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Resumo

O crescimento das inteligéncias artificiais generativas tem ampliado as possibilidades
de analise e interpretacdo de documentos complexos no contexto da educacéo
superior. Neste trabalho, foi realizada uma comparacéo entre os modelos Gemini 2.5
Flash, LlaMA-3.3 70B versatile e mistral-small-latest quanto a capacidade de
interpretar Projetos Pedagogicos de Curso (PPCs) de cinco cursos de Engenharia
vinculados ao Bacharelado Interdisciplinar em Ciéncia e Tecnologia (BICT) da
Universidade Federal do Maranh&o. A pesquisa adotou uma abordagem qualitativa,
utilizando uma arquitetura baseada em Retrieval-Augmented Generation (RAG), um
protétipo web desenvolvido para envio padronizado de perguntas aos modelos e uma
rubrica analitica composta pelos critérios de clareza, aderéncia ao documento,
coeréncia, profundidade e fidelidade das informacdes. Ao todo, foram avaliadas 150
respostas geradas pelos modelos. Os resultados indicaram que o Gemini 2.5 Flash
apresentou o desempenho mais consistente, seguido pelo mistral-small-latest,
enguanto o LlaMA-3.3 70b versatile obteve menor desempenho, principalmente nos
critérios de profundidade e aderéncia ao conteudo dos PPCs. Também foi observado
gue todos os modelos produziram respostas claras e coerentes, mas ainda
apresentaram limitagcdes na interpretacéo de informagdes implicitas e na elaboracéo
de andlises mais aprofundadas. A analise realizada evidencia a poténcia que as
inteligéncias artificiais generativas possuem para apoiar a interpretacdo de
documentos académicos, desde que seus resultados sejam utilizados com superviséo
humana, contribuindo para aplicagbes mais seguras e eficientes no ambiente

educacional

Palavras-chave: |A Generativa; Projetos Pedagogicos de Curso; Gemini 2.5 Flash;

LlaMA-3.3 70B versatile; mistral-small-latest



Abstract

The growth of generative artificial intelligence has expanded the possibilities for
analyzing and interpreting complex documents within the context of higher education.
This study compared the Gemini 2.5 Flash, LIaMA-3.3 70B Versatile, and Mistral-
Small-Latest models regarding their ability to interpret Course Pedagogical Projects
(PPCs) from five engineering programs linked to the Interdisciplinary Bachelor’s
Degree in Science and Technology (BICT) at the Federal University of Maranh&o. The
research adopted a qualitative approach, utilizing an architecture based on Retrieval-
Augmented Generation (RAG), a web prototype developed for the standardized
submission of questions to the models, and an analytical rubric comprising criteria for
clarity, adherence to the document, coherence, depth, and information fidelity. A total
of 150 model-generated responses were evaluated. The results indicated that Gemini
2.5 Flash demonstrated the most consistent performance, followed by Mistral-Small-
Latest, while LIaMA-3.3 70B Versatile performed less effectively, particularly regarding
depth and adherence to the PPC content. It was also observed that, while all models
produced clear and coherent responses, they still exhibited limitations in interpreting
implicit information and generating in-depth analyses. The analysis highlights the
potential of generative Al to support the interpretation of academic documents—
provided the results are used with human oversight—thereby contributing to safer and

more efficient applications within the educational environment.

Keywords: Generative Al; Course Pedagogical Projects; Gemini 2.5 Flash; LIaMA-3.3
70B Versatile; Mistral-Small-Latest



[N 205107 T 8

1.1 JUSTIFICATIVA ettt ettt et ettt e et e et e et e et e e e e e e e e et e e ean e eeanes 9
1.2 OBUIETIVOS. .. ittt eeett e et e et e et e e ettt e et et e e et e e e e e e e e e b e e e et e et ea e e eaa e aeaa s 10
N R = - | ST 10
O Y o =T od | o 0 1 U 10
2 FUNDAMENTAGAO TEORICA.....ci ittt 11
2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SUA EVOLUGAO ...ccuuiiiiieiiieeieeei e e e eae e et eeeneeaneeanns 11

2.2 INTELIGENCIAS ARTIFICIAIS GENERATIVAS E GRANDES MODELOS DE LINGUAGEM

(1 SRR PPPPRP 11
2.2.1 GRIMINI..ciiiiiiiiitte et e e et e e e e e e e e 12
2.2.2 LIAMa .....eee e 12
2.2.3 MISHFAL Al ... 12
2.3 UsO DA IA NA EDUCAGAO E PROJETO PEDAGOGICO DE CURSO........cceeveeeeeeeaennn, 13

2.4 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN) E INTERPRETACAO DE TEXTOS

F 07 0] =11V [ o] @ 1 TP 14
2.5 RAG15
2.6 AVALIAGAO DE MODELOS DE LINGUAGEM (LLMS).....uviiiiiiiiiiiiiiiiiiiecieeeeeeeeeeee 15
3 METODOLOGIA ...ttt e e e e e e e e e e e e e e e e e s e e e e s s e s sannnerannanees 18
3.1 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO WEB PARA COLETA E AVALIAGAO DE RESPOSTAS
......................................................................................................................... 19
3.1.1 Desenvolvimento da interface .........ccccoevveiriiiiiiiiiiiciii e 19
3.1.2 Telas da apliCACa0 .........ceevvuuieeiiiiieeiie e 21
3.1.3 Integracdo com os modelos de linguagem ...........cccceeeeevveiiiiineennns 22
3.1.4 Mecanismo de envio paralelo ..., 23
3.1.5 CoNStruGao dO PrOMPL.....ccceiiiiiiiiiiiiiiiiea e 23
3.1.6 Fluxo de coleta e avaliaGao0 ..........cccevvviiiiiiiiiiiiiieeeeei e 24
3.1.7 Armazenamento dOS dadOS...........uuiiiiiiieeeiiiiiiiiiiii e 24
3.1.8 Visualizagd0 dos resultados ..........ccceuvviieeeeiiiiiiieeeeece e 24
3.2 INSTRUMENTO DE AVALIAGAO: RUBRICA ANALITICA ...ccvueiieeeeeeeeeeee e 25
3.3 JUSTIFICATIVA DOS CRITERIOS ...cettiiiiiiiiieeeeeeeeee e e e e ae e e e e s sssasssssasassseeeeaeeaaaeaees 27

4 RESULTADOS E DISCUSSOES ......oooiiiiieiteeiecieeeeeee e, 30



4.1 VISAO GERAL DOS DADOS COLETADOS....iuuuiiiteetnaeetneerteaesneesnaeenaeenneesnaaeanaaees 30

4.2 DESEMPENHO POR CRITERIO ..uvtuttittttiereieeeereettseeesaeaaaaaaeaaaaassssssssnnnsssssnnsssssssenes 30
4.3 PERFIL GERAL DOS MODELOS ....uiiitiiiiiiieeeitia e e eeia e eeie e e e e e e et s e eetseeeaaneeennnns 32
4.4 PERFIL DOS MODELOS POR CURSO...ccuuttuuittuattuaetnaaeuaenneesnarsnaeesnaeennaeenaennnaes 34
4.4.1 Engenharia da COMPULAGAD........cceuuuunieeiiiiiiii e e e e e e eeeees 34
4.4.2 Engenharia Aeroespacial ............cccuuiiieeiiiiiiiiie i 36
4.4.3 Engenharia CiVil ..........ooiiiiiiiii e 37
4.4.4 Engenharia Ambiental.............ccoooiiiiiiiiiiiii e 38
4.4.5 Engenharia MECANICA........cccuuuiiiiiiiiiie et 39
4.5 DESEMPENHO POR CURSO ...uuttuiiiiiiiiieriiirirreieterteeeeaaaaaaaaaaaassssassssssssssssssssssssnnes 40
4.6 ANALISE QUALITATIVA DAS RESPOSTAS ...ctttiiiiiiiiiiaeeeeaaaaaaaaaesssasssasssnnnsnnnnnsnnnees 41
5 CONSIDERAC}()ES FINALS L e 47
REFERENCIAS ...t e e e e e e e e e et e e e e eanees 50

APENDICE A — PERGUNTAS UTILIZADAS NA AVALIACAO DOS MODELOS DE
LINGUAGEM ..ot e 55



1 INTRODUCAO

O crescente uso da inteligéncia artificial (IA) em diversos setores da sociedade
tem impulsionado mudangas significativas na forma como se produz, acessa e
interpreta o conhecimento. De acordo com Rich e Knight (1994 apud Oliveira et al.,
2023), a IA pode ser compreendida como "a ciéncia por tras da criagcdo de maquinas
inteligentes” ou ainda como "o estudo de como fazer com que os computadores
executem tarefas que, atualmente, os seres humanos realizam com mais habilidade".

Dentre os avancos mais recentes no campo da inteligéncia artificial, destacam-
se as |A generativas, capazes de produzir textos, imagens, cédigos e outros
conteudos a partir de instrucbes em linguagem natural, os chamados prompts. De
acordo com Sampaio, Sabbatini e Limongi (2024), essas ferramentas permitem a
automacao de diversas atividades, como a elaboracéo de textos, resumos, sintese de
informacgdes, organizagao textual, traducdo, preenchimento de formulérios e redacgéo
de contetudos padronizados, tornando-se recursos acessiveis até mesmo para
usuarios sem formacao técnica especializada.

Nesse contexto, destaca-se a possibilidade de utilizacdo da IA generativa na
interacdo com documentos institucionais, como os Projetos Pedagogicos de Curso
(PPC). O PPC “[...Jrepresenta o planejamento e a organizagéo do curso, sendo insumo
formal e estruturante da oferta de servigo de ensino.” (INEP, 2018). Contudo, por sua
linguagem técnica e detalhada, pode apresentar dificuldades de compreenséo para
discentes e até mesmo para docentes e gestores.

