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Abstract. This work presents the development, architecture, and validation of
the ChatEP platform, an open-source web ecosystem designed for autonomous
English learning. Based on the Task-Based Language Teaching (TBLT) peda-
gogical approach, the system orchestrates heterogeneous specialized Artificial
Intelligence models (Flan-T5 Large, Whisper, and TinyLlama-1.1B) fine-tuned
via Low-Rank Adaptation (LoRA), aiming to improve listening, writing, spea-
king, and reading skills. Quantitative validation was based on data telemetry
metrics, applying the BLEU index for textual correction, the WER rate for the
acoustic pipeline, and the BERTScore to evaluate the virtual tutor’s semantic si-
milarity. Additionally, a pilot study with real users validated usability and map-
ped architectural trade-offs regarding synchronous cloud inference latency. The
experimental results obtained demonstrate high levels of accuracy and techni-
cal compliance of the ecosystem against the specified requirements and business
rules.
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Resumo. Este trabalho apresenta o desenvolvimento, a arquitetura e a
homologacdo da plataforma ChatEP, um ecossistema web open source pro-
jetado para o aprendizado auténomo de inglés. Baseado na abordagem pe-
dagogica Task-Based Language Teaching (TBLT), o sistema orquestra modelos
heterogéneos de Inteligéncia Artificial (Flan-T5 Large, Whisper e TinyLlama-
1.1B) especializados e refinados via Low-Rank Adaptation (LoRA), visando o
aprimoramento de listening, writing, speaking e reading. A validacdo quanti-
tativa baseou-se em métricas de telemetria de dados, aplicando o indice BLEU
para correcdo textual, a taxa WER para o pipeline actistico e o BERTScore
para avaliar a similaridade semadntica do tutor virtual. Complementarmente,
um estudo piloto com usudrios reais validou a usabilidade e mapeou trade-offs
de laténcia de inferéncia sincrona em ambiente de nuvem. Os resultados ex-
perimentais obtidos demonstram elevados indices de precisdo e conformidade
técnica do ecossistema frente aos requisitos e regras de negocio especificados.

Palavras-chave: Engenharia de Software. Microsservicos. Fine-Tuning. Low-
Rank Adaptation. Processamento de Linguagem Natural. Homologagdo de Sis-
temas. Validagdo de Arquitetura.



1. Introducao

No ecossistema de desenvolvimento de software e comunicagdes cientificas internacio-
nais, a lingua inglesa consolidou-se como o meio padrao e dominante para a transferéncia
de conhecimento, gerando uma necessidade continua de seu dominio e aprimoramento
por meio de ferramentas tecnoldgicas [Kalimullah and Tabassum 2025]. Contudo, o mer-
cado de trabalho e a academia no Brasil, enfrentam um gargalo técnico, uma vez que os
indices formais classificam o pais como uma nac¢do de “baixa proficiéncia” no idioma
[British Council 2014, Olajide-Owoyomi 2025]. Esse cendrio, portanto, impde a necessi-
dade de sistemas computacionais escaldveis que consigam atuar na mitigagcao dessa lacuna
de competéncia técnica.

Como resposta a essa demanda, a engenharia de sistemas de informagdo tem
se beneficiado da evolugdo de arquiteturas de deep learning e do aumento do poder de
processamento de hardware [Dhilleswararao et al. 2022]. No dominio de Computer As-
sisted Language Learning (CALL), essas inovagdes permitiram projetar € implantar pi-
pelines complexos de software, compostos por modulos de Speech-to-Text, agentes de
conversacao baseados em grandes modelos de linguagem (LLMs) e servigos de andlise
semantica assincrona [Kalimullah and Tabassum 2025, Bahari et al. 2025]. Esses compo-
nentes automatizam tarefas de avaliacao que antes exigiam processamento € intervencao
humana especializada.

Contudo, criar plataformas interativas em tempo real ainda € um grande de-
safio de engenharia. Os programas atuais sdo muito rigidos e seguem fluxos fixos,
falhando quando precisam lidar com muitos acessos simultaneos ou dados dindmicos
[Bogner et al. 2021, Mohd Sapuan et al. 2024]. Do ponto de vista técnico, juntar inte-
ligéncia artificial ao processamento de dudio e texto aumenta a laténcia (tempo de res-
posta), o que estraga a experiéncia do usudrio. Além disso, as plataformas mais con-
solidadas tendem a adotar o modelo de negocio freemium, onde oferecem uma amostra
gratuita e cobram por funcionalidades avancadas e, dessa forma, o mercado e academia
carece de aplicacdes open source. [Osipov et al. 2015].

