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Resumo: Este artigo descreve o desenvolvimento e a arquitetura técnica do Sistema de Recomendagdo (SR) da
plataforma educacional Arena do Saber. O problema central reside na ineficicia de recomendagdes genéricas e na
opacidade algoritmica "caixa-preta", que falham em engajar o estudante por ndo explicitar a base pedagogica das
sugestdes. A solugdo proposta é um motor proativo de "zero query", que integra processos de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados (KDD) e Inteligéncia Artificial (I1A) para realizar célculos ndo lineares em tempo real
sobre o desempenho discente. Como pilar de sustenta¢do e qualidade técnica, o projeto utiliza a Linguagem de
Modelagem Unificada (UML) para simplificar conceitos complexos em estruturas claras, garantindo uma documentacéo
padronizada e auditavel através de diagramas de classe, atividades, sequéncia e estado. Na etapa de pré-processamento
KDD, o sistema calcula indicadores técnicos fundamentais, como o Nivel de Dificuldade do Questionario (NDQQ) e o
Nivel de Dificuldade de Acertos (NDAQ). A légica de 8 passos permite ao motor identificar lacunas de conhecimento de
forma auténoma e sugerir trajetdrias personalizadas, ao mesmo tempo em que mitiga o efeito "caixa-preta" ao expor
os critérios de decisdo através do componente “Analise Passos Grid”. Resultados preliminares indicam que essa
transparéncia fortalece o vinculo de confianca do usuario e otimiza a gestdo pedagdgica, permitindo uma auditoria
continua e a curadoria de conteldos sob demanda.
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"ARENA DO SABER" RECOMMENDATION SYSTEM: INTEGRATION OF UML MODELING, KDD
PROCESSES, AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR THE PROACTIVE PERSONALIZATION OF
LEARNING

Abstract: This article describes the development and technical architecture of the Recommendation System (RS) of the
Arena do Saber educational platform. The central problem lies in the ineffectiveness of generic recommendations and
algorithmic opacity ("black box"), which fail to engage students by not clarifying the pedagogical basis of the
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suggestions. The proposed solution is a proactive "zero query" engine that integrates Knowledge Discovery in Databases
(KDD) processes and Artificial Intelligence to perform real-time non-linear calculations on student performance. As a
pillar of technical support and quality, the project employs the Unified Modeling Language (UML) to simplify complex
concepts into clear structures, ensuring standardized and auditable documentation through class, activity, sequence,
and state diagrams. In the pre-processing stage (KDD), the system calculates fundamental technical indicators, such as
the Questionnaire Difficulty Level (NDQQ) and the Difficulty Level of Correct Answers (NDAQ). The 8-step logic allows the
engine to autonomously identify knowledge gaps and suggest personalized paths while mitigating the "black box" effect
by exposing decision criteria through the Analise Passos Grid component. Preliminary results indicate that this
transparency strengthens user trust and optimizes pedagogical management, enabling continuous auditing and on-
demand content curation.

Keywords: Recommendation System; UML Modeling; KDD Processes.

Introdugao

No cendrio atual, a personalizacdo da educacdo por meio de sistemas automatizados
enfrenta o desafio da "caixa-preta", em que o estudante recebe sugestdes sem compreender os
critérios utilizados. Os Sistemas de Recomendacao (SR) surgem como ferramentas para sugerir itens
relevantes, auxiliando na decisdo diante de grandes volumes de dados. A plataforma Arena do Saber
diferencia-se por ser um sistema de "zero query", no qual a recomendacdo é proativa, baseada no
histérico de desempenho do estudante e em uma analise transparente de 8 passos baseados em
indicadores técnicos.

A arquitetura do motor de 8 passos exige uma coordenagao precisa entre os artefatos de
software para evitar inconsisténcias que comprometam a jornada do estudante.

Para que essa légica ndo linear de 8 passos seja efetiva e compreensivel, a robustez da
engenharia de software por tras do motor é fundamental. Nesse contexto, a utilizacdo da Unified
Modeling Language (UML) - Linguagem de Modelagem Unificada justifica-se pela sua capacidade
de atuar como uma ferramenta valiosa na especificacdo e documentacao de sistemas, simplificando
conceitos complexos em estruturas claras.

Para sustentar a complexidade do motor de 8 passos, a UML é adotada como padrao
arquitetural, permitindo a especificacdo clara de requisitos e a reducdo de falhas estruturais desde
as fases iniciais (Bernhardt et al., 2023; Siqueira; Paulon; Guedes, 2019).

No Arena do Saber, essa modelagem colaborativa é essencial para sincronizar o fluxo de
dados e mitigar conflitos nos modelos de dominio, assegurando que o processamento de
indicadores como o NDQQ e o NDAQ seja traduzido em uma documentacdo auditavel e livre de

inconsisténcias.
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Sob essa o6tica, Cortiana Neto et al. (2019) destacam que a modelagem colaborativa visa
reduzir atividades manuais e melhorar a tomada de decisdo através da disseminacdo de novas ideias
entre a equipe de desenvolvimento. Tal abordagem corrobora a necessidade de automagao e
sincronizacdo observada na plataforma Arena do Saber para mitigar conflitos nos modelos de
dominio.