Apesar dos avancos dos modelos de linguagem e da utilizagéo crescente da
arquitetura Retrieval-Augmented Generation (RAG) para reduzir alucinagdes (Lewis et
al., 2020), ainda sao poucos os estudos que avaliam o desempenho desses modelos
na interpretacdo de documentos académicos. Chang et al. (2024) apontam que a
maior parte das pesquisas se concentra em tarefas gerais de Processamento de
Linguagem Natural, enquanto aplicagdes em documentos especializados ainda séo
menos exploradas. Além disso, Silva e Paula (2024) destacam que o0 uso da
Inteligéncia Artificial em pesquisas qualitativas ainda € um campo em
desenvolvimento, reforcando a necessidade de estudos que investiguem sua
aplicacdo em diferentes contextos. Diante desse cenario, esta pesquisa busca
comparar o desempenho de diferentes modelos de linguagem na interpretacdao de

Projetos Pedagogicos de Curso utilizando uma arquitetura baseada em Retrieval-



Augmented Generation (RAG), contribuindo para ampliar o conhecimento sobre a
aplicacao dessas tecnologias em documentos académicos. Especificamente, o estudo
analisa o comportamento desses modelos diante de documentos educacionais
estruturados, como os PPCs, que, nos cursos de Engenharia, especialmente aqueles
vinculados ao Bacharelado Interdisciplinar em Ciéncia e Tecnologia (BICT),
desempenham papel fundamental na comunicacdo das diretrizes curriculares, das
abordagens interdisciplinares e dos objetivos formativos. Ao avaliar o desempenho
desses modelos diante desse tipo de material, busca-se compreender seus potenciais
e limita¢des, contribuindo para o debate sobre o uso da IA generativa como ferramenta
de apoio a interpretacdo e a compreensao de conteludos pedagdgicos complexos no

contexto educacional.

1.1 Justificativa

Os Projetos Pedagdgicos de Curso (PPCs) sdo documentos essenciais para a
organizacdo curricular dos cursos de ensino superior, pois estruturam objetivos
formativos, diretrizes e matriz curricular. Embora fundamentais para a organizacao
curricular das instituicbes de ensino superior, muitas vezes apresentam uma
linguagem mais técnica, extensa e de dificil compreenséao para alunos, professores e
gestores.

Nesse contexto, o avanco da Inteligéncia artificial, especialmente os modelos
generativos de linguagem natural, tem impulsionado novas formas de interagdo com
documentos mais complexos e estruturados. Ferramentas como LLaMa, Gemini e
Mistral, vém se mostrando capazes de interpretar linguagem natural, sintetizar
informacdes e responder perguntas subjetivas de forma coerente. Porém, ainda séo
pouco exploradas as aplicac6es dessas ferramentas na area educacional com foco
em interpretagcédo de documentos institucionais.

Dessa maneira, torna-se relevante investigar como diferentes Inteligéncias
Artificiais generativas interpretam conteudos pedagogicos formais, como os PPCs,
verificando se essas ferramentas sao capazes de apresentar respostas coerentes,
claras e compativeis com as informacdes presentes nos documentos. Espera-se que
os resultados contribuam para ampliar a compreensdo sobre as potencialidades e
limitaces desses modelos na interpretacdo de documentos académicos, oferecendo

subsidios para futuras pesquisas e aplicacfes no contexto da educacao superior.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Comparar o desempenho dos modelos Gemini-2.5-Flash, LlaMA-3.3 70B
versatile e mistral-small-latest na resposta a perguntas subjetivas baseadas nos
Projetos Pedagdgicos de Curso (PPCs) de cinco cursos de Engenharia, avaliando as
respostas segundo os critérios de Clareza, Aderéncia, Coeréncia, Profundidade e

Fidelidade as informacdes dos documentos.

1.2.2 Especificos

e Formular um conjunto de perguntas subjetivas relacionadas ao contetdo dos
PPCs;

e Desenvolver uma interface web para integrar os trés modelos de linguagem e
permitir o envio padronizado das perguntas e do contexto recuperado dos
PPCs.;

e Obter respostas dos trés modelos de IA generativa com base no contexto
recuperado dos PPCs;

e Avaliar as respostas utilizando os critérios de Clareza, Aderéncia, Coeréncia,
Profundidade e Fidelidade, comparando o desempenho dos modelos;

e Identificar padrbes, vantagens e limitacées do uso de modelos de IA generativa

na interpretacado de documentos pedagogicos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1lInteligéncia artificial e sua evolucéo

Segundo Mduller (2023), o termo “Inteligéncia Artificial” foi utilizado pela
primeira vez em 1956, durante um evento realizado pelo Dartmouth College, nos
Estados Unidos. Nesse evento, dez cientistas foram convocados para participar do
“Projeto de Pesquisa de Verdao de Dartmouth sobre Inteligéncia Atrtificial”, com o
objetivo de promover avancos significativos na area. Atualmente, a IA apresenta-se
como uma das areas de maior crescimento. A evolucéo da cultura digital ao longo do
tempo possibilitou o seu surgimento e a sua consolidacéo.

A Inteligéncia Artificial (I1A) é caracterizada pela “[...]Jcapacidade dos dispositivos
eletrbnicos de operarem de forma analoga ao pensamento humano, o que inclui a
habilidade de compreender variaveis, tomar decisdes e solucionar problemas.” (Silva
et al., 2023). Strykker e Kavlakoglu (2024), descrevem a IA como sendo “[...Juma
tecnologia que permite que computadores e maquinas simulem o aprendizado, a
compreensao, a resolucéo de problemas, a tomada de decisbes, a criatividade e a
autonomia dos seres humanos.”

Segundo Pereira, Bonin e Soares (2024), a IA passou a ocupar um papel de
destaque na sociedade contemporanea, especialmente com a popularizagao recente
dos grandes modelos de linguagem (LLMs), como o ChatGPT, da OpenAl; o Gemini,
da Google; e o Claude, da Anthropic.

Entre as diversas areas em que a IA pode produzir impactos significativos a
longo prazo, a educacao destaca-se como um dos campos mais discutidos. De acordo
com Clarke e Whittlestone (2022 apud Pereira, Bonin e Soares, 2024), esse setor
apresenta amplo potencial para a aplicacdo dessas tecnologias, tanto no apoio aos
processos de ensino e aprendizagem quanto na gestdo e analise de informacdes

educacionais.

2.2 Inteligéncias Artificiais Generativas e Grandes Modelos de Linguagem
(LLMSs)

“De forma simples, IA generativa é uma divisdo da inteligéncia artificial que se
concentra na criacdo de novos dados a partir de padrdes aprendidos a partir de

grandes bases de dados.” (Carvalho, 2024). Diversas plataformas baseadas em IA
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generativa se destacaram, cada uma com caracteristicas e aplicacées especificas.
Entre elas, destacam-se o Gemini, LLaMa e Mistral, ferramentas amplamente
utilizadas por sua versatilidade e potencial de aplicacdo em multiplas areas, incluindo

a educacéo e a engenharia.

2.2.1 Gemini

‘O Gemini é a resposta do Google a ampla adogao das |IA generativas,
enfrentando a crescente utilizagcdo dessas tecnologias.” (Carvalho, 2024). Essa
ferramenta adota um modelo que combina a compreenséao da linguagem natural com
a geracao de conteudo, possuindo uma grande habilidade de fazer a integracéo de
diferentes formatos de dados, como imagens, textos e outros em uma Unica estrutura.

O Google (2024 apud Carvalho, 2024) destaca que um de seus principais
diferenciais esta relacionado com uma integracéo fluida com os diversos servicos que

0 Google oferece, possibilitando uma adaptacao as varias necessidades dos usuarios.

2.2.2 LlaMa

Outra ferramenta relevante no cenario das inteligéncias artificiais generativas é
a LLaMa, criado pela Meta (Facebook). “Sua principal finalidade nao é ser um chatbot
publico, mas sim um conjunto de modelos de cddigo aberto disponivel para todos que
solicitarem acesso.” (Sanchez, 2024).

Segundo Touvron et al. (2023 apud Silva 2025) os modelos desenvolvidos pela
Meta priorizam a eficiéncia e a capacidade de escalonamento, refletindo os mais
recentes avancos da empresa em modelos de linguagem de larga escala e

apresentando desempenho satisfatério em uma ampla gama de tarefas.

2.2.3 Mistral Al

Outra solucdo que tem se destacado no campo das IA generativas € a Mistral.
Essa empresa surgiu “com a intengao de criar modelos de inteligéncia artificial que
oferecem alto desempenho com baixo custo de recursos, proporcionando eficiéncia
em cada um de seus desenvolvimentos.” (Sanchez, 2024). Fundada em 2023 por ex-
pesquisadores da Meta Platforms e da Google DeepMind, a Mistral Al concentra seus

esforcos no desenvolvimento de modelos de linguagem de codigo aberto. Seu
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primeiro modelo, o Mistral-7B, possui aproximadamente 7,3 bilhdes de parametros e
foi otimizado para aplicacdes de geracdo e compreensdo de texto. Além disso, 0
modelo apresentou desempenho superior ao LLaMA 2 13B nos benchmarks
avaliados, demonstrando que modelos menores podem alcancar resultados
competitivos mesmo demandando menos recursos computacionais (Jiang et al.,
2023).

2.3 Uso da IA na educacédo e Projeto Pedagdgico de Curso

A crescente integracao da Inteligéncia Artificial (IA) no campo educacional tem
provocado grandes mudancas no cenario atual. A sua aplicacdo no ambito
educacional representa um campo de pesquisa interdisciplinar, que une
conhecimentos da ciéncia da computacdo e das ciéncias da aprendizagem. CIEB
(2019) cita que um dos principais objetivos dessa abordagem € promover a criacao
de ambientes de aprendizagem altamente adaptativos, ou seja, a metodologia de
ensino e o ritmo séo ajustados de acordo com a necessidade individual de cada aluno.