Dessa forma, este trabalho propde o desenvolvimento de uma plataforma web
open source baseada na arquitetura cliente-servidor com integragdo de microsservico in-
dependente. O sistema distribuird suas funcdes isolando a interface do usudrio em Next.js,
as regras de negdcio em NestJS e a persisténcia de dados em MongoDB. O processamento
de inteligéncia artificial serd concentrado em um servico Python com FastAPI, integrado
ao ecossistema principal por meio do design pattern Proxy. O trabalho prevé o fine-tuning
de modelos de cddigo aberto utilizando Low-Rank Adaptation (LoRA) para a criagdo de
modelos préprios. O sistema utilizard a métrica Word Error Rate (WER) para validar o
modelo de speech-to-text no médulo de speaking, BLEU para o modelo de correcdo de
texto no modulo de writing, e BERTScore para a avaliacio do modelo de conversacao
do tutor virtual. Cumpre ressaltar que a concepgao inicial do ecossistema ChatEp, bem
como sua valida¢do preliminar sob a 6tica da Cultura Maker e da abordagem pedagdgica
Task-Based Language Teaching (TBLT), foi descrita em artigo aceito para publica¢do nos
anais do II Workshop de Inovacdo, Desenvolvimento, Educagdo e Inclusdao com Acdes
Maker (IDEIA), evento integrante do CSBC 2026 [Bezerra and Medeiros 2026]. Como
continuacao direta desse estudo anterior, o presente artigo aprofunda e expande essa pro-
posta sob a 6tica da Engenharia de Software.



2. Trabalhos relacionados

O desenvolvimento de plataformas de Computer-Assisted Language Learning (CALL)
voltadas ao ensino de idiomas demanda uma modelagem que alinhe a engenharia de re-
quisitos as regras de negdcio instrucionais. Nesse cendrio, o paradigma do Task-Based
Language Teaching (TBLT) deixa de ser apenas uma abordagem metodoldgica e passa a
atuar como uma especificacdo arquitetural central [Li 2021]. Sob a 6tica da engenharia
de software, o ntcleo do sistema deve ser estruturado para instanciar tarefas de execugao
pragmadtica baseadas em fluxos de entrada (input) e saida (output) de dados comunica-
tivos em tempo real. No entanto, mapeia-se um débito técnico cronico na maioria das
aplicacdes vigentes, as quais priorizam arvores de decisdo rigidas e fungdes acopladas a
exercicios estruturais isolados [Verdecchia et al. 2021]. Essa dissociagao cria um gargalo
computacional entre a necessidade de interacdes dinamicas e o comportamento estitico
do software.

Trazendo o conceito de CALL para ambientes moveis, tem-se o subcampo Mobile-
Assisted Language Learning (MALL). Esse ecossistema se destaca por adotar arquiteturas
distribuidas e mais acessiveis, uma vez que os servi¢os podem ser utilizados em qualquer
lugar [Wang et al. 2024]. Pesquisas recentes demonstram que tal abordagem proporciona
um ambiente mais autbnomo, gerando confianca e sensagdo de progresso aos usudrios;
plataformas comerciais consolidadas, como o Duolingo e o ELSA Speak, validam essa vi-
abilidade [Ahmad et al. 2025]. Contudo, essas solucdes esbarram em limitacdes severas
de acoplamento técnico: a validacdo de dados orientada a regras rigidas impede o trata-
mento de fluxos de linguagem natural espontaneos. Como consequéncia, o sistema falha
em realizar andlises semanticas contextualizadas, limitando os caminhos de execu¢ao do
codigo e restringindo a tolerancia a falhas linguisticas complexas.

Andlises  empiricas  coordenadas  por  [Coskun and Solmaz 2024] e
[Wang et al. 2024] confirmam que os principais gargalos de produtos MALL nao
residem na portabilidade ou nas capacidades dos dispositivos mdveis, mas sim em falhas
de design instrucional computacional. Embora o MALL tenha consolidado avancos
significativos em acessibilidade e distribuicao de interfaces, a 16gica de processamento no
backend frequentemente permanece atrelada a regras rigidas. O principal desafio técnico
decorre do processamento sequencial em pipelines de dudio convencionais, que integram
blocos independentes de Reconhecimento Automaético de Fala (ASR) e Processamento
de Linguagem Natural (PLN) [Jurafsky and Martin 2026], onde essa arquitetura em
cadeia compromete a fluidez da interacdo em tempo real [Choi et al. 2026]. Para superar
esse débito técnico, o sistema vai além da migracdo de interface, substituindo fluxos
deterministicos por microsservigos baseados em modelos generativos customizados.
Nessa abordagem, as diretrizes do TBLT funcionam como regras de negdcio que
orquestram o comportamento do software. Essa integracdo transforma a aplicacdo em
um sistema adaptativo orientado a eventos, capaz de processar requisicdes contextuais
dinamicamente a cada interacao.

