de Alteracao e Atualizacao de
Modelos no Servidor MCP

Este apéndice apresenta a implementacao integral da ferramenta set_model () e da fun-
¢ao auxiliar update_model() incluidas no ficheiro MCP_Server_new.py. Estas fungoes
sao responsaveis por atualizar o modelo de linguagem em uso no servidor, garantir a
sincronizagao com o cliente e reconstruir internamente o pipeline de recuperagao e ge-
ragao aumentada (RAG) com o novo modelo ativo. A parametriza¢ao define o valor
de temperature = 0.4, assegurando equilibrio entre consisténcia, fluéncia e precisao nas
respostas geradas.

1 | @mcp.tool()

2 |def set_model(model_name: str) — dict:

3 mimn

4 Change the Language Model (LLM) used by the server. This tool should not
normally be called directly from the wizard.

5 nmnn

6 if update_model (model_name) :

7 return {

8 "success": True,

9 "response": f"Modelo alterado para {ALL_MODELS[model_name]['name']}",

10 "details": {"tool": "set_model", "model_name": model_name}

11 }

12 else:

13 return {

14 "success": False,

15 "response": f"Erro: Modelo '{model_name}' nfo & valido.",

16 "details": {"tool": "set_model", "model_name": model_name, "error": "
invalid_model"}

17 }

18

19 |def update_model (new_model_name: str) — bool:

20 """JIt updates the Gemini, OpendI, or Ollama model used by the MCP server."""

21 global model, ga, current_model_name

22 if new_model_name not in ALL_MODELS:

23 return False

24 try:

25 model_info = ALL_MODELS [new_model_name]

26 if model_info["provider"] == "gemini":

27 model = GoogleGenerativeAI(model=new_model_name, temperature=0.4)

28 elif model_info["provider"] == "openai":
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29 model = ChatOpenAI(

30 model=new_model_name,

31 api_key=os.getenv("OPENAI_API_KEY"),
32 temperature=0.4

33 )

34 elif model_info["provider"] == "ollama":

35 from langchain_community.chat_models import ChatOllama
36 model = Chat0llama(

37 model=new_model_name,

38 base_url="http://localhost:11434",
39 temperature=0.4

40 )

41

42 # RAG pipeline reconstruction

43 ga = RetrievalQA.from_chain_type(

44 11lm=model,

45 chain_type="stuff",

46 retriever=retriever,

a7 chain_type_kwargs={"prompt": custom_prompt},
48 )

49

50 current_model_name = new_model_name

51 return True

52

53 except Exception as e:

54 print(f"Erro ao atualizar modelo: {el}")

55 return False

Listagem C.1: Implementacao set model() e update model().

Esta implementacao reforca a modularidade do sistema, permitindo alternar dinamica-
mente entre modelos de diferentes fornecedores (Gemini, OpenAl e Ollama) sem compro-
meter a consisténcia do pipeline. A atualizacao é efetuada em tempo real, garantindo que
tanto o servidor MCP como o cliente utilizam o mesmo modelo configurado, o que asse-
gura coeréncia na geracao de respostas e evita discrepancias entre contextos de execucao.
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Apéndice D

Interfaces Complementares do Sistema

A Figura apresenta a versao em modo claro da interface principal do cliente MCP.
Esta versao foi concebida para garantir conforto visual em ambientes com elevada lumi-
nosidade, mantendo a mesma estrutura funcional do modo escuro — incluindo histoérico
de conversas, ligacao ao servidor e area de entrada de perguntas. A interface adapta-se
automaticamente a preferéncia do utilizador, podendo ser alternada manualmente através
do icone de modo visual presente na barra superior.

Figura D.1: Interface principal do sistema em modo claro (Light Mode).

A Figura[D.2) apresenta a lista das ferramentas do MCP a que o utilizador tem permissao
de acesso.
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Main Tools and Functions

set_model(model_name) Defines the active language model (Gemini, OpenAl, or Oliama).
get_current_model() Returns the currently selected model

set_rag_backend(backend) Defines the RAG backend (Qdrant or Chroma)

get_rag_backend() Gets the currently configured RAG backend.

download_and_add_pdf(file_url) Downloads a PDF file from a URL (usually from Moodle) and submits it for indexing
clear_rag() Clears the vector base and removes all stored embeddings.

assign_role(email, role) Assigns a role (Admin, Professor, or Student) to a user

1ist_users(linit) Lists the registered users in the system

deactivate_user(email) Deactivates a user and blocks their access

export_logs() Exports all log files from the logs folder as a zip archive.

systen_health_check() Checks the general status of the system (database, RAG, Moodle, disk)

add_new_pdfs() Searches for new PDF files available in the configured directory and adds them to RAG
download_pdfs_from_course(course_fullname) Automatically collects all PDFs from a Moodle course and processes them for RAG integration
analyze_student_queries() Analyzes patters in student questions to identify frequent difficulties.
generate_quiz_with_dif num_questions, Y. Generates personalized quizzes based on a topic, number of questions, and difficulty level
recommend_reading_naterial(topic) Suggests complementary reading materials (articles, videos, books)

retrieve(prompt) Retrieves information directly from indexed PDFs (knowledge base)
generate_dev_questions(topic) Creates development questions based on a specific topic.

study_plan_generator(topic) Creates personalized study plans based on available materials.
Renerate_lesson_sunmary(topic) Generates automatic summaries of lessons or documents.

Figura D.2: Interface principal do sistema em modo claro (Light Mode).

Tal como no modo escuro, o layout segue os principios de design responsivo, assegu-
rando compatibilidade com diferentes resolucoes e dispositivos. A consisténcia cromética
entre os dois modos permite preservar a coeréncia visual e a identidade grafica da plata-
forma em todos os contextos de utilizagao.
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Apéndice E
Interfaces Complementares do Sistema

Para avaliar a adaptagao contextual do sistema RAG, foram definidos trés perfis de
utilizador representando diferentes papéis num ambiente académico. Cada perfil foi con-
figurado com uma descricao textual explicita, utilizada como prompt conditioning antes
da execugao dos testes experimentais.

e Admin: “I'm an administrator and I want objective answers and statistics on plat-
form usage. Be as analytical as possible and try to discover patterns in what the
student has researched, if you are asked to do an analysis.”

e Professor: “I'm a teacher and I want to prepare the best pedagogical, critical, and
reference-rich content for my students.”

e Aluno: “I'm a student motivated to learn. I need clear explanations, simple exam-
ples, and practical exercises.”

Estas descrigoes foram utilizadas de forma consistente em todos os testes de adaptacao
discursiva, assegurando uniformidade na avaliagao do comportamento do modelo por tipo
de utilizador.
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Apéndice F

Visualizacoes Complementares da

Dashboard

As figuras seguintes apresentam indicadores adicionais disponibilizados pela péagina ad-
ministrativa, complementando as visualizagoes principais do Capitulo 4. Para facilitar a
leitura comparativa, algumas métricas relacionadas sao apresentadas lado a lado.

Figura F.1: Distribuicao e volume de ope-
ragoes por tipo.

Figura F.3: Distribuigao de chamadas por
modelo de linguagem (LLM).

Figura F.5: Erros segmentados por perfil
de utilizador.
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Figura F.2: Utilizacao relativa dos meca-
nismos de recuperagdo (Qdrant vs. Ch-
roma).

Figura F.4: Taxa de erro por modelo de
linguagem.

“.

Figura F.6: Distribuicao de interagoes por
tipo de utilizador.



Figura F.7: Utilizadores com maior niimero  Figura F.8: Tendéncias educativas e vo-
de interacoes. lume de atividades geradas.
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