Cardoso et al. (2023) relatam que a IA tem potencial para transformar, de forma
significativa, a educacdo. Entre suas principais contribuicbes destacam-se a
personalizagcdo da aprendizagem, por meio da adaptacdo de conteudos, do
fornecimento de feedback imediato e da elaboracédo de planos de estudo conforme as
necessidades de cada aluno, tornando o processo de ensino mais adaptativo e
individualizado; a automacdo de tarefas repetitivas; a ampliacdo do acesso a
educacdo, permitindo que os contetdos estejam disponiveis a qualquer hora e em
diferentes locais; e a analise de grandes volumes de dados educacionais,
possibilitando a identificacdo de padrdes e tendéncias que contribuem para a melhoria
da qualidade do ensino.

Além dos beneficios amplos que a IA traz para a educagdo, um campo
importante de aplicagdo envolve a utilizacdo dessas tecnologias para a andlise e
interpretacdo de documentos académicos institucionais, como o0s Projetos
Pedagogicos de Curso (PPCs). Conforme a Coordenadoria de Projetos e
Acompanhamento Curricular (COPAC, 2022), "o Projeto Pedagogico de um Curso de
Graduacdo €é o documento que expressa a sua identidade", apresentada a
comunidade académica e a sociedade as caracteristicas, a estrutura e a organizacao

do curso, de acordo com suas escolhas, trajetdrias e objetivos formativos. Em razéo
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dessa importancia, torna-se necessario compreender de forma mais detalhada sua
finalidade e seus principais elementos constituintes.

O Projeto Pedagogico de Curso (PPC) é o principal documento orientador da
organizacdo académica e pedagdgica de um curso de graduacao. Segundo Medeiros
(2024), trata-se de um "instrumento de gestao de natureza académica que, com base
nas Diretrizes Curriculares Nacionais — DCNs e demais normativas [...] orienta o
curriculo para o perfil do egresso/profissional desejado”. Complementando essa
perspectiva, a Universidade Federal de Mato Grosso do Sul — UFMS (2021) define o
PPC como um "instrumento politico, filoséfico e tedrico-metodoldgico que norteia as
praticas pedagégicas no curso, considerando sua trajetdria historica, insercao
regional, vocacao, misséo, visao e objetivos".

Quanto a sua estrutura, o Projeto Pedagdgico de Curso redne os elementos
gue orientam a organiza¢do académica e pedagdgica da formacado. De acordo com as
orientacbes da UFMS (2021), o documento contempla a concepcao do curso, seus
objetivos, o perfil do egresso, as metodologias de ensino, 0os processos de avaliacdo
da aprendizagem e a organizacdo curricular, incluindo a matriz curricular e o
ementério. Além disso, o PPC incorpora as politicas institucionais e assegura o
atendimento aos requisitos legais e normativos, abrangendo temas como as relagoes
étnico-raciais, os direitos humanos e a educacdo ambiental. Assim, a interpretacao
automatizada dos PPCs requer métodos computacionais capazes de compreender a
linguagem presente nesses documentos, destacando o papel do Processamento de
Linguagem Natural (PLN).

2.4 Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Interpretacdo de Textos

Académicos

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um ramo da inteligéncia
artificial dedicado ao desenvolvimento de métodos computacionais que possibilitam a
interpretacdo e a geracdo da linguagem humana de forma automatizada. Com o
avanco das tecnologias educacionais, “[...]o PLN tem se destacado como uma
ferramenta necessaria no cenario educacional, promovendo interacfes mais
inteligentes e personalizadas entre educadores e alunos.” (Santana e Magalhaes,
2024).
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A utilizagdo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) na
analise de documentos académicos apresenta diversos desafios relevantes, dentre
elas “A ambiguidade linguistica representa outro obstaculo relevante. Muitas palavras
possuem multiplos significados, cuja interpretacdo correta depende do contexto em
que estao inseridas.” (Silva, 2025) e a variedade de temas nos materiais pedagdgicos
gue dificultam sua interpretacdo por ferramentas computacionais. Com o avanco do
PLN, surgiram arquiteturas como o0 Retrieval-Augmented Generation (RAG),
desenvolvidas para melhorar a recuperacdo e a interpretagdo de informagdes em

documentos.

2.5 RAG

O conceito de RAG foi introduzido no trabalho "Retrieval-Augmented
Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks", publicado no NeurlPS 2020. Nesse
trabalho, foi proposto um modelo que combina a recuperacéo de informag¢ées com um
modelo de IA generativa, permitindo consultar uma base de conhecimento durante a
geracdo das respostas. Com isso, as respostas tornam-se mais baseadas em
informacdes reais e ha uma reducdo na geracdo de informagbes incorretas ou
inventadas (Lewis et al., 2020).

No contexto brasileiro, Silva (2025) mostrou que solugbes de RAG
simplificadas sao eficazes na recuperacdo de informacfes em documentos
académicos. Utilizando o modelo DeepSeek com documentos da UFMG, o autor
obteve respostas corretas para todas as perguntas, inclusive as que exigiam maior
contexto.

Além de reduzir a ocorréncia de informacdes incorretas, o RAG permite que as
respostas sejam fundamentadas em documentos especificos da aplicacdo. Zhang et
al. (2026) destacam que essa arquitetura produz respostas mais precisas e

contextualizadas quando comparada ao uso isolado de modelos de linguagem.

2.6 Avaliacdo de Modelos de Linguagem (LLMs)

A avaliacéo de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) constitui uma
etapa fundamental para verificar sua adequacéo a contextos especificos de uso, uma
vez que seu desempenho pode variar significativamente em fungcédo da tarefa, do
dominio do conhecimento e dos critérios adotados para mensurac¢éo da qualidade das

respostas (Chang et al., 2024).
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E importante considerar que modelos de linguagem podem apresentar
limitacbes mesmo quando produzem respostas bem escritas. Wang et al. (2025)
observam que, devido ao carater probabilistico dos LLMs, respostas diferentes podem
ser produzidas para uma mesma entrada, reforcando a necessidade de avaliagdes
qualitativas conduzidas por pesquisadores.

Para compreender melhor essas caracteristicas, o desempenho das LLMs
pode ser avaliado por diferentes abordagens. Segundo Rodrigues (2025), as principais
abordagens de avaliacdo sdo a avaliacdo automética por benchmarks, a avaliacdo
humana e a avaliagdo conhecida como LLM-as-a-Judge.

A avaliacdo automatica por benchmarks utiliza métricas objetivas, como
acuracia, F1-score e BLEU, além de conjuntos padronizados de tarefas, como o
MMLU e o ENEM em lingua portuguesa (Rodrigues, 2025). Contudo, essas métricas
apresentam limitacbes quando aplicadas a tarefas de geracdo de texto aberto, pois
tendem a privilegiar a similaridade de superficie em detrimento da qualidade
semantica e da profundidade analitica das respostas (Rodrigues, 2025).

Em contrapartida, a avaliagdo humana surge como uma alternativa mais
adequada para tarefas subjetivas e de natureza qualitativa, pois permite avaliar
aspectos que dificilmente sdo capturados por métricas automaticas, como clareza,
coeréncia, profundidade, fidelidade e aderéncia ao documento de referéncia. Kloss,
Cordovez-Fernandez e Bustamante (2026) conduziram um estudo comparativo entre
a avaliagdo realizada por LLMs e por especialistas humanos em ensaios
argumentativos universitérios, utilizando a rubrica analitica RUBRIAR. Os resultados
revelaram que a avaliagdo dos modelos foi similar a do especialista humano em
dimensdes como propdsito comunicativo, mas apresentou baixa precisédo nas relacoes
de coesao e coeréncia, indicando que os modelos ainda tém dificuldades em capturar
aspectos mais sutis da qualidade textual. Esse achado reforgca a importancia de
rubricas analiticas bem estruturadas como instrumentos de avaliagdo, especialmente
guando o objetivo € avaliar respostas geradas por IA em contextos académicos.

A abordagem LLM-as-a-Judge, por sua vez, consiste em utilizar um modelo de
linguagem mais poderoso como avaliador das respostas geradas por outros modelos.
Conforme apontado por Assumpcgao e Brito (2025) em estudo sobre a avaliagéo
automatizada de redacdes do ENEM, essa abordagem apresenta potencial para
padronizar avaliacbes em larga escala, mas exige cuidado na definicdo dos prompts

e das rubricas utilizadas, uma vez que a qualidade da avaliacdo € diretamente
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dependente da clareza dos critérios fornecidos ao modelo avaliador. Os autores
observaram variacdes significativas de desempenho entre os modelos testados, com
diferencas de laténcia e custo computacional que também devem ser consideradas
em aplicacdes praticas.

Outra limitagdo observada nos LLMs é o fenbmeno das alucinagdes, definido
como a geracao de informacdes incorretas, imprecisas ou ndo fundamentadas no
contexto fornecido. Segundo Zhang et al. (2024 apud Rodrigues, 2025), as
alucinagoes representam um dos maiores desafios para a confiabilidade dos modelos
em tarefas que exigem fidelidade as informacdes de um documento de referéncia. No
contexto de aplicacbes baseadas em RAG, estudos como o de Bao et al. (2025)
demonstraram que, mesmo quando 0os modelos recebem contexto relevante, ainda é
frequente a introducao de informacdes nao presentes nos documentos. Esse aspecto
reforca a importancia de avaliar a fidelidade das respostas ao documento original.