Contudo, a implementacdo dessa orquestracdo esbarra nas restricoes de
infraestrutura dos modelos Transformers tradicionais. Como demonstrado por
[Kalra and Sharma 2025], o processamento de bilhdes de pardmetros exige alto consumo
de hardware, o que inviabiliza o fine-tuning convencional em servidores menores ou dis-
positivos locais (edge computing), além de inflar os custos de nuvem. Como resposta



a essa limitacdo, os modelos de linguagem de menor escala (Small Language Models
- SLMs) surgem como alternativas vidveis para a execucao descentralizada do sistema.
Ao serem otimizados, eles mitigam problemas de privacidade e reduzem drasticamente a
laténcia de resposta, medida pelo Time to First Token (TTFT) [Islam et al. 2024].

Para viabilizar a customizacdo desses SLMs sob essas restri¢des estritas de hard-
ware, técnicas de Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) consolidam-se como o padrao
necessdrio para otimizar a infraestrutura. A abordagem de Low-Rank Adaptation (LoRA)
atua diretamente nessa camada ao decompor as matrizes de atualizacdo de pesos do mo-
delo em fatores de baixa dimensdo matematica [Kalra and Sharma 2025]. Esse arranjo
reduz drasticamente a pegada de memoria e a alocacdo de VRAM e RAM durante o trei-
namento, preservando a acuricia semantica sem elevar a perplexidade computacional do
sistema [Islam et al. 2024]. Além disso, o uso do LoRA impede o colapso de acuricia
comum a processos agressivos de quantizacao uniforme, garantindo a robustez necessaria
para os microsservicos da aplicac@o [Choi et al. 2026].

Diante das lacunas identificadas, esta investigagcdo caracteriza-se como uma pes-
quisa aplicada com desenvolvimento tecnoldgico sob abordagem empirico-experimental.
A metodologia dividiu-se em trés fases sequenciais: (I) a otimiza¢do de modelos de lin-
guagem de menor escala e pipelines actsticos via PEFT com LoRA para mitigar restricoes
de hardware; (II) a implantagdo de uma arquitetura distribuida orientada a microsservicos
para orquestrar as regras de negécio do método Task-Based Language Teaching (TBLT);
e (III) a validagdo preliminar da estabilidade técnica e da telemetria de desempenho do
ecossistema por meio de testes com usudrios sob cendrios de concorréncia e carga.

3. Requisitos e Especificacoes do Sistema

A concepg¢do da plataforma orientada ao ensino assistido por Inteligéncia Artificial (IA)
exige o mapeamento sistemdtico de requisitos funcionais, ndo funcionais e regras de
negocio. Esse processo traduz as diretrizes pedagogicas do método Task-Based Language
Teaching (TBLT) em regras de dominio computacionais, definindo a 16gica que governa
a comunicagao entre os modulos do sistema. A partir desse alinhamento, estabelecem-se
as restri¢cdes arquiteturais necessarias para coordenar a orquestracao de microsservicos e
a execucao dos modelos customizados.

No ambito comportamental, os Requisitos Funcionais (RF) descrevem as acdes
diretas que o software deve executar para processar o fluxo interativo e a jornada do
usudrio. A Tabela 1 categoriza essas funcionalidades essenciais implementadas no ecos-
sistema ChatEP.

Tabela 1. Requisitos Funcionais para o ecossistema ChatEP

Identificador Requisito Funcional Descricao Técnica
RF-01 Gestdo de Sessdo Autenticar usudrios e isolar histéricos de logs individuais.
RF-02 Cenarios TBLT Expor tarefas pragmaticas parametrizadas por complexidade.
RF-03 Streaming de Audio Capturar input de voz do cliente e transmiti-lo via rede.
RF-04 Transcricdo ASR Processar o fluxo de dudio e converté-lo em texto.
RF-05 Inferéncia SLM Analisar semantica do texto através do modelo de linguagem.
RF-06 Modulo de Leitura Exibir textos e instru¢des contextuais.

RF-07 Moédulo de Escrita Processar e avaliar a producio textual digitada pelo usudrio.



Para dar suporte a essas funcionalidades, os Requisitos Nao Funcionais (RNF)
especificam os critérios de qualidade, desempenho, seguranga e infraestrutura que orien-
tam a arquitetura fisica e a comunicacao entre os microsservicos. Conforme apresentado
na Tabela 2, essas diretrizes delimitam a capacidade operacional do ambiente.

Tabela 2. Requisitos Nao Funcionais do ecossistema ChatEP

Identificador  Atributo de Qualidade Restricao de Engenharia
RNF-01 Desempenho e Laténcia Minimizar o Time to First Token (TTFT) nas respostas generativas.
RNF-02 Restri¢ao de Infraestrutura Otimizar o consumo de VRAM e RAM nos hosts de microsservigos.
RNF-03 Escalabilidade Isolar o microsservigo de IA para evitar bloqueio de threads de negécio.
RNF-04 Interoperabilidade Viabilizar comunicacio assincrona entre o backend NestJS e microsservigos Python.