Ademais, a inspecdo rigorosa dos diagramas de classe é vital para o projeto, visto que
inconsisténcias nesses modelos iniciais podem afetar diretamente a precisdo dos calculos do motor
e o codigo final.

Dessa forma, este trabalho descreve o Sistema de Recomendacdo do Arena do Saber,
demonstrando como uma fundacgao arquitetural sélida, documentada via UML, permite transformar
dados brutos de interacdes em um guia pratico, transparente e assertivo para a evolu¢do académica

do discente.

Revisao de Literatura

Sistemas de Recomendacao

Os sistemas de recomendacdo (SR) atuam como mediadores entre os ambientes
informacionais e os interesses especificos dos sujeitos. De acordo com Alvarez et al. (2016), a
integracdo desses sistemas a arquitetura da informacao potencializa a encontrabilidade, facilitando
a descoberta de dados pertinentes que o usudrio poderia ndo localizar por meio de buscas
tradicionais.

Nesse contexto, os sistemas de recomendacdo consolidam-se como solugdes cruciais para mitigar o
fendbmeno da sobrecarga de informacdo (information overload). Ao apontar o usuario para itens novos e
ainda ndo experimentados que sejam pertinentes a sua tarefa atual, o SR atua como um guia que navega por
diversos tipos de conhecimento sobre os usuarios e itens disponiveis, superando a barreira da exaustdo
informacional (Ricci; Rokach; Shapira, 2011).

No ambito educacional, especificamente na area de Technology Enhanced Learning (TEL), essa
mediagdo assume um papel estratégico na personalizagdo do processo de aprendizagem. O objetivo central
é apoiar estudantes e professores na identificacdo de recursos didaticos adequados em meio a uma oferta
vasta e complexa de objetos de aprendizagem, garantindo que o discente navegue de forma guiada para
atingir seus objetivos pedagdgicos especificos (Drachsler et al., 2015).0 Sistema de Recomendacao (SR)

do Arena do Saber, tem uma abordagem baseada em conteldo, onde mapeia o perfil do estudante
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através de suas a¢des (notas e acertos), comparando-as com palavras-chave e niveis de dificuldade
dos itens pedagdgicos. Esta técnica garante a independéncia do usudrio, permitindo recomendacdes
mesmo que o estudante tenha um perfil "exético" ou uUnico.

Ao adotar o modelo de "zero query", o Arena do Saber transforma a navegacdo em uma
experiéncia de descoberta proativa, guiando o estudante diretamente ao conteldo necessario para
sanar suas lacunas de conhecimento.

A escolha da filtragem baseada em conteudo para o Arena do Saber sustenta-se na premissa
de que o conteldo textual e os atributos dos itens pedagdgicos possuem informacgdes intrinsecas
capazes de caracterizar as necessidades do estudante.

Segundo Silva (2014), este tipo de dado nao estruturado é amplamente utilizado em
Mineracdo de Dados, garantindo a independéncia do usuario, o que permite que novos materiais
didaticos sejam recomendados sem a necessidade de avaliagdes prévias por outros estudantes. Essa
abordagem é essencial para sistemas educacionais que buscam evitar que itens recém-incluidos
fiqguem invisiveis ao publico.

O motor de recomendacdo incorpora varidveis contextuais (sistemas sensiveis ao contexto),
como o Nivel de Dificuldade do Questionario (NDQQ), o Nivel de Dificuldade de Acertos (NDAQ) e o
histérico de tentativas, para prever a utilidade de um novo conteudo.

O seu processo segue as etapas de Knowledge Discovery in Databases (KDD) - Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, pré-processamento dos dados de acerto, andlise por meio de
classificacdo em tipos de recomendacado e interpretacao visual para o estudante.

Segundo Steiner et al. (2006) o conhecimento descoberto deve possuir trés propriedades
fundamentais: ser o mais preciso possivel, ser compreensivel para humanos e ser interessante, util
ou novo.

De acordo com o modelo de Fayyad et al. (1996 apud Steiner et al., 2006), o processo de
KDD é composto por cinco etapas interdependentes: Sele¢do - Escolha dos dados relevantes para o
problema; Pré-processamento e Limpeza - Tratamento de ruidos e de dados inconsistentes;
Transformacdo - Conversdo dos dados em formatos adequados a minerac¢do; Mineracdo de Dados
(Data Mining) - Aplicacdo de técnicas para extrair padrdes; Interpretacdo e Avaliagdo - Analise dos
resultados obtidos para validar o conhecimento.