A variacdo de desempenho entre modelos em diferentes dominios do
conhecimento também constitui um aspecto relevante na avaliagdo comparativa de
LLMs. Silva, L. F. M. da (2025) observaram gque modelos generativos apresentam
comportamentos distintos ao processar documentos académicos, com diferencas na
capacidade de sintetizar informacgdes, manter a coeréncia tematica e reproduzir com
precisdo o conteludo dos textos originais. Segundo os autores, essas diferencas
tendem a ser mais evidentes em dominios técnicos e especializados, nos quais a
terminologia especifica e a estrutura dos documentos influenciam diretamente a
qualidade das respostas.

Considerando essas evidéncias e as diferentes abordagens de avaliacao
discutidas nesta secdo, esta pesquisa adota uma avaliacdo humana qualitativa
baseada em respostas de referéncia elaboradas a partir dos PPCs e em uma rubrica
analitica composta por cinco critérios. Essa estratégia permite analisar ndo apenas a
correcdo das informagbBes, mas também aspectos como clareza, coeréncia,
profundidade, aderéncia ao PPC e fidelidade ao conteddo do documento, sendo
adequada ao objetivo de comparar qualitativamente diferentes modelos de linguagem

na interpretacdo de documentos institucionais.
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3 METODOLOGIA

Este estudo trata-se uma pesquisa qualitativa e comparativa, com foco na
analise de conteudo e interpretacdo textual. A escolha dessa abordagem esta
relacionada a necessidade de avaliar ndo apenas a correcao das respostas geradas
pelos modelos de linguagem, mas também sua capacidade de interpretar informacdes
presentes nos Projetos Pedagodgicos de Curso (PPCs). Conforme destacam Silva e
Paula (2024), pesquisas gue utilizam Inteligéncia Artificial exigem supervisdo humana
para assegurar a confiabilidade e a validade das andlises produzidas.

Este projeto seguiu as seguintes etapas: Sele¢cdo dos documentos, formulacéo
das perguntas, escolha de modelos de IA, criacdo de um protétipo de interface web
interativa, envio dos prompts, registro das respostas, critérios de avaliacdo e analise
dos dados. Inicialmente, foi realizada a sele¢cdo de documentos, compreendendo os
Projetos Pedagogicos de Curso (PPCs) dos cinco cursos de engenharias vinculados
ao Bacharelado Interdisciplinar em Ciéncia e Tecnologia (BICT), disponibilizados pela
Universidade Federal do Maranhdo (UFMA). A partir desses documentos, foram
formuladas dez perguntas abordando aspectos como objetivos do curso, perfil
profissional dos estudantes, metodologia e avaliagéo, estrutura curricular e impactos
sociais e valores.

Apos a selecdo dos Projetos Pedagodgicos de Curso (PPCs), foram elaboradas
dez perguntas abertas, aplicadas de forma padronizada aos cinco cursos analisados.
As questdes foram desenvolvidas com o objetivo de avaliar a capacidade dos modelos
de linguagem em interpretar diferentes dimensdes dos PPCs, contemplando aspectos
como objetivos do curso, perfil do egresso, metodologias de ensino, organizagao
curricular e impacto social. As perguntas completas utilizadas na pesquisa sao
apresentadas no Apéndice A.

Para cada pergunta, foi elaborada uma resposta de referéncia baseada nas
informacdes contidas nos PPCs. Essas respostas serviram como padrao para a etapa
de avaliacdo, sendo utilizadas em conjunto com o documento original para comparar
as respostas geradas pelos modelos de linguagem.

Para garantir um padréo e controle sobre o processo de coleta das respostas,
foi desenvolvido um protétipo de interface web funcional. Nesse protétipo foram
carregados os PPCs dos cursos e as perguntas formuladas. A ferramenta integra as

APIs dos modelos de linguagens selecionados e permite o upload dos arquivos dos



19

PPCs, selecdo das perguntas diretamente na plataforma, o envio simultdneo dos
prompts para todos os modelos e o registro automatico das respostas em arquivo
estruturado no formato CSV, com exportacdo em Excel para a analise comparativa
dos dados.

Os descritores de cada nivel foram elaborados com base na revisdo de
literatura realizada, adaptados ao contexto especifico desta pesquisa, que tem como
objeto as respostas geradas por Inteligéncia Artificial a partir dos Projetos

Pedagogicos de Curso.

3.1Desenvolvimento do protétipo web para coleta e avaliagéo de respostas

3.1.1 Desenvolvimento da interface

Para viabilizar a coleta sistematica e a avaliacdo das respostas geradas pelos
modelos de linguagem utilizados nesta pesquisa, foi desenvolvida uma interface web
interativa utilizando o framework Streamlit, na linguagem de programacéo Python. O
Streamlit foi escolhido por permitir o desenvolvimento rapido de aplicagcdes para
visualizagdo de dados e prototipagem de sistemas, caracteristicas que facilitaram a
implementacéo e os testes realizados durante a pesquisa. A Figura 1 apresenta a
arquitetura geral do sistema, destacando os principais componentes e o fluxo de

processamento das informacoes.
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Figura 1 — arquitetura geral da aplicacédo desenvolvida

1. interface 2. rag (recuperacio) 3. modelos
Upload do PPC Divisdo em chunks LLaMA 3.3 70B
PDF ou TXT segmentos de 2000 caracteres 4 Groq
Selegao Pontuagdo por relevancia Gemini 2.5 Flash
[ 4
curso + pergunta _|calculo da relevancia entre pergunta e segmentos| | Google Al Studio
Modelos de IA Selegio dos top-5 chunks | Mistral Small Latest
LLaMA, Gemini, Mistral trechos mais relevantes Mistral Al

Montagem do prompt
contexto + pergunta

4. coleta e avaliacio

Respostas no modelo
em paralelo com tempo registrado

I

Avaliagdo das respostas | Analise dos resultados
rubrica Likert 1-5 por critério graficos + Excel

Fonte: acervo da autora, 2026.

A interface foi estruturada seguindo o principio da separacdo de
responsabilidades, organizando o cédigo em maédulos independentes distribuidos em
cinco diretorios principais:

apis/: responsavel pela integragdo com os modelos de linguagem. Cada arquivo
corresponde a um modelo distinto — LLaMA-3.3-70b-versatile, Gemini 2.5 Flash e
mistral-small-latest;

core/: contém a logica central da aplicacdo, incluindo o médulo de leitura e
extracdo de texto de arquivos PDF (pdf_reader.py), o construtor de prompts
(prompt_builder.py) e o orquestrador de requisi¢coes paralelas (orchestrator.py).

ui/: agrupa as telas da interface, separadas por funcionalidade: coleta de
respostas (config.py) e visualizacéo e avaliacdo dos dados (dados.py).

utils/: armazena constantes globais como as perguntas, 0s cursos e os modelos
utilizados (constants.py), os descritores da rubrica de avaliacdo (rubrica.py), as
funcdes de leitura e escrita do arquivo CSV (exporter.py) e o gerar_excel.py que gera

planilha Excel comparando respostas dos modelos.
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data/: diretorio destinado ao armazenamento dos arquivos PDF dos PPCs, os
arquivos em .docx das respostas de referéncia e do arquivo respostas.csv, gerado

automaticamente durante a coleta.

3.1.2 Telas da aplicagéo

A Figura 2 apresenta a tela inicial da aplicagdo utilizada durante os
experimentos. Nela, o usuario pode fazer o upload do Projeto Pedagdgico de Curso
(PPC), selecionar qual curso o PPC pertence, escolher uma das dez perguntas
elaboradas e escolher o modelo de linguagem. Durante o processo de consulta, o
sistema identifica os trechos do PPC mais relacionados a pergunta formulada e
constréi um unico prompt contendo as instru¢cdes ao modelo, os trechos recuperados
e a pergunta do usuario. Esse mesmo prompt € enviado aos modelos de linguagem
selecionados de forma paralela, garantindo que todos recebam exatamente 0 mesmo
contexto durante a geracdo das respostas. As respostas produzidas sdo entao

armazenadas para posterior avaliagéo.
Figura 2 — Tela inicial da aplicacéo

Comparador de IAs - TCC Engenharia da Computacao

Resultades  Sobre

1. Configuracao 2. Coletar respostas
Curse

Engenharia da Computacie

Ja exist v para: llama, gemini. Enviar novamente sobrescreverd.
PPC{PDF ou TXT) Enwlar para todss as lAs

2 uplosd | 200ME

Pergunta

PL.Qual &2 principal propasta deste curso de engenharia?

Qual é a principal proposta deste curso de engenharia?

Modelos de 1A

Lo -

Fonte: Acervo da autora, 2026.

A Figura 3 apresenta um exemplo de resposta produzida pelo sistema apés o
processamento da consulta. Além de exibir a resposta gerada pelo modelo, a

aplicacao registra automaticamente os dados da consulta, como o curso, a pergunta,
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0 modelo utilizado e a resposta produzida. Esses registros foram utilizados
posteriormente na etapa de avaliacdo das respostas, conforme a rubrica analitica

apresentada na Secéo 3.2.

Figura 3 - Exemplo de resposta gerada pela aplicacéo

A principal proposta deste cursa de Engenharia de Computacio & acompanhar a evolugio tecnolégica e cientifica propiciada pelo computador e a computacio, de maneira a continuar sendo uma instituigiio formadora de profissionais altamente capacitados que

contribuam com a transformag o do Estado do Maranhéo, da regido e do pais.

Fonte: Acervo da autora, 2026.