Por fim, a coeréncia pedagdgica e computacional do sistema € sustentada pelas
Regras de Negocio (RN), que estabelecem as diretrizes operacionais do ecossistema. A
Tabela 3 detalha as validagdes 16gicas e de dominio que governam o ciclo de vida das
tarefas e as interacdes do usudrio.

Tabela 3. Regras de Negocio e Diretrizes de Validacao

Identificador Premissa Operacional Regra de Execucao do Sistema
RN-01 Progresso Livre Permitir o avanco de cendrio a qualquer momento por decisdo do usudrio.
RN-02 Feedback Imediato Disparar andlise corretiva do SLM a cada interagcdo gramatical ou sintatica.

4. Arquitetura e Infraestrutura da Plataforma ChatEP

A plataforma ChatEP foi projetada como um sistema distribuido fundamentado em uma
arquitetura cliente-servidor integrada a microsservico. O design do ecossistema visa con-
verter os requisitos instrucionais do método Task-Based Language Teaching (TBLT) em
fluxos operacionais desacoplados. Essa abordagem mitiga o acoplamento de cddigo e
isola as rotinas intensivas de computacdo matemadtica nos servidores dedicados a Inte-
ligéncia Artificial (IA), o que atende aos critérios de escalabilidade, otimizagao de recur-
sos e laténcia minima (RNF-01, RNF-02 e RNF-03). Para mediar as intera¢des de forma
assincrona (RNF-04) e gerenciar o ciclo de vida dos dados, o ecossistema divide suas
responsabilidades em quatro camadas l6gicas: interface do cliente (frontend), nicleo de
aplicacdo e regras de negécio (backend Nest]JS), microsservico em Python e um banco
para persisténcia de dados (MongoDB), esta topologia e fluxos de integracdo estdo ilus-
trados na Figura 1.

Mapeamento de Dado:

HTTP POST sincrono

Figura 1. Topologia arquitetural distribuidora e pipeline de integracao do ecos-
sistema ChatEP.



A camada de interface e apresentacdo (frontend) foi desenvolvida utilizando o
framework Next.js sob a biblioteca React, operando como uma aplicagdo hibrida com
renderizagdo otimizada e gerenciamento de rotas baseado em servidor/cliente. Essa ca-
mada desempenha a fun¢do de orquestrar os componentes de interface e gerenciar os
estados de renderizacdo reativa em tempo de execugdo. O cliente comunica-se exclusi-
vamente via requisicoes assincronas HTTP/REST com envelopes estruturados JSON para
exibir textos contextuais de leitura (RF-06) e transmitir a producgdo textual digitada (RF-
07), além de utilizar fluxos binérios (Multipart FormData) para o trafego de buffers de
audio brutos capturados (RF-03).

No lado do servidor, backend em Nest.js, adota uma arquitetura modular ba-
seada em inversdo de controle (loC), atuando como um API Gateway para encapsu-
lar a autenticagdo (RF-01), sessoes e regras de dominio dos cenarios (RF-02), garan-
tindo o progresso livre do estudante (RN-01). Para evitar o bloqueio de threads por in-
feréncias pesadas e manter o desacoplamento (RNF-03), o backend delega as demandas
via comunicacao assincrona (RNF-04) para um microsservico em FastAPI (Python). Esse
componente de [A executa os modelos Flan-T5 Large para geracdo de andlises gramati-
cais (RF-07 e RN-02), o Whisper para decodificacao de audio (RF-04) e o TinyLlama-
1.1B-Chat para contextualizacdo dos cendrios conversacionais (RF-05 e RF-06). Este
processo de desacoplamento atua diretamente na otimizacdo de recursos de hardware,
economizando memoria RAM e garantindo a conformidade com os limites estritos do
sistema (RNF-02).

Por fim, o armazenamento adota o paradigma nao relacional (NoSQL) por meio do
MongoDB, persistindo as informag¢des na forma de documentos polimérficos estruturados
sob a especificagdo BSON. A flexibilidade dos esquemas dindmicos dispensa migracoes
complexas ao registrar os historicos de progresso e as interacoes do discente de forma
independente do resultado obtido (RN-01), reduzindo o acoplamento entre as camadas de
aplicacao e dados.

Para viabilizar a implantacdo dessa topologia, o ecossistema foi hospedado em
um ambiente de nuvem hibrido e descentralizado. A camada de interface e apresentacio
(frontend) estd implantada na plataforma Vercel, aproveitando sua infraestrutura de edge
network para otimizar a entrega das interfaces. O nucleo da aplicacdo e regras de negécio
(backend NestJS) foi na Render, atuando de forma integrada a base de dados que uti-
liza o cluster gerenciado do MongoDB Atlas. Em paralelo, o microsservico em Python
responsavel por isolar as IAs estd hospedado em uma maquina virtual dedicada VKM 2,
uma VPS fornecida pela Hostinger, garantindo o isolamento de recursos de hardware ne-
cessarios para a execugdo dos modelos locais. A partir dessa topologia, o sistema distribui
logicamente seus dominios de execu¢do em quatro mddulos voltados as habilidades fun-
damentais de aquisi¢do de linguagem: compreensao auditiva (listening), escrita (writing),
fala (speaking) e leitura (reading), detalhados a seguir.