As técnicas de mineracdo desempenham, majoritariamente, trés tarefas: classificacao,
agrupamento e descoberta de regras de associacdo. Entre as principais técnicas citadas para o

reconhecimento de padrdes e classificacdo (Steiner et al., 2006), destacam-se: Arvores de Decisdo -
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Notaveis pela alta compreensibilidade e facilidade de interpretagdao; Redes Neurais - Conhecidas

pela acuracia e robustez ao lidar com ruidos, embora carecam de facilidade de explicacao imediata
(modelo "caixa-preta"); Algoritmos Genéticos e Metaheuristicas - Utilizados para otimizagdo e
descoberta de regras; Maquinas de Suporte de Vetores (SVM) e Métodos Estatisticos - como a

regressao logistica e analise discriminante linear.

Diagramas de UML

A Linguagem de Modelagem Unificada (UML) permanece como um padrado indispensavel na
Engenharia de Software contemporanea, sendo essencial para garantir a eficiéncia no
desenvolvimento de sistemas de alta qualidade (Bernhardt et al., 2023).

O uso de ferramentas de modelagem colaborativa visa reduzir atividades manuais e
melhorar a tomada de decisdo através da disseminacdo de novas ideias entre os membros da
equipe. Tal abordagem corrobora a necessidade de automacdo e sincronizacdo observada na
plataforma para mitigar inconsisténcias nos modelos de dominio (Cortiana Neto et al., 2019).

A verificagdo e validagao de artefatos UML auxiliam na garantia da qualidade e reduzem
custos, uma vez que erros que passariam para os proximos passos seriam identificados e corrigidos
nos estagios iniciais do desenvolvimento (Siqueira; Paulon; Guedes, 2019).

A utilizacdo da UML no projeto do Arena do Saber justifica-se pela sua capacidade de atuar
como uma ferramenta valiosa na especificacdo e documentacdao de sistemas, simplificando
conceitos complexos em estruturas claras.

A adoc¢ao dos diagramas de UML no projeto estd alinhada com as praticas mais recorrentes
na industria e na academia. A UML emerge como uma linguagem gréfica padrao que abrange desde
sistemas corporativos até aplicagdes complexas de tempo real, consolidando-se como um recurso

crucial para orientar o processo de desenvolvimento e a comunicacdo eficaz entre os stakeholders.

Metodologia

A metodologia de processamento do motor de recomendacdo do Arena do Saber segue um
ciclo de vida estruturado que mimetiza as etapas cldssicas de Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados (KDD), transformando logs - registros de interacdo em conhecimento pedagdgico

atil.
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Para garantir a integridade desta arquitetura, a modelagem via UML é utilizada como

ferramenta essencial para a especificacdo e documentacao, simplificando conceitos complexos em

estruturas claras e orientando o processo de desenvolvimento de alta qualidade. O fluxo

operacional é detalhado através de dois artefatos dinamicos principais:

1. Diagrama de Atividades: Este diagrama descreve o comportamento dindamico do sistema

desde o gatilho inicial até a entrega da orientacdo personalizada. Ele ilustra as fases de pré-
processamento e analise do modelo KDD, onde o motor calcula em tempo real os
indicadores NDQQ e NDAQ. A precisdo deste fluxo é garantida por técnicas de inspecao que
identificam erros e inconsisténcias precocemente, reduzindo custos de desenvolvimento e
assegurando que as conclusdes pedagodgicas sejam extraidas de forma isenta de
contradicdes.

A seguir sdo detalhadas as 5 etapas de Fayyad et al. (1996 apud Steiner et al., 2006) no fluxo
pratico do Sistema de Recomendacdo Arena do Saber:

a. Selegdo (Selection)

Esta etapa inicial consiste na escolha dos dados relevantes para o problema pedagdgico. No
Arena do Saber, a selecdo ocorre no momento em que o estudante finaliza uma tentativa
em um questionario, disparando a coleta dos logs de interacdo, que incluem o registro bruto
de acertos, erros e o histdrico do discente.

b. Pré-processamento e Limpeza (Pre-processing/Cleaning)

Nesta fase, tratam-se ruidos e dados inconsistentes para garantir a qualidade da andlise. No
fluxo pratico, isso é ilustrado no Diagrama de Atividades, onde o sistema verifica a
integridade dos dados de entrada e inicia o calculo dos indicadores técnicos fundamentais,
como o Nivel de Dificuldade do Questionario( NDQQ) e o Nivel de Dificuldade de Acertos
(NDAQ).

c. Transformacao (Transformation)

A transformacdo envolve a conversao dos dados brutos em formatos adequados para a
mineracdo. No Arena do Saber, o motor converte os acertos e erros em variaveis contextuais
e indicadores de desempenho, como o Nivel de Dificuldade do Tema (NDT) e a Média das
guestdes incorretas (NDQ), preparando o terreno para a légica de decisdo.

d. Mineracdo de Dados (Data Mining)