3.1.3 Integracdo com os modelos de linguagem

Foram integrados trés modelos de linguagem de grande escala (LLMs) a
interface:
e LLama (Meta Al), acessado por meio da plataforma Groq, que oferece
infraestrutura de inferéncia de alta velocidade com acesso gratuito via
API, utilizando o modelo LLama-3.3 70B Versatile.
e Gemini (Google DeepMind), acessado por meio da biblioteca oficial
google-generativeai, utilizando o modelo Gemini 2.5 Flash.
e Mistral, acessado por meio da API oficial da Mistral Al, utilizando o
modelo mistral-small-latest.
As credenciais de acesso as APIs foram armazenadas em variaveis de
ambiente por meio de um arquivo .env, carregado pela biblioteca python-dotenv,

garantindo que as chaves nao fossem expostas diretamente no codigo-fonte.
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3.1.4 Mecanismo de envio paralelo

Para otimizar o tempo de coleta, o modulo orchestrator.py implementa o envio
de forma simultanea do prompt para todos os modelos selecionados, utilizando a
classe ThreadPoolExecutor da biblioteca concurrent.futures. A utilizacdo desse
mecanismo permite que as requisicées sejam disparadas em paralelo, reduzindo o
tempo total de espera em comparagdo ao envio sequencial. Para cada resposta

obtida, o tempo de processamento individual é registrado em segundos.

3.1.5 Construcdo do prompt

O prompt enviado aos modelos foi padronizado por meio do modulo
prompt_builder.py. Inicialmente, o sistema utilizava apenas os primeiros 20.000
caracteres do Projeto Pedagdégico de Curso (PPC) para compor o contexto enviado
aos modelos, como forma de respeitar as limitacdes da janela de contexto. Entretanto,
durante o desenvolvimento da aplicacdo, observou-se que essa estratégia
frequentemente desconsiderava informacdes relevantes localizadas nas partes finais
dos documentos, especialmente em PPCs mais extensos.

Diante dessa limitacdo, optou-se pela adocdo de uma estratégia de
recuperacdo de informacdo de busca por relevancia, baseada na arquitetura
Retrieval-Augmented Generation (RAG). Conforme proposto por Lewis et al. (2020),
essa arquitetura combina a recuperacao de informacbes com a geracdo de texto,
permitindo que as respostas sejam fundamentadas em documentos especificos. Além
disso, Zhang et al. (2026) destacam que essa abordagem contribui para a geracao de
respostas mais contextualizadas e alinhadas as fontes utilizadas.

Na implementacdo desenvolvida nesta pesquisa, o texto completo do PPC é
dividido em segmentos de tamanho fixo. Em seguida, cada segmento recebe uma
pontuacédo de relevancia com base na correspondéncia entre os termos da pergunta
e o conteudo do segmento. Os segmentos mais relevantes sdo selecionados e
utilizados na construcao do prompt enviado ao modelo, permitindo que qualquer parte
do documento possa ser considerada, independentemente de sua posi¢ao no arquivo.

Essa estratégia foi adotada em todos os experimentos realizados nesta
pesquisa, buscando fornecer aos modelos um contexto mais relevante para cada

pergunta e favorecer a geracao de respostas mais aderentes ao contetudo dos PPCs.
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3.1.6 Fluxo de coleta e avaliagao

O fluxo de utilizag&o da interface foi dividido em duas etapas:

Coleta: O usuétrio realiza o upload do PPC em formato PDF, seleciona o curso,
a pergunta e os modelos desejados, e realiza 0 envio. As respostas sao exibidas na
tela com o respectivo tempo de resposta de cada modelo e, em seguida, salvas no
arquivo respostas.csv sem notas atribuidas.

Avaliacdo: Em Avaliar respostas na aba Resultados, o pesquisador acessa
cada resposta individualmente, aplica as notas referentes aos cinco critérios da rubrica
de avaliacdo como Clareza, Aderéncia, Coeréncia, Profundidade e Fidelidade em
escala Likert de 1 a 5, e salva a avaliagdo diretamente na linha correspondente do
CSV. E possivel editar avaliagdes previamente realizadas, filtrar por curso, pergunta

e 0 status, se a resposta esta avaliada ou pendente.

3.1.7 Armazenamento dos dados

Todas as respostas geradas e respectivas avaliagcdes foram armazenadas em
um arquivo Excel, contendo informac¢des como data e hora da coleta, curso analisado,
identificador e texto da pergunta, modelo utilizado, resposta gerada, tempo de
resposta em segundos, pontuacdes atribuidas a cada critério da rubrica e a média

geral das avaliacgoes.

3.1.8 Visualizagao dos resultados

A interface disponibiliza diferentes técnicas de visualizagdo dos dados
coletados, implementadas com a biblioteca Plotly, com o objetivo de facilitar a analise
comparativa entre os modelos de linguagem.

Entre as visualiza¢des utilizadas, destaca-se o grafico de barras agrupadas,
gue permite comparar a média dos critérios da rubrica de avaliagdo entre os modelos.
Foi utilizado também o gréfico radar, que representa simultaneamente o desempenho
dos modelos nos cinco critérios da rubrica, possibilitando uma analise visual do perfil
geral de cada modelo, tanto de forma geral quanto por curso, permitindo observar
variagdes no desempenho dos modelos de acordo com o PPC analisado. Foi utilizado
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também um mapa de calor (heatmap), construido a partir do cruzamento entre cursos
e modelos, exibindo a nota média obtida em cada combinacdo em uma escala de
cores.

Complementando essas visualizagbes, o0s resultados também séo
apresentados em tabelas, permitindo a consulta detalhada das respostas geradas

pelos modelos e das notas atribuidas em cada critério de avaliacéo.

3.2 Instrumento de Avaliacdo: Rubrica Analitica

Para a avaliacdo das respostas geradas pelas Inteligéncias Artificiais
generativas a partir dos Projetos Pedagdégicos de Curso (PPCs), foi construida uma
rubrica analitica composta por cinco critérios: Clareza, Aderéncia ao PPC, Coeréncia,
Profundidade e Fidelidade das Informacgbes. Cada critério € avaliado em uma escala
de 1 a 5 pontos, totalizando uma pontuacdo maxima de 25 pontos por resposta.

As respostas de referéncia foram elaboradas manualmente, a partir da leitura
integral de cada PPC. Essas respostas serviram como base para a aplicacdo da
rubrica analitica, permitindo comparar as informacgdes apresentadas pelos modelos
de linguagem com o contetdo dos documentos originais.

A utilizacdo de uma escala de cinco pontos e de critérios independentes é
respaldada por Shukla et al. (2025), que empregaram uma escala Likert para avaliar
a qualidade das respostas produzidas por diferentes LLMs, e por Yavuz, Celik e Celik
(2024), que utilizaram uma rubrica analitica multidimensional para avaliar a
confiabilidade e a validade de modelos de linguagem em atividades académicas. A
adocédo dessa abordagem contribui para reduzir a subjetividade da avaliacdo e
permite analisar diferentes aspectos das respostas produzidas pelos modelos.

Os critérios definidos para esta pesquisa foram escolhidos por contemplarem
diferentes dimensdes da qualidade das respostas. Enquanto Clareza e Coeréncia
avaliam a organizacdo e a compreensao do texto, Aderéncia e Fidelidade verificam o
alinhamento das respostas ao contetdo dos PPCs. Ja o critério de Profundidade
busca avaliar a capacidade do modelo de interpretar e desenvolver as informacgdes
presentes nos documentos, indo além da simples recuperacéo de trechos. Conforme
discutido por Montes et al. (2025), esse tipo de avaliacdo € importante para identificar
se 0 modelo consegue captar interpretacfes implicitas do texto, e ndo apenas

reproduzir informacdes superficiais. Dessa forma, a combinacdo desses critérios
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permite uma avaliacdo mais abrangente e consistente do desempenho dos modelos

analisados.

Os critérios, seus respectivos descritores e a escala de pontuacao utilizada

nesta pesquisa séo apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 — Rubrica analitica para avaliacdo de respostas

Critério 1 muito 2 baixo 3 regular 4 bom > excelente
baixo
Clareza | Texto Texto Texto
confuso, | Texto com | . eens extremam
desorganiz estru,tu.ra ivel  mas Resposta clara | apte claro
ado e de |Precara e | e bem | o
dificil vopa_bularl trechos estruturada acessivel
compreen | © limitado ambiguos
sao.
Aderéncia | fora do Apresenta responden
ao PPC | document | Utiliza algumas do
0. poucas informacgoe exatament
informacée | s do PPC, | Baseia-se e ao que
S mas deixa | principalmente | foi
relacionad | pontos no PPC e | solicitado.
as ao PPC | importante | responde
e s de foraou | adequadament
apresenta | inclui e a pergunta.
desvios informagde
relevantes. | S pouco
relacionad
as.
Coeréncia Apresenta
As ideias raciocinio
Apresenta POSSUi fazem Iégic_o,
contradico inconsistén sentido Apresenta consistent
es, ideias | . parcialmen | ideias e e com
sem clas 2 lte, mas ha organizadas e | boa
relacdo ou grgan;égfiz problemas | logicamente relacao
raciocinio | ¢ o na relacionadas. entre  as
incorreto. sequéncia informacd
ou es
conexao. apresenta
das.
Profundid | Resposta Responde Explora os
. Apresenta . . T
ade superficial, poucas ao basico, | Apresenta principais
vaga  ou | . ~ mas informagdes pontos do
sem informagoe poderia relevantes e | PPC,
: S e nao
explicar o explorar trazendo
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conteudo desenvolve | melhor o | algum detalhes
solicitado. | o tema. conteudo detalhamento. | relevantes
do PPC. sem fugir
do tema.
Fidelidad Parte  das Todas as
e das Contém informacde informago
informacd informacs Possui S gsté Informacgdes es
es do os ¢ muitos correta predominante | apresenta
PPC . erros  ou ’ mente das estédo
inventadas | . ~ mas
: informacote corretas, com | de acordo
, iIncorretas ~_ | apresenta
S nao . pequenas com 0
ou generaliza L PPC
contradiz o presentes coes ou | OMissbes  ou 'C, sem
PPC no PPC. CQUENOS imprecisoes. adicionar
' grr%s dados nao
' encontrad
0S.