4.1. Médulo de Listening

O modulo de compreensao auditiva (listening) funciona comparando o texto digitado pelo
usudrio com o gabarito oficial do exercicio. O fluxo comeca quando o frontend busca
no banco de dados os metadados do exercicio, que incluem o link do video e o texto
correto correspondente ao dudio. Assim que o usudrio assiste ao video e envia sua resposta



escrita, o backend recebe esse texto e faz uma limpeza inicial, padronizando tudo em letras
minudsculas e removendo pontuacdes ou espacos extras para evitar que pequenos erros de
digitacdo estraguem a avaliacdo.

Com o texto limpo, o sistema roda um algoritmo de comparagdo que analisa pala-
vra por palavra em relacdo ao gabarito. Esse célculo identifica exatamente quais palavras
foram escritas corretamente, quais foram omitidas e quais foram digitadas com erro, ge-
rando uma nota final automatica de 0 a 100 (RF-07). Por fim, o servidor envia o resultado
estruturado em um formato JSON para a interface. Isso permite que a tela destaque visual-
mente os acertos, erros € omissoes do aluno de forma instantanea, sem precisar recarregar
a pagina. A Figura 2 mostra a tela inicial do médulo, e a Figura 3 exibe o resultado apds
a correcao do sistema.

Exercicio de Listening

A Let's Leam English at the Shopping Mall! Its Time @) & &

% Loam Engish with Bobith
@ Acerto: @

LUL O LUGHE IS -
—_— ’ . Vocé escreveu:

P S0 | thouth that would be a good ideia

Resposta correta:
50 i thougth would be a good idea

o &)
CaSm4,
-_— Tentar novamente Proximo exercicio

(D3 VotTube:

e ———— Figura 3. Mddulo de Listening - Tela
pos-correcao.
Figura 2. Modulo de Listening
- Tela inicial.

4.2. Modulo de Writing

O modulo de escrita (writing) foi estruturado em duas ferramentas principais que ge-
renciam o fluxo de dados de formas diferentes: a validacdao de exercicios e o corretor
gramatical.

A primeira ferramenta cuida dos exercicios baseados em contextos. Quando
0 usudrio envia sua resposta em texto para o backend, o servidor NestJS intercepta a
requisicao e faz uma checagem direta no banco de dados. A validag¢do aqui acontece de
forma exata e rapida, comparando a resposta enviada com uma lista de traducdes e strings
corretas ja armazenadas na base de dados (RF-02). O sistema processa essa comparagao
e retorna imediatamente uma resposta dizendo se o texto estd correto ou se houve algum
erro. A Figura 4 ilustra a tela de exercicios apds essa validac@o do sistema.

A segunda ferramenta € a aba de correcdo textual, que lida com textos livres e
exige processamento inteligente. O fluxo de dados funciona da seguinte forma: o usudrio
insere um texto qualquer na interface (frontend) e envia uma requisicio HTTP POST. O
servidor NestJS recebe esse payload, valida os dados e, usando o padrao de projeto Proxy,
repassa o texto para o microsservico em Python (FastAPI) (RNF-04). No microsservigo,
o modelo Flan-T5 Large é acionado em uma thread isolada para processar o texto sem
travar as outras funcdes do sistema (RNF-03). O modelo analisa a estrutura, identifica os
erros gramaticais e gera a versao corrigida. O microsservigo devolve o resultado estru-
turado em um formato JSON contendo duas chaves principais: o texto original e o texto



Um colega estrangeiro esta com medo. Para tranquiliza-lo, traduza: ‘Esta tudo

bem'.

it's all right

Refazer exercicio Proximo exercicio

Resposta correta!

Figura 4. Aba de exercicios de writing apos a validacao.

corrigido. O frontend recebe esse JSON e renderiza as duas versoes lado a lado para o
usuario. A Figura 5 demonstra o resultado visual desse processo na interface.

Text Correction

She don't likes to study on weekends.
I is very good at playing chess.

Naice too miite you, my friend!

We wes webehing = mevis yeskenday night-

Correct Text

She don't likes to study on weekends. | is very good at playing chess. Naice too miite you, my friend! We
was watching a movie yesterday night.

She doesn't like to study on weekends. | am very good at playing chess. | would like to please you, my
fnend!l We were watching a movie yesterday night.

Figura 5. Interface do corretor textual exibindo o retorno do microsservico.

4.3. Modulo de Speaking

O modulo de fala (speaking) é o componente de maior complexidade de integracdo do
sistema, dividindo-se entre o pipeline de avaliacdo de prontncia e o motor de didlogo do
tutor virtual.