E a aplicacdo de técnicas para extrair padrdes, como classificacdo ou descoberta de regras.
No sistema, esta etapa corresponde a execucao da légica de 8 passos e aos calculos ndo
lineares realizados em tempo real. O motor classifica o desempenho do estudante em um

6
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dos seis tipos de recomendacdo (Tipos 0 a 5), identificando autonomamente lacunas de
conhecimento. Os seis tipos de recomendagao sao:

e Tipo O (Refazer): Indicado quando o estudante obtém um indice de acertos entre 60%
e 89%. O objetivo é consolidar o contetdo do questiondrio atual.

e Tipo 1 (Reforgo por Questionarios): Aplicado em casos que nao se enquadram nas
categorias de avanco ou revisao profunda, focando em sugestdes de novos questiondrios
do mesmo tema.

e Tipo 2 (Reforgo por Questdes): Semelhante ao tipo 1, mas a recomendagao foca em
guestdes especificas do mesmo tema para sanar lacunas pontuais.

e Tipo 3 (Avancar): Gerado quando o estudante atinge 100% de acertos em
guestionarios que ndo sdo classificados como "Faceis" (NDQQ # Facil), direcionando-o
para contelddos mais avangados.

e Tipos 4 e 5 (Revisdo Fundamental): Disparados quando o desempenho é inferior a
30% de acertos. O sistema orienta o estudante a retomar conceitos fundamentais do
tema antes de prosseguir.

Essas recomendacdes sdo persistidas no banco de dados e exibidas ao usuario através do
componente Analise Passos Grid, que expde a ldgica técnica por tras de cada escolha para
garantir a transparéncia do sistema.

Caso o motor identifique uma necessidade de reforco ou revisdo para a qual ndo existam
materiais cadastrados, ele registra automaticamente uma solicitacdo de conteudo para a
equipe docente.

e. Interpretacdo e Avaliacdo (Interpretation/Evaluation)

A fase final valida se o conhecimento descoberto é interessante, Util e compreensivel para o
usuario. No Arena do Saber, isso é materializado através do componente "Analise Passos
Grid", que expde visualmente os critérios de decisdo ao estudante, mitigando o efeito "caixa-
preta" e permitindo que ele valide a trajetdria de estudo sugerida.

Diagrama de Sequéncia: Para compreender a dindmica cronoldgica das interacdes, este
artefato detalha o fluxo de mensagens entre o estudante, o motor e o banco de dados. Ele
mapeia a transicdo dos dados de entrada até a persisténcia dos resultados, processo vital
para a transparéncia do sistema. Ao expor a ordem das operagdes, o diagrama auxilia na
mitigacdo do efeito "caixa-preta", permitindo que o estudante valide a légica que sustenta

sua jornada de aprendizagem.
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A execugdao do motor de 8 passos, portanto, ndo é apenas uma sequéncia de regras fixas,
mas um processo de modelagem colaborativa que visa reduzir atividades manuais e melhorar a
tomada de decisdo pedagdgica. Através desta fundamentacgao técnica e grafica, o sistema consegue
identificar lacunas de conhecimento de forma auténoma, garantindo que o conhecimento

descoberto seja preciso, compreensivel e Gtil para o usuario final.

Detalhamento da Légica de 8 Passos do Motor de Recomendacgao

O motor de recomendacdo proativo da Arena do Saber processa o desempenho discente
através de uma analise estruturada em oito indicadores técnicos, que fundamentam a transicao
entre o processamento de dados brutos e a geracdo de uma orientacdo pedagdgica transparente.
Esta légica é persistida em formato JSONB no banco de dados e exposta ao usudrio por meio do
componente Analise Passos Grid, detalhando as seguintes métricas:

Nivel de Dificuldade do Questiondrio (NDQQ): Representa a média da dificuldade tedrica
(NDQ) de todas as questdes que compdem o questionario aplicado.

Nivel de Dificuldade de Acertos (NDAQ): Um indice empirico e global que reflete o percentual
de acertos de todos os usuarios da plataforma para aquele conjunto de itens, servindo como
termdmetro de complexidade real.

Indice de Acertos: O desempenho percentual individual do estudante na tentativa atual,
classificado em faixas que variam de "Revisao Fundamental" (abaixo de 30%) a "Avangar Nivel"
(acima de 90%).

Incorretas: Contagem absoluta e proporcional de questdes erradas, utilizada para identificar
o volume de lacunas imediatas.

Nivel de Dificuldade do Tema (NDT): Média dos NDQs de todas as questdes vinculadas ao
tema pedagdgico, permitindo avaliar se a dificuldade é pontual ou estrutural no tépico.

NDQ Média (Incorretas): Calcula a dificuldade tedrica média especificamente das questdes
gue o estudante errou, refinando o diagndstico sobre o nivel de desafio que causou a falha.

Total de Alunos Respondentes (TAR): Métrica de confiabilidade estatistica que indica o
volume da amostra (n). Quando o TAR é inferior a 100, o sistema sinaliza visualmente que os
indicadores NDAQ e NDQ Média possuem menor precisao estatistica.