Fonte: Elaborado pela autora, 2026, com base em Shukla et al. (2025), Yavuz, Celik e Celik
(2024), Lima e Serrano (2024), Mugaanyi et al. (2024) e Miranda, Rosini e Macedo (2025).

3.3Justificativa dos critérios

A avaliagdo das respostas geradas pelos modelos foi realizada por meio de
uma rubrica analitica composta por cinco critérios: Clareza, Aderéncia e fidelidade ao
PPC, Coeréncia e Profundidade. Segundo Yavuz, Celik e Celik (2024), a utilizacdo de
critérios independentes contribui para uma avaliacdo mais confidvel, uma vez que o
desempenho dos modelos pode variar conforme a dimensdo analisada. De forma
complementar, Shukla et al. (2025) destacam que o uso de rubricas analiticas
favorece comparacdes consistentes entre diferentes modelos de linguagem.

O critério de Clareza refere-se a organizacdo e a compreensibilidade da
resposta gerada pela IA. Shukla et al. (2025) tratam a clareza como um dominio
independente, denominado clarity and accessibility. Em avaliacbes de modelos de
linguagem em contextos académicos, os autores observaram desempenhos elevados
de modelos como o Claude nesse aspecto, demonstrando a importancia da clareza
para a qualidade das respostas.

Aderéncia ao PPC diz respeito ao nivel de proximidade entre a resposta gerada
e 0 conteudo presente no documento institucional. Yavuz, Celik e Celik (2024)
identificam que modelos de linguagem apresentam variacbes de desempenho no
dominio de conteudo, o qual se relaciona diretamente a capacidade de responder de
acordo com o tema proposto. Em contexto brasileiro, Miranda, Rosini e Macedo (2025)

evidenciam que é possivel produzir conteddo alinhados as diretrizes curriculares,
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sendo esse alinhamento um aspecto importante na avaliagcdo da qualidade das
respostas.

Coeréncia refere-se a forma como as ideias sdo organizadas e articuladas ao
longo da resposta, garantindo uma sequéncia logica e facilitando a compreenséo do
texto. Yavuz, Celik e Celik (2024) destacam a organizacdo e a coeréncia como
aspectos relevantes em rubricas utilizadas para avaliar textos gerados por modelos
de linguagem. Ja Lima e Serrano (2024) observam que esses modelos ainda podem
apresentar falhas na l6gica ou inconsisténcias em determinadas situacdes de geracao
de texto.

A Profundidade esta relacionada ao nivel de detalhamento e a capacidade da
resposta de explorar adequadamente os aspectos solicitados. Em aplicacbes na area
clinica, Cassar, Galea e Ferry (2026) observaram diferencas de desempenho entre
critérios relacionados a completude e a clareza, indicando que modelos podem
produzir respostas claras, mas pouco aprofundadas. Lima e Serrano (2024) também
destacam que modelos generativos podem sintetizar informacbes sem
necessariamente aprofundar a analise.

A Fidelidade das Informagfes do PPC, corresponde a capacidade do modelo
de reproduzir corretamente o conteildo do documento, sem acréscimos, omissées
relevantes ou distor¢cdes. Mugaanyi et al. (2024) analisam a confiabilidade de modelos
de linguagem em tarefas de citacdo e referéncia, identificando variacdes de
desempenho e ocorréncia de erros factuais. Zhou et al. (2023) e Kasneci et al. (2023),
citados por Lima e Serrano, 2024) reforcam que as alucinagdes, geracdo de
informacdes incorretas ou inexistentes, representam uma limitacao relevante desses
modelos em contextos académicos. Neste trabalho, esse critério recebeu atencéo
especial por estar diretamente relacionado ao objetivo da pesquisa, que consiste em
avaliar a capacidade dos modelos de interpretar os PPCs sem acrescentar
informagdes inexistentes ou distorcer o contetdo dos documentos.

Além da definicdo dos critérios de avaliacdo, optou-se pela utilizacdo de
perguntas abertas e interpretativas. Essa escolha deve-se ao fato de que os Projetos
Pedagdgicos de Curso apresentam informacfes que vdo além de dados objetivos.
Dessa forma, perguntas subjetivas permitem avaliar ndo apenas a recuperacao de
informagdes, mas também a capacidade dos modelos de interpretar o contetdo dos

documentos.
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Essa abordagem favorece especialmente a andlise dos critérios de
Profundidade e Fidelidade, considerados essenciais nesta pesquisa. Conforme
observado por Montes et al. (2025), modelos de linguagem podem apresentar
dificuldades na interpretacdo de significados implicitos presentes em textos
complexos, tornando necesséria uma avaliagdo que considere aspectos além da

simples recuperacédo de informacdes.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Visao Geral dos Dados Coletados

Para a realizacéo desta pesquisa, foram coletadas e avaliadas 150 respostas
geradas por trés modelos de linguagem de grande escala (LLMs): LlaMA-3.3 70b
versatile (Groq), Gemini 2.5 Flash (Google) e mistral-small-latest (Mistral Al). As
respostas foram obtidas a partir de 10 perguntas aplicadas sobre os Projetos
Pedagdgicos de Curso (PPCs) de cinco cursos de engenharia da Universidade
Federal do Maranhdo (UFMA) vinculados ao BICT: Engenharia da Computacao,
Engenharia Aeroespacial, Engenharia Civil, Engenharia Mecanica e Engenharia
Ambiental, totalizando 30 respostas por curso (10 perguntas x 3 modelos).

Cada resposta foi avaliada manualmente com base em uma rubrica analitica
composta por cinco critérios: Clareza, Aderéncia e Fidelidade ao PPC, Coeréncia e
Profundidade, em escala Likert de 1 a 5, conforme apresentado no Quadro 1. A
avaliacéo foi realizada com consulta simultdnea ao PPC correspondente e a resposta

de referéncia elaborada de forma manual.

4.2 Desempenho por Critério
A Figura 4 apresenta o grafico de barras agrupadas com as médias obtidas por
cada modelo em cada critério da rubrica, considerando a totalidade das respostas

coletadas.

Figura 4 — Gréfico de barras agrupadas por critério e modelo

modelo
B e
lat
: I I I I I I I I .w
1
Clareza eréncia Coeréncia Profundidade clidade

Fonte: Acervo da autora, 2026.
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Os resultados obtidos demonstram que os trés modelos de linguagem avaliados
foram capazes de interpretar os Projetos Pedagégicos de Curso (PPCs),
apresentando desempenho satisfatorio em todos os critérios da rubrica analitica. Entre
0S modelos avaliados, o Gemini-2.5-Flash apresentou o desempenho mais
consistente, seguido pelo mistral-small-latest, enquanto o LLaMA-3.3 70B versatile
obteve médias inferiores principalmente nos critérios de Aderéncia e Profundidade.

Os critérios de Clareza e Coeréncia apresentaram as maiores médias entre os
modelos, indicando que as respostas geradas foram, em geral, bem estruturadas,
organizadas e de facil compreenséo. Esse resultado demonstra que os modelos atuais
possuem elevada capacidade de produzir textos linguisticamente consistentes.

Este achado confirma o que é observado na literatura sobre a "polidez"
linguistica dos modelos generativos. Montes et al. (2025) destacam que avaliadores
humanos frequentemente preferem resultados de 1As (61% das vezes em seu estudo)
devido a sua "legibilidade e polimento superficial’, que fazem os codigos e textos
parecerem mais precisos em comparacoes diretas. Da mesma forma, Liu, Ye e Yan
(2026) apontam que os LLMs priorizam a preciséo lexical e a fluéncia, o que explica
as altas notas de clareza encontradas nesta andlise. Assim como a clareza, a
coeréncia obteve pontuacdes elevadas, refletindo a habilidade dos modelos em
organizar ideias de forma logica e conectada, garantindo que o texto faca sentido do
inicio ao fim.

O critério Profundidade apresentou as menores médias entre os modelos
avaliados. Os resultados indicam que, embora os modelos localizem informacdes,
possuem limitacbes quando a tarefa exige maior capacidade de contextualizacéo e
detalhamento de informacdes implicitas ou estruturais. Este resultado converge com
as limitagcdes apontadas por Montes et al. (2025), que observaram que as IAs tendem
a fragmentar dados desnecessariamente e perder interpretacdes. O LLaMA-3.3 70B
apresentou maior variabilidade de desempenho, com redugcbes acentuadas neste
critério. O Gemini e o mistral-small-latest mostraram-se mais consistentes, mantendo
um desempenho mais uniforme nesse critério.

A variacdo na aderéncia pode ser explicada pela teoria da "Engenharia de
Contexto" proposta por Gentil e Oliveira (2025). Eles argumentam que a aderéncia e
a consisténcia das respostas em cenarios complexos dependem da curadoria das
informacdes que condicionam a resposta. Nessa perspectiva, os resultados desta

pesquisa indicam que o Gemini-2.5-Flash e o mistral-small-latest apresentaram maior
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alinhamento entre as respostas geradas e as diretrizes curriculares presentes nos
PPCs, superando o desempenho do LLaMA nesse critério e evidenciando menor
ocorréncia de interpretacdes incorretas ou inconsistentes.