Na aba de exercicios, o fluxo técnico comeca na interface do usudrio, onde a AP/
nativa do navegador (MediaRecorder) captura o dudio do microfone. Esse dudio é encap-
sulado e enviado assincronamente para o backend através de uma requisicio HTTP do
tipo Multipart FormData (RF-03). O servidor NestJS atua como um intermedidrio e re-
passa o arquivo bindrio para o microsservigco FastAPI. Dentro do microsservico Python, o
buffer de dudio é convertido em memoria para o formato linear PCM, pulse-code modula-
tion, a 16kHz, que € o padrao exigido pelo modelo Whisper (RF-04). O modelo processa
o sinal acustico e gera uma transcri¢do em texto (RF-07), onde, por fim, o resultado do
processamento retorna em formato JSON para atualizar a interface do usudrio. A Figura 6
demonstra o estado da tela apds o processamento completo desse pipeline de dudio.

Na aba de tutoria, o foco muda para o gerenciamento de estado e contexto da con-
versa. Como modelos de linguagem nao possuem memoaria propria entre as requisi¢oes, o
backend foi projetado para manter um buffer dindamico com o histérico do didlogo. Toda
vez que o usudrio envia uma nova mensagem de texto, o sistema resgata as interacoes
anteriores armazenadas no banco de dados, anexa-as ao novo texto e monta o prompt
estruturado que € enviado ao modelo TinyLlama-1.1B-Chat (RF-05). Para mitigar as
limitagdes de capacidade de rokens impostas pelo hardware atual e evitar o estouro de
memoria, o sistema adota uma janela de contexto restrita, limitando o buffer histérico ao
armazenamento das dltimas 4 interagdes.

O modelo gera a resposta textual, manda para o backend que, por sua vez, a de-
volve para o frontend. Para complementar o fluxo de dados, a interface intercepta esse
texto de retorno e aciona uma biblioteca de sintese de fala (Text-to-Speech - TTS) local.
Isso faz com que o navegador converta o texto do tutor em dudio em tempo real, permi-
tindo que o usudrio ouga a resposta gerada. A Figura 7 ilustra a interface de chat exibindo
a persisténcia do histdrico de didlogo.

Talk with the Tutor

Prompt: Vocé estd apresentando um seminario sobre inovagdo cientifica. Explique como os avangos
tecnolégicos transformaram a sociedade e mencione possiveis implicades éticas. Pronuncie exatamente: hi

“Technological advancements have profoundly transformed modem society, raising not only economic

opportunities but also complex ethical dilemmas.*
PP P Hi, how can | help you?

give me five steps to improve my english

Sure, here are five steps to improve your English: 1. Listen
actively 2. Speak clearly 3. Practice writing 4. Use English in real-
life situations 5. Join a language exchange program

y mint, have profoundly transformed and

‘Similarity: 12.50%

Refazer  Proximo Exercicio

Figura 6. Aba de exercicios de ([ your message I - |
speaking apos o processamento do
audio e calculo de métricas.

Figura 7. Interface da aba de tuto-
ria pos conversa.

4.4. Modulo de Reading

O modulo de leitura (reading) foi projetado para gerenciar arvores de exercicios com
diferentes niveis de complexidade gramatical e validar as respostas de forma atdmica no
servidor.

O fluxo de dados comeca quando o frontend solicita ao banco de dados as



informagdes do cendrio escolhido. O backend NestJS retorna um documento JSON con-
tendo o texto base, o nivel de dificuldade e um array com as questdes de multipla escolha,
incluindo as alternativas e o indice da resposta correta (RF-02). O sistema foi modelado
para suportar desde textos com vocabuldrio basico até estruturas mais avangadas, como
phrasal verbs e verbos modais, sem a necessidade de alterar a estrutura da tabela ou do
cddigo, gracas a flexibilidade do banco de dados néo relacional.

Assim que o usudrio escolhe uma alternativa e confirma o envio, a interface dis-
para uma requisicdo HTTP contendo o identificador do exercicio e o indice da resposta
marcada. O backend recebe esse payload, valida se a op¢ao escolhida bate com o gabarito
oficial e computa a atualizagdo do progresso do aluno no banco de dados (RF-01). Em
seguida, o servidor devolve um JSON de resposta que indica o status da validacdo. Com
esses dados, a interface atualiza o estado da tela na hora, destacando os acertos e erros
do usudrio de forma visual e instantanea. A Figura 8 exemplifica o comportamento da
interface do médulo de reading apds a validagdo da resposta pelo sistema.

John wakes up early every day and goes for a run before work. What John make
befero work ?