Tipo de Questdo: Analisa metadados sobre a natureza das questdes (fechadas ou abertas) e

a quantidade de alternativas, influenciando o calculo de probabilidade de acerto casual.
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Essa estrutura permite que o motor execute uma ldgica de decisdao nao linear: se o

desempenho for insatisfatorio em temas de alta dificuldade (NDT/NDQQ # Facil), o sistema prioriza
o "Refor¢o" ou "Revisdo"; se houver dominio pleno (>90% de acertos), o fluxo direciona para o
"Avanco de Nivel"9. Caso o motor identifique uma necessidade de conteido ndo disponivel no

acervo, ele registra automaticamente uma "Solicitacdo de Conteludo" para curadoria docente.

Apresentacao de Resultados

A apresentacdo e analise dos resultados obtidos no Sistema de Recomendacdo (SR) da
Plataforma Arena do Saber representam a fase final e critica do processo de KDD. Conforme
estabelecido na literatura, para que o conhecimento extraido de grandes bases de dados seja
considerado valioso, ele deve possuir as propriedades de ser correto, interessante e, sobretudo,
compreensivel por usuarios humanos.

Neste sentido, a utilizacdo de diagramas UML como ferramenta de especificacdo permitiu
gue conceitos complexos fossem simplificados em estruturas claras, garantindo a eficiéncia e a alta
gualidade dos resultados apresentados.

Os principais achados e funcionalidades validadas sdo detalhados a seguir:

e Eficacia da Ldgica Proativa: O motor transforma registros brutos de interacdo em
diagnodsticos pedagdgicos aciondveis de forma autdbnoma (modelo zero query). A eficécia
desta abordagem é monitorada através de métricas quantitativas de desempenho, que
incluem o volume de recomendacgdes geradas, o tempo médio de resposta para os calculos
nao lineares em tempo real e a taxa de engajamento (conversdo de sugestdes do estado
'pendente’ para 'em andamento'). A precisdo na identificacdo de lacunas é validada
preliminarmente pela frequéncia de solicitagdes automdticas de contelddo e pela
consisténcia dos indicadores frente ao volume da amostra (TAR - Total de Alunos
Respondentes), permitindo que o sistema supere a rigidez de modelos lineares com base em
evidéncias empiricas de utilidade e performance.

e Transparéncia e Mitigacdo da "Caixa-Preta": Um resultado central foi a validacdo do
componente “Analise Passos Grid”. Ao expor os indicadores técnicos (NDQQ, NDAQ, TAR
etc.) por meio de uma interface auditavel, o sistema mitigou o efeito de "caixa-preta" tipico

de algoritmos de IA tradicionais. Essa visibilidade fortalece o vinculo de confianca, pois o
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estudante passa a aceitar as sugestdes para compreender como seu desempenho influencia
a agao proposta.

e Otimizagao da Gestao Pedagdgica: A inspecdo rigorosa dos modelos de dados garante que
o sistema seja capaz de gerenciar ndo apenas o que o estudante deve estudar, mas o que a
plataforma precisa criar. A geragao de solicitagdes automaticas de conteido quando o motor
detectar lacunas permite uma curadoria sob demanda, reduzindo drasticamente o trabalho
manual e os custos operacionais da equipe docente.

e Colaboracdao e Qualidade Técnica: A utilizacdo de praticas de modelagem colaborativa
durante o desenvolvimento, reflete em um sistema com menor nimero de conflitos técnicos
e maior produtividade. A aplicacdo de técnicas de inspec¢do nos diagramas de classe assegura
que erros estruturais fossem corrigidos nos estdgios iniciais, resultando em um cddigo final
robusto que sustenta a precisdo dos indicadores de desempenho apresentados nas
interfaces gerenciais nas Abas: Recomendacdes, Solicitacdes e Dashboard, ilustrada na

Figura 1.

Figura 1 - Captura da Tela da Aba Recomendagdes - Perfil - Administrador e Professor

anedosaber.com betecomendscon W B D L @ e e st
Guia de Recomendagdes

Sistema de Recomendacgéao ®

tdo de recomenc

56 52 o] 3

@ Recomendages (D Solicitagdes (3) L Dashboard

Todos os Alunos Todos os Temas Todos os Tipos Todos os Status

Aluno Questionério Tema Nota  Tipo Status Data
Rhoger Razera ENADE - TSI - 4 ENADE - TSI -4 50% Rec.2

Daniel Angelus Gai Silva Edital Faperj -v1 Edital Faperj 60% Rec.0 F 27/04/2026

BRENNO THIAGO SOUSA ENADE - TSI - 4 ENADE - TSI - 4 40% Rec.2

DIEGO PAIVA BATISTA ENADE - TSI - 4 ENADE - TSI - 4 80% Rec.0

Erick Serique Heeren de Oliveira Edital Faperj -v3 Edital Faperj 80% Rec.0

Edital Faperj -v3 Edital Faperj 80% Rec.0

Fire in Rio Edital Faperj -v3 Edital Faper] 80% Rec.0

Guilherme Da Costa De Jesus ENADE - ENGENHARIA DE SOFTWARE ENADE - ENGENHARIA DE SOF TWARE 60% Rec.0

S Son Victor Miguel Rodrigues Selles de Andrad ENADE - GESTAO DE PROJETOS ENADE - GESTAO DE PROJETOS 60% Rec.0

Fonte: Préprio autor (2026).