A superioridade de alguns modelos em relacédo a fidelidade reflete a eficacia da
reducao de "alucinac¢des”, um desafio central discutido por Anjos et al. (2024). De
acordo com Silva e Paula (2024), o uso de IA em analises textuais exige que 0
pesquisador assegure a validade e confiabilidade dos dados para evitar distor¢cdes
gue invalidariam a pesquisa. os resultados desta pesquisa indicam que a escolha do
modelo de linguagem influencia diretamente a fidelidade das respostas geradas em

relacdo ao contetdo dos Projetos Pedagdgicos de Curso.

4.3 Perfil Geral dos Modelos

Os modelos Gemini-2.5-Flash e mistral-small-latest apresentaram desempenho
bastante semelhante na maioria dos critérios avaliados, como apresentado na figura
5, indicando comportamento consistente na interpretacdo dos Projetos Pedagogicos
de Curso quando submetidos as mesmas condi¢cdes experimentais. Esse resultado
estd alinhado ao estudo de Zhang et al. (2026), que demonstraram que uma
arquitetura baseada em Retrieval-Augmented Generation (RAG) favorece a producao
de respostas mais corretas, completas e claras. Complementarmente. Além disso,
Gentil e Oliveira (2025) destacam que a qualidade das respostas também esta
relacionada a organizacédo e a selecao das informacdes fornecidas como contexto ao

modelo.
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Figura 5 — Gréfico radar geral dos modelos

—e— llama
~—a— mistral

gemini

Valores por modelo

Fonte: Acervo da autora, 2026.

Por outro lado, o LLaMA-3.3 70B versatile apresentou maior variabilidade de
desempenho, com redu¢Bes mais acentuadas nos critérios de Profundidade e
Aderéncia ao PPC. Essa concentracdo da instabilidade em critérios especificos é
consistente com a literatura de Yavuz, Celik e Celik (2024), que destacam que a
gualidade da IA deve ser analisada em multiplas dimensGes, uma vez que o
desempenho pode variar drasticamente conforme o aspecto avaliado. De forma
semelhante, Silva (2025) observou diferengas de desempenho entre modelos de
linguagem na interpretacao de documentos académicos, indicando que a estabilidade
das respostas pode variar mesmo quando os modelos sdo avaliados sob um mesmo
protocolo experimental.

Um aspecto observado nos resultados foi que todos os modelos apresentaram
médias elevadas nos critérios de Clareza e Coeréncia, enquanto obtiveram
desempenho inferior em Profundidade. Esse comportamento indica que, embora 0s
modelos sejam capazes de produzir respostas bem estruturadas, organizadas e de

facil compreensdo, ainda apresentam limitacbes quando a tarefa exige maior



34

contextualizacdo e interpretacdo das informagdes presentes nos Projetos
Pedagogicos de Curso.

Esse resultado esta em consonancia com Montes et al. (2025), que
identificaram dificuldades dos modelos de linguagem em interpretar significados
implicitos e produzir respostas mais aprofundadas em tarefas complexas. Da mesma
forma, Liu, Ye e Yan (2026) destacam que os LLMs apresentam elevado desempenho
na producdo de textos fluentes e linguisticamente consistentes, caracteristica que
explica as altas pontuacdes obtidas nos critérios de Clareza e Coeréncia.

Dessa forma, os resultados desta pesquisa indicam que, embora os modelos
avaliados apresentem boa capacidade de organizacdo textual e comunicacdo das
informacbes, ainda encontram limitacbes na elaboracdo de respostas mais

aprofundadas e na interpretacdo de aspectos implicitos presentes nos PPCs.

4.4 Perfil dos Modelos por curso

Os gréficos de radar apresentados nesta secdo ilustram o desempenho
comparativo dos trés modelos de linguagem LLaMA-3.3 70B versatile, Gemini-2.5-
Flash e mistral-small-latest para cada curso analisado, considerando 0s cinco critérios

da rubrica analitica.

4.4.1 Engenharia da computacao

A Figura 6 apresenta o desempenho dos modelos de linguagem na
interpretacdo do Projeto Pedagogico do Curso de Engenharia da Computacao,

considerando os cinco critérios estabelecidos na rubrica de avaliacao.
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Figura 6 — Gréfico radar: Engenharia da computacao

Desempenho no PPC: Engenharia da Computagdo
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4.4 4.8 5
3.1 39 3.8

4 4 4.2

Fonte: Acervo da autora, 2026.

A diferenca de desempenho observada no PPC de Engenharia da Computacao,
principalmente a dificuldade do LLaMA em alcancar altos niveis de Profundidade e
Fidelidade, confirma uma limitagcdo apontada por Wang et al. (2025). Segundo os
autores, os modelos de linguagem costumam analisar o texto com base em
caracteristicas mais superficiais, em vez de compreender seu significado de forma
mais profunda. Esse comportamento também foi observado nesta pesquisa, na qual
0 modelo apresentou interpretacdes incorretas de informagdes presentes no PPC,
como as metodologias de ensino, indicando auséncia de detalhes que, na realidade,
estavam descritos no documento.

Por outro lado, o bom desempenho de modelos como Gemini-2.5-Flash e
mistral-small-latest nos critérios de Clareza e Coeréncia confirma os achados de Liu,
Ye e Yan (2026), que destacam a capacidade desses modelos em relagao a precisao
das palavras e a fluéncia da escrita. Entretanto, como destacam Montes et al. (2025),

essa qualidade na escrita ndo garante, necessariamente, uma compreensao mais
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profunda do conteldo, uma vez que os modelos ainda apresentam dificuldade
relacionadas a interpretacdes e na identificacdo de significados implicitos. Diante
disso, torna-se importante que as respostas geradas por IA sejam revisadas e
validadas pelo pesquisador, garantindo a confiabilidade e a validade dos dados,
conforme defendem Silva e Paula (2024).

4.4.2 Engenharia Aeroespacial

Os resultados obtidos para o PPC de Engenharia Aeroespacial sao

apresentados na Figura 7.

Figura 7 — Gréfico radar: Engenharia Aeroespacial
Desempenho no PPC: Engenharia Aeroespacial
—e— llama

—e— mistral
e— gemini

Valores por modelo

4.7 4.7 4.8
29 4.2 3.7
4.3 4.7 4.8
2.8 4.5 4.1

4.1 4.5 4.7

Fonte: Acervo da autora, 2026.

Os resultados obtidos no PPC de Engenharia Aeroespacial destacaram
expressiva queda do LLaMA-3.3 70B versatile, ao responder questdes relacionadas a
temas técnicos, como telemetria e o Centro de Lancamento de Alcantara (CLA). Esse

comportamento esta de acordo com as observa¢gdes de Montes et al. (2025), que
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apontam que modelos de linguagem podem fragmentar informacdes e apresentar
dificuldades na interpretacao de significados implicitos em textos complexos. De forma
semelhante, Liu, Ye e Yan (2026) destacam que, embora os LLMs produzam
respostas linguisticamente fluentes, a qualidade da escrita ndo garante a correta
interpretacao de contetdos especificos e tecnicamente especializados.

4.4.3 Engenharia Civil

O desempenho dos modelos nos critérios avaliados usando o PPC da

Engenharia Civil, € ilustrado na Figura 8.

Figura 8 — Grafico radar: Engenharia Civil
Desempenho no PPC: Engenharia Civil
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Fonte: Acervo da autora, 2026.

A proximidade dos resultados obtidos pelos modelos Gemini e mistral no PPC

da Engenharia Civil indicam desempenho semelhante em relacédo a interpretacéo do
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documento. Esse resultado esta de acordo com Gentil e Oliveira (2025), que destacam
a importancia de uma boa organizacédo das informacdes e da qualidade do contexto
fornecido para orientar as respostas geradas pela IA. No entanto, o modelo LLaMA
apresentou reducdo em relagdo ao desempenho nos critérios de Profundidade e
Fidelidade, evidenciando que respostas com uma boa estrutura ndo garante, por si so,
uma analise mais completa do contetdo. Nesse sentido, afirmam Silva e Paula (2024),
ressaltam que o uso da IA em pesquisas qualitativas ainda apresenta desafios e nao
assegura que o modelo consiga interpretar o conteido de forma aprofundada. De
forma semelhante, Yavuz, Celik e Celik (2024), destacam que alguns textos exigem
uma compreensdo mais detalhada para que a resposta da IA se aproxime da

interpretacdo humana.

4.4.4 Engenharia Ambiental

A analise referente ao PPC de Engenharia Ambiental é apresentada na Figura

9, que retne o desempenho dos modelos nos cinco critérios da rubrica.

Figura 9 — Gréfico radar: Engenharia Ambiental

Desempenho no PPC: Engenharia Ambiental
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Fonte: Acervo da autora, 2026.
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No PPC de Engenharia Ambiental, o LLaMA apresentou as menores notas em
Profundidade e Fidelidade, mesmo mantendo um bom desempenho em Clareza e
Coeréncia. Esse resultado esta de acordo com Silva e Paula (2024), que apontam que
modelos de linguagem podem apresentar dificuldades na andlise de textos mais
extensos, comprometendo a identificacdo de informagdes importantes durante a
analise. Por outro lado, Gemini e mistral apresentaram resultados mais consistentes,
especialmente nos critérios relacionados a interpretacdo e a fidelidade das
informacBes. Esse comportamento esta de acordo com Anjos et al. (2024), que
observaram que modelos de linguagem apresentam diferencas na capacidade de
produzir respostas fundamentadas nas informacdes fornecidas. Dessa forma, os
resultados mostram que a capacidade de interpretar e utilizar adequadamente o
contexto dos PPCs influencia diretamente a qualidade e a fidelidade das respostas
geradas pelos modelos.

4.4.5 Engenharia Mecanica

Os resultados obtidos na avaliacéo utilizando o PPC de Engenharia Mecanica,
apresentados na Figura 10, mostram desempenho semelhante entre os modelos
avaliados. Esse comportamento esta em consonancia com a proposta da Engenharia
de Contexto (EC) apresentada por Gentil e Oliveira (2025), que destaca a importancia
da organizacéao e da selecéo das informacdes fornecidas aos modelos de linguagem.