A He wakes up late

C He sleeps all morning

D He works at night

Préximo exe":i‘:io

Resposta corretal

Figura 8. Tela de exercicios de reading pos correcao

5. Avaliacao

Para a avaliacdo experimental do ecossistema, estabeleceu-se uma taxonomia de
classificacdo adaptada e calibrada especificamente para este projeto, tomando como base
os levantamentos e estudos analiticos estruturados por [Sai et al. 2020]. Sob esse referen-
cial tedrico de suporte, fixou-se que a métrica Bilingual Evaluation Understudy (BLEU)
delimita os intervalos de qualidade muito baixa (0-9%), baixa (10-29%), atingindo um
patamar aceitavel entre 30% e 49%, e evoluindo para boa qualidade (50-69%) e excelente
correspondéncia (70-100%). Para a taxa Word Error Rate (WER), os critérios adotados
estipulam faixas de excelente reconhecimento (inferior a 9%), bom (10-19%), mode-
rado (20-39%), baixa precisdo (40-59%) e inadequacao técnica acima de 60%. Por fim,
a similaridade semantica medida pelo BERTScore foi mapeada de forma incremental em



baixa (0,00 a 0,59), moderada (0,60 a 0,74), boa (0,75 a 0,84), alta similaridade seméantica
(0,85 a 0,94) e correspondéncia quase perfeita (0,95 a 1,00). Tomando como base esses
parametros unificados e parametrizados, os modelos foram submetidos a uma esteira de
avaliagdo para aferir sua precisdo operacional.

Para o médulo de correcdo de texto livre, gerenciado pela versdo customizada
do modelo Flan-T5 Large ap6s o processo de ajuste fino com LoRA utilizando as bases
grammar_samplesl.json e Mistake-To-Meaning, utilizou-se a métrica BLEU. O processo
de avaliacdo experimental concentrou-se em quantificar a precisdo da geracdo de texto
do componente homologado, confrontando suas predi¢des com as referéncias e gabaritos
para validar o nivel de proximidade com a resposta padrao esperada.

ApOs o processo de ajuste fino (fine-tuning), o corretor de texto alcan¢ou a marca
de 40,62% no indice BLEU. Conforme ilustrado no gréfico da Figura 9, esse resul-
tado enquadra o componente na faixa de qualidade “aceitavel’para tarefas de geracado e
reestruturacdo livre de sentencgas, indicando um salto significativo em relag@o a sua versao
pura.

Métrica: BLEU {Acuracia 1)

50 4
40.62%
4‘} -
g
2 30 27.16%
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m
3
[ =
£
& 20
10
|:} .
Baseline (Pura) ChatEP (pos LoRA)
[Flan-T5 Large] [Flan-T5 Large]

Figura 9. Avaliagdo experimental do modelo Flan-T5 Large através da métrica
BLEU.

No caso do reconhecimento de fala com o Whisper, otimizado previamente por
meio do treinamento com a base de dados publica L2-Arctic para garantir maior robus-
tez na transcricdo de fonemas, a telemetria do pipeline acustico foi avaliada por meio
da métrica WER. O processo de avaliacdo experimental concentrou-se em quantificar a
precisdo da transcri¢do do dudio obtida pelo componente homologado, confrontando as
predi¢cOes geradas pelo microsservico com os gabaritos textuais de referéncia para validar



a exatidao acustica do sistema.

Como pode ser observado no grafico da Figura 10, o pipeline de dudio obteve uma
taxa de erro WER de apenas 9,05%. Esse indice consolida o0 mddulo dentro do nivel de
“excelente reconhecimento”de voz, provando a robustez da engenharia de processamento
de sinais implementada.

Métrica: WER (Taxa de Erro L)
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Figura 10. Avaliacao experimental do modelo Whisper através da métrica WER.

Por fim, o agente conversacional baseado no modelo ZinyLlama-1.1B-Chat, cujo
alinhamento prévio foi realizado por meio do conjunto de dados conversation.json desen-
volvido pelo autor com instancias em turnos de didlogo continuo, foi avaliado por meio da
métrica BERTScore. O processo de avaliacdo experimental concentrou-se na validacao de
similaridade semantica do tutor artificial, confrontando as respostas contextuais geradas
pelo componente homologado com o histdrico e os gabaritos de referéncia para garantir a
coesdo necessdria durante as sessdes de tutoria ativa.

O tutor conversacional marcou 0,8659 no teste de BERTScore. O comporta-
mento dessa evolugdo fina é detalhado na Figura 11, comprovando uma “boa similari-
dade semantica’e garantindo que os didlogos mantenham a coesdo necessaria durante as
sessOes de tutoria ativa.

Cruzando os dados gerados na telemetria com as restricdes de infraestrutura do
sistema, a Tabela 4 apresenta o mapeamento de conformidade dos componentes do ecos-
sistema, onde as setas indicam a orientacdo dos indicadores, 1 para métricas em que
maiores valores representam melhor desempenho e | para o oposto. Os resultados experi-
mentais funcionam como testes de aceitacdo de software, homologando que o ecossistema
atende com seguranca e estabilidade os limites operacionais exigidos pelas tarefas de pro-
cessamento de dudio e linguagem natural.