A fundamentacdo técnica padronizada via UML ndo apenas orienta o desenvolvimento, mas

torna se um padrao para a andlise e auditoria continua do sucesso académico dos estudantes.

Diagramas UML de Recomendagdes Arena do Saber

10
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Diagrama de UC

Para detalhar a arquitetura funcional e as interagdes entre os diversos atores que comp&em
o ecossistema da plataforma Arena do Saber, é apresentado o Diagrama de Casos de Uso (UC) (
ilustrado na Figura 2). Este artefato UML permite visualizar como o motor de recomendacgao
proativo se integra as rotinas de estudantes, professores e administradores, mapeando desde a
execucdo automatica da andlise de 8 passos até a gestdo de solicitacdes de novos conteldos
pedagdgicos.

O diagrama ilustra o papel central do motor como um agente de automacao que interage
diretamente com a base de dados para persistir resultados e registrar lacunas, ao mesmo tempo em
gue destaca as funcionalidades de autogestdo da aprendizagem oferecidas ao discente e as
ferramentas de auditoria técnica e controle de fluxo disponibilizadas ao corpo docente e

administrativo.

Figura 2 - Diagrama UC - SR Arena do Saber

Administrador
'

g

1
; H O Prof h
2 rofessor acompanha,
O Aluno consulta recomendagdes, v 7 gresee scoie) i
S S % . filtra, consulta e atualiza
visualiza detalhes, inicia conteddos . & 3
. - recomenda(;oes no sistema.
e pode concluir recomendagdes. - -
Aluno Professor
L l L

Sistema de Recomendagdes

2. Geragdo e Andlise Automética [ 4. Acompanhamento pelo Professor

Abrir Dashboard de
Recomendagdes

' Acessar via Atalho
N | (Lampada) do Relatério
Iniciar Contetdo \
Recomendado
<<extend>>
\

| <<extend>> Ik
O Supabase / Banco registra, v e S SRR ‘ _______
Supabase / armazena e atualiza informacdo ‘ [ ]S H
Banco do sistema. Marcar Recomendagio \ . Gerenciar Solicitagdes —p «—
como Concluida X ! Automaticas |
\ i
i
o L L e e e i kT <«i >>
‘_____________'-—_______________-_" ____________________ ‘—’ Executar Anilise dos 8
Passos |
~ = —=ab it = .
Legenda RWE_S“'(RPC) P Marcar Solicitagio Atualizar Status /
Associagdo como Resolvida Selecio de Contetido

- - - «include>>  Relagao include |

K 1. Interagdo do Aluno
O Motor de Recomendagdo apoia
<, ageragdo automética e a andlise

Motor de ad ecomendisoed ‘ Listar Minhas 7\ __ | | . Gerar Recomendagio
Recomendagio (SR) i Recomendacdes Automética — |

ST ST g e SSrSRR RS, sl

Il
<<include>>
I

Visualizar Detalhes da
Recomendagio

I
i Seincludess Registrar Solicitacao

1 Automética
Registrar Solicitagio
Automética

3. Solicitagdes Automaticas

- - - <<extend>> Relagdo extend

______ - Generalizagio

Fonte: Préprio autor (2026).

Fonte: Préprio autor (2026).
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Diagrama de Classe

Para representar a estrutura estatica e a modelagem de dados que sustenta o motor de
recomendacdo, é apresentado o Diagrama de Classe (Figura 3). Este artefato detalha as entidades
fundamentais do ecossistema, como a Tentativa, que captura as acdes e o desempenho bruto do
estudante, e sua relagao direta com a entidade Recomendacgdo, na qual os resultados processados
pela andlise de 8 passos sdo persistidos.

O diagrama também mapeia a classe “Solicitacdo Automatica”, que é disparada quando o
sistema identifica lacunas pedagdgicas, ou seja, quando o motor detecta a necessidade de reforgo,
mas ndo encontra conteddos adequados ja cadastrados.

Essa modelagem garante que o sistema seja capaz de gerenciar ndo apenas o que 0O
estudante deve estudar, mas também o que a plataforma precisa criar para atender a jornada de
aprendizagem personalizada.

O Diagrama de Atividades ilustra o fluxo operacional e o encadeamento légico das decisdes
tomadas pelo sistema. O processo é iniciado assim que o estudante finaliza uma tentativa no
guestionario, o que dispara o cdlculo imediato de indicadores como NDQQ e NDAQ.