De forma semelhante, Silva e Paula (2024) ressaltam que a qualidade das
respostas depende da capacidade dos modelos de utilizar adequadamente as
informacgdes disponiveis ao longo do documento. Além disso, a proximidade dos
resultados entre os modelos estd de acordo com Yavuz, Celik e Celik (2024), que
destacam que o desempenho dos LLMs pode ser influenciado pelas caracteristicas
do contexto e do texto analisado. Esses resultados também convergem com Liu, Ye e
Yan (2026), ao evidenciar que modelos de linguagem sao capazes de produzir
respostas consistentes quando dispdem de contexto adequado para fundamentar

suas respostas.



Figura 10 — Gréfico radar: Engenharia Mecanica

Desempenho no PPC: Engenharia Mecanica
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Fonte: Acervo da autora, 2026.
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A Figura 11 apresenta o heatmap com as médias obtidas pelos modelos em

cada Projeto Pedagdgico de Curso (PPC) avaliado. De forma geral, observa-se que o

desempenho variou entre os cursos, indicando que as caracteristicas de cada

documento influenciaram a qualidade das respostas geradas pelos modelos.

Figura 11 — Heatmap nota média por curso e modelo
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Fonte: Acervo da autora, 2026.
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O PPC de Engenharia Mecanica apresentou as maiores médias entre 0S cursos
avaliados, com desempenho semelhante entre os trés modelos. Em contrapartida, o
LLaMA obteve as menores médias nos PPCs de Engenharia Aeroespacial e
Engenharia da Computacdo, enquanto Gemini e mistral mantiveram resultados mais
consistentes. Os cursos de Engenharia Civil e Engenharia Ambiental apresentaram
desempenho intermediario, com diferencas menores entre os modelos.

Esses resultados reforcam que o desempenho dos modelos de linguagem
variou conforme o Projeto Pedagdgico de Curso analisado. Esse comportamento esta
de acordo com Silva, L. F. M. da (2025), que observaram diferencas no desempenho
de modelos generativos ao processar documentos académicos de diferentes areas do
conhecimento. Além disso, Chang et al. (2024) destacam que o desempenho dos
LLMs pode variar conforme a tarefa, o dominio do conhecimento e os critérios

utilizados na avaliacéo.

4.6 Analise qualitativa das respostas

A analise qualitativa das respostas complementa os resultados quantitativos
apresentados nas secdes anteriores, permitindo observar comportamentos dos
modelos que ndo podem ser identificados apenas pelas médias obtidas na rubrica
analitica. Para isso, foram selecionados trés exemplos representativos: uma resposta
com interpretacdo inadequada do conteudo do PPC, uma resposta considerada
satisfatéria em todos os critérios avaliados e uma resposta parcialmente correta, que

apresentou omissoes relevantes.

Quadro 2 — Exemplo de resposta com interpretacéo divergente do PPC

Curso Engenharia da computacao

Pergunta As metodologias de ensino propostas no PPC incentivam

a autonomia e o pensamento critico dos alunos?

IA utilizada Gemini

Resposta de referencia | Sim. O PPC destaca que, por ser um curso de segundo

7z

ciclo, o publico-alvo é composto por alunos mais
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maduros, preparados para um papel "eminentemente

ativo e autbnomo na sua formagao". [...]

Resposta da IA N&o, os trechos do Projeto Pedagdgico de Curso (PPC)
fornecidos ndo detalham as metodologias de ensino
especificas que serdo propostas para incentivar a

autonomia e o pensamento critico dos alunos. [...]

Fonte: elaborado pela autora, 2026.

O primeiro exemplo demonstra uma situacdo em que o modelo interpretou de
forma inadequada as informacgdes presentes no Projeto Pedagogico de Curso de
Engenharia da Computacéo.

Embora o modelo tenha utilizado trechos do documento como base para sua
resposta e nao tenha apresentado informagdes inexistentes, concluiu que o PPC nao
apresentava evidéncias suficientes para afirmar que as metodologias de ensino
incentivavam a autonomia e 0 pensamento critico dos estudantes. Entretanto, a
andlise do documento mostrou que essas informacdes estavam presentes no PPC e
fundamentaram a resposta de referéncia.

Dessa forma, a resposta apresentou uma interpretacdo inadequada do
conteudo recuperado, comprometendo principalmente os critérios de Aderéncia,
Profundidade e Fidelidade, apesar de manter elevada Clareza e Coeréncia. Esse
comportamento esta de acordo com Wang et al. (2025), que apontam que os modelos
de linguagem podem interpretar o texto com base em caracteristicas mais superficiais,

sem compreender plenamente seu significado.

Quadro 3 — Resposta com desempenho méaximo

Curso Engenharia da mecéanica
Pergunta Como € o profissional que o curso quer formar?
IA utilizada LlaMA-3.3 70B versatille

Resposta dalA | O curso de Engenharia Mecanica da UFMA busca formar
profissionais qualificados que tenham uma sdlida formacéo
técnica, sem negligenciar as questdes éticas e
socioambientais, com capacidade de criar solucdes

tecnoldgicas e garantir a diversificacdo da base econémica. Os
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profissionais formados devem ter habilidades pessoais como
criatividade, responsabilidade, pro-atividade, trabalho em
equipe, ética e responsabilidade social, além de
conhecimentos solidos nas é&reas de matematica, fisica,
quimica e engenharia mecanica.

Especificamente, o curso visa formar engenheiros mecéanicos
gue possam atuar em quatro areas:

1. Projetos Mecanicos: com habilidades para projetar
maquinas e equipamentos mecanicos.

2. Materiais e Processos: com conhecimento sobre materiais
metdlicos e suas propriedades, selecdo e caraterizacdo de
materiais, métodos de manufatura, etc.

3. Térmica e Fluidos: com habilidades para estudar mecéanica
dos fluidos, termodinamica, projeto de sistemas térmicos e
equipamentos, etc.

4. Planejamento e Gestdo: com habilidades para gerenciar,
planejar e organizar sistemas de producdo, implantacéo,
manutencao dos processos produtivos de uma organizacao de
forma responsavel e critica.

Além disso, o curso busca formar cidadaos conscientes, com
atitudes, posturas e valores adequados, que garantam o

respeito aos direitos legais e a valorizacdo da identidade.

Fonte: elaborado pela autora, 2026.

O segundo exemplo apresenta uma resposta que recebeu nota maxima em
todos os critérios da rubrica analitica.

O modelo respondeu integralmente a pergunta, descrevendo o perfil do
egresso, as competéncias esperadas e as principais areas de atuacao do engenheiro
mecanico. Além disso, organizou as informacdes de forma clara e logica, explorando
0s aspectos mais relevantes do PPC sem acrescentar informagdes externas ou
contradizer o documento.

Nesse caso, a resposta apresentou elevado nivel de aderéncia ao contetado do
PPC, reunindo informacdes corretas, bem estruturadas e compativeis com o

documento de referéncia. O exemplo evidencia que os modelos de linguagem podem
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produzir respostas completas e fiéis ao conteudo analisado quando conseguem
recuperar e interpretar adequadamente as informacdes presentes no documento.

O quadro 4 apresenta uma resposta que identificou corretamente diversas
estratégias previstas no PPC de Engenharia Ambiental para aproximar os estudantes
da prética profissional, como atividades praticas, oficinas interdisciplinares, atividades
complementares e participacdo em eventos técnico-cientificos. Entretanto, a resposta
nao mencionou O estagio curricular obrigatoério, um dos principais mecanismos

previstos no documento para aproximar o estudante da realidade profissional.

Quadro 4 — Resposta com omisséo de conteudo

Curso Engenharia ambiental

Pergunta O PPC apresenta estratégias para aproximar oS

estudantes da pratica profissional? Quais?

IA utilizada mistral-small-latest

Resposta de referencia | Sim, o PPC apresenta diversas estratégias para
aproximar o0s estudantes da pratica profissional.
Destacam-se as trés oficinas integradoras que simulam
o trabalho em andlise, projeto e gestdo de engenharia.
Além disso, ha a obrigatoriedade do estagio curricular
(160 horas), que pode ser realizado em 6rgaos de
fiscalizacdo, empresas de saneamento ou industrias.
Outras estratégias incluem a participagdo na Empresa
Junior do curso e o incentivo para que professores
incluam os alunos em projetos de extensao voltados a
resolucdo de problemas técnicos da comunidade e de

setores produtivos.

Resposta da IA Sim, o PPC apresenta varias estratégias para aproximar
0s estudantes da prética profissional. As principais sao:

1. **Inclusdo de atividades praticas nas disciplinas**: O
documento destaca a necessidade de internalizar
atividades préticas nos processos de avaliagdo dos
alunos, por meio de planos de aula que contemplem

conteudos aplicados.
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2. **QOficinas interdisciplinares**: S&o previstas trés
oficinas ao longo do curso, com o objetivo de desenvolver
atividades préticas e promover a interdisciplinaridade.
Por exemplo, a Oficina | envolve professores de
disciplinas como Saude Ambiental, Avaliacdo de Impacto
Ambiental e Poluicdo Atmosférica, onde os alunos
realizam andlises da qualidade ambiental de ambientes
antropizados e propdem acdes de intervencao.

3. **Atividades complementares**: A partir do 5°
semestre, 0s alunos podem participar de atividades
complementares (como projetos de pesquisa ou
extensao), que sdo computadas no curriculo pedagdgico.
Essas atividades sdo incentivadas pelos professores,
gue devem incluir pelo menos um projeto de pesquisa ou

extensao em seus planos de trabalho.

4. **Participacdo