Métrica: BERTScore (Semantica 1)
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Figura 11. Avaliacao experimental do modelo TinyLlama através da métrica

BERTScore.
Componente / Modelo | Pipeline Core | Indicador Técnico | Desempenho | Status RNF
Flan-T5 Large Hugging Face BLEU 1 40,62% Homologado
Whisper Hugging Face WER | 9,05% Homologado
TinyLlama-1.1B Hugging Face BERTScore 1 0,8659 Homologado

Tabela 4. Matriz de homologacao arquitetural e validacao de limites dos modelos.

Para complementar a validacdo analitica, o sistema foi submetido a testes expe-
rimentais de aceitacio em ambiente de homologagdo, simulando cendrios reais de carga
com um grupo de 5 estudantes de inglés com diferentes niveis de proficiéncia (do A2 ao
C1) operando em diferentes niveis de concorréncia. O objetivo foi validar a robustez da
arquitetura multitarefa frente aos fluxos de listening, speaking, writing e reading. Apos
a utilizacdo continua da plataforma por um periodo de 2 a 3 dias, os participantes res-
ponderam a um questiondrio estruturado em escala do tipo Likert de 5 pontos, variando
de "Discordo totalmente”a “Concordo totalmente”, cujas op¢des foram mapeadas nume-
ricamente de 1 a 5. A validacdo de cada item foi determinada pela média das pontuagdes
obtidas, em que valores mais préximos do teto (5,0) indicam alta aceitacao e utilidade da
funcionalidade analisada.

Os relatdrios de inspecdo técnica apontaram alta resiliéncia na integridade das
requisicoes e estabilidade na persisténcia dos dados no backend. Pelo prisma de requisi-
tos funcionais e metodoldgicos, a arquitetura de feedbacks sincronos e o fluxo orientado
a tarefas pautadas pela TBLT atenderam plenamente aos critérios de aceitacdo. Contudo,
os testes evidenciaram um gargalo de infraestrutura associado as restricdes de processa-



mento do servidor em nuvem, gerando laténcia sincrona na entrega das respostas. Como
evolucdo técnica para o backlog futuro, registraram-se necessidades de otimizagdo desse
tempo de resposta, seja via implementacdo de filas assincronas ou técnicas de caching, e
a modularizacdo de novas features parametrizadas por nivel de perfil do usudrio.

6. Conclusao

Este trabalho consolidou o ciclo completo de engenharia, desenvolvimento e
homologac¢do da plataforma ChatEP, uma aplicacdo web projetada para atuar como um
ecossistema autdbnomo no suporte ao aprendizado da lingua inglesa através das com-
peténcias de listening, speaking, writing e reading. O projeto demonstrou a viabilidade
pratica de acoplar a metodologia pedagdgica TBLT a uma arquitetura distribuida baseada
em microsservicos. Essa abordagem de design de software provou-se altamente escaldvel,
garantindo o isolamento de escopo no backend e viabilizando a orquestracdo harmonica
de modelos heterogéneos de Inteligéncia Artificial especializados a partir do ecossistema
Hugging Face.

A validacdo quantitativa dos componentes baseados em IA, com modelos base o
Flan-T5 Large, Whisper e o TinyLlama-1.1B-Chat e o processo apds a customizacao via
LoRA, foi avaliado por meio de métricas de telemetria de dados (BLEU, WER e BERTS-
core). Os dados experimentais coletados nas esteiras de teste homologaram o desem-
penho do sistema, atestando que os pipelines computacionais atingiram os critérios de
aceitacdo necessdrios para operar estavelmente dentro das regras de negdcio propostas
pela aplicacao.

A conducao do estudo piloto atuou como uma etapa crucial de garantia de quali-
dade (Quality Assurance), permitindo expor o comportamento do software sob condicdes
reais de uso. Os relatérios de inspecao técnica gerados a partir do feedback dos usuérios
permitiram mapear empiricamente os trade-offs de infraestrutura, convertendo dados sub-
jetivos de usabilidade em métricas objetivas de laténcia e limita¢des de processamento em
ambiente de nuvem.

Como direcionamentos para o backlog técnico e mitigacdo de débitos arquitetu-
rais, propde-se o desenvolvimento de estratégias de otimizacdo arquitetural focadas na
reducgdo da laténcia (delay) observada nas respostas do sistema. No escopo funcional e
de engenharia de dados, o planejamento futuro prevé a estruturagio de exercicios perso-
nalizados por nivel de proficiéncia do usudrio. Por fim, projeta-se a implementacdo de
mecanismos dindmicos para a coleta e classificagdo continua desses niveis de usudrio,
refinando a adaptabilidade e a modularidade da plataforma.
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