O diagrama destaca o ponto de decisdo critico em que o motor avalia a disponibilidade de
recursos pedagdgicos no banco de dados. Caso existam materiais compativeis com o nivel de
desempenho identificado, o fluxo segue para a geracdo de uma recomendacao especifica (variando
entre os Tipos 0 e 5); caso contrdrio, o sistema registra automaticamente uma lacuna de conteldo
para curadoria administrativa.

Esse fluxo mimetiza as etapas de KDD (Descoberta de Conhecimento), garantindo que cada

log de interagao seja transformado em um direcionamento assertivo e transparente ao discente.

Figura 3 - Diagrama de Classes - SR Arena do Saber

12
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tema_pai
a Profile Questionario
: [ ]
+uid id 1 possul 1| @ UserRole +uid id
+uuid user_id R— +string titukl: i contéan o Questao
i +int tempo_limite
#sting nome i +app_role role W sk o | +uidid
+string email +b°f’ co.mpam ado +string enunciado_html | Pertence | +uuid id
+uuid empresa_id referencia +uuid criado_por +string imagem_url * x| +string nome
+uuid turma_id recebe 1 +int tempo_estimado +uuid tema_pai_id
1 recomenda +numeric rdq
| —
realiza " 2
i — 57 ot
@ Tentativa * foco
+uuid id
+uuid id +uuid user_id
+uuid user_id 1 origina * | +uuid tentativa_id
+uuid questionario_id +uuid ionario_origem_id d s
+jsonb respostas +uuid ionario._ dado_id
+float nota_obtida +uuid tema_id .
+timestamptz finalizada_em +uuid questao_id
+int tipo_passo
¢—’ +string status
H +numeric nota_obtida
e recalcula +timestamptz created_at e
(dependéncia) | ( enci &2 concluida_em
1 ' =
] ' S——
v E +atualizarSelecao()
‘ @} EngineRecomendacao ‘]é ---------------------- ! +concluirPorQuestionario()

————e>

gerarR dacaoftentativa): R dacao] *
+executar8Passos(desempenho) .||I RpcEstatisticas ' el il Dk
+calcularDesempenho(tentativa) — ' lél SolicitacaoAutomatica
+avaliarLacuna(tema, questao) #rpe.recalculo._estatisticas_globais() &

+uuid id
(dependéncia) ! +uuid user_id
"""" 4 +uuid tentativa_id LEgenda
+uuid tema_id — Associagdo (relagdo)
+int tipo_passo
registra +string motivo ===~ Dependéncia (usalcriafregsra)
(dependéncia) CRUD : +k{ool resolvida * = maitos(0un)
+useRecomendacoesGestao() (dependéncia) +timestamptz created_at
Skl | eseseresssessssssa] N 0.1 = zeroouum
+useSolicitacoesAutomaticas| 2
+marcarResolvida() 1 = exatamente um

Fonte: Préprio autor (2026).

Diagrama de Atividades

Para detalhar o fluxo operacional e o encadeamento légico das decisdes tomadas pelo motor
de recomendacdo proativo, é apresentado o Diagrama de Atividades (Figura 4).

Este artefato UML descreve o comportamento dinamico do sistema desde o gatilho inicial,
a finalizacdo de um questiondrio pelo estudante, até a entrega da orientacdo personalizada.

O diagrama ilustra como o motor processa, em tempo real, os indicadores técnicos
fundamentais, como o NDQQ e o NDAQ, mimetizando as etapas de pré-processamento e de andlise
do modelo KDD.

Um ponto de decisdo critico destacado neste fluxo é a verificacdo da disponibilidade de
recursos pedagodgicos: caso existam materiais compativeis, o sistema gera uma recomendacdo
classificada entre os Tipos 0 e 5; caso contrdrio, o motor registra de forma auténoma uma solicitagdo
de conteudo. Essa representacdo visual demonstra como a arquitetura de "zero query" transforma

os logs de interacdo em caminhos assertivos para a jornada de aprendizagem.
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Diagrama de Sequéncia

Para compreender a dindmica operacional e a ordem cronoldgica das interagdes no
ecossistema Arena do Saber, é apresentado o Diagrama de Sequéncia (Figura 5).

Este artefato detalha o fluxo de mensagens que ocorre desde o gatilho inicial, a finalizagao
de um questionario pelo Estudante, até a entrega da recomendacdo personalizada.

O diagrama ilustra como o Motor de Recomendagdao atua como orquestrador central,
interagindo com o Banco de Dados para realizar o mapeamento dos dados de entrada e o
processamento de indicadores técnicos fundamentais, como o NDQQ e o NDAQ.

Através desta representacdo, observa-se a execucdo da logica de 8 passos e a posterior
persisténcia do resultado na tabela de recomendacdes.

Esse fluxo culmina na atualizacdo da interface visual, na qual o sistema exp&e os critérios
utilizados para mitigar o efeito "caixa-preta", garantindo que o estudante compreenda e valide a

trajetdria de estudo sugerida.

Figura 4 - Diagrama de Atividades - SR Arena do Saber
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Figura 5 - Diagrama de Sequéncia - SR Arena do Saber
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Fonte: Préprio autor (2026).
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Diagrama de Estado

O Diagrama de Estado modela o comportamento dindmico de uma recomendacao,

acompanhando sua evolugao desde o gatilho inicial até o encerramento do ciclo de vida (ilustrado

na Figura 6).

Este fluxo garante que o sistema mantenha a integridade da jornada de aprendizagem,

gerenciando estados de erro, pendéncias e conclusées de forma automatizada. O ciclo é composto

pelas seguintes fases principais:

1.

Processamento e Avaliagdo: O ciclo inicia quando o estudante conclui um questiondrio, o
que dispara o motor que alterna entre os estados de Calculando Desempenho e Avaliando
Lacunas. Se ndo houver conteldo disponivel para o nivel identificado, o sistema entra no
estado de “Solicitacdo Registrada”, aguardando a curadoria pedagdgica para transitar para
“Em Analise” e, finalmente, “Resolvida”.

Estado Pendente: Uma vez gerada a recomendacdo (Tipos 0-5), ela assume o status
'Pendente’, tornando-se visivel no painel do estudante com a nota obtida preservada. Neste
estdgio, a recomendacdo aguarda a interacdo do usuario ou pode ser removida por um
administrador ou professor.

Execucdo e Engajamento: Quando o estudante inicia o conteldo sugerido, a recomendacao
passa para o estado “Em Andamento”. Caso o estudante abandone a atividade sem conclui-
la, o sistema reverte o status para “Pendente”. Se uma nova tentativa do questionario
original for iniciada antes da conclusdo da sugestdo, o estado atual é marcado como
“Expirado”.

Finalizacdo: O ciclo se encerra com sucesso no estado “Concluida”, disparado pela finalizacdo
do questiondrio vinculado, momento em que o sistema registra o “timestamp” exato da
conclusao.

Esta modelagem permite que o sistema gerencie de forma inteligente a retencdo e o

progresso do estudante, garantindo que cada recomendac¢dao tenha um rastreamento claro e

auditavel do status do estudante.
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Figura 6 - Diagrama de Estado - SR Arena do Saber
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Fonte: Préprio autor (2026).
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Consideragoes Finais

O Sistema de Recomendacao da Plataforma Arena do Saber transforma diagndsticos
pedagdgicos em acdes praticas, demonstrando que a integracao de técnicas de Data Mining e
filtragem baseada em conteudo cria um ambiente de aprendizagem robusto e personalizado.

A principal contribuicdo deste trabalho reside na transicdo de sistemas tradicionais para um
modelo de "zero query" que prioriza a transparéncia: ao expor os 8 passos da analise, o sistema
mitiga o efeito de "caixa-preta" das |As convencionais, construindo uma relacdo de confianca
fundamental entre o estudante e a tecnologia educacional.

Para sustentar essa complexidade técnica, a adocdo da Linguagem de Modelagem Unificada
(UML) foi um pilar essencial no projeto por sua capacidade de atuar como uma ferramenta valiosa
na especificacdo e documentacdo, simplificando conceitos complexos em estruturas claras e
garantindo a eficiéncia no desenvolvimento de sistemas de alta qualidade.

O uso de diagramas como Caso de Uso, Classe, Atividades, Sequéncia e Estado permitiu uma
visdo padronizada que orientou o processo de desenvolvimento e a comunicagao eficaz entre os
stakeholders.

Além disso, a eficiéncia operacional do motor de 8 passos foi potencializada pelo uso de
praticas de modelagem colaborativa, que visam reduzir atividades manuais e melhorar a tomada de
decisdo através da disseminacdo de novas ideias e sincronizacao de atividades.

Paralelamente, a aplicacdo de técnicas de inspecao e validacdo nos artefatos UML,
especialmente nos diagramas de classe, garantiu a integridade do sistema ao identificar
inconsisténcias precocemente, assegurando que os cdlculos ndo lineares realizados em tempo real
refletissem fielmente a légica pedagdgica pretendida.

Em suma, o projeto Arena do Saber demonstra que a evolugao dos sistemas educacionais
depende da unido entre a personalizacdo inteligente da IA e uma fundacgdo arquitetural sélida e
padronizada. Ao mimetizar o funcionamento do cérebro humano, amparado por uma
documentacdo técnica auditavel, o sistema oferece caminhos de estudo assertivos que escalam a
personalizacdo de forma auténoma.

Trabalhos futuros devem focar na validacao empirica da transparéncia algoritmica por meio
de protocolos com usuadrios e escalas de utilidade percebida, através de métricas quantitativas de
recomendacado - Recall@k, visando comprovar cientificamente a eficacia da plataforma na mitigacao

do efeito 'caixa-preta’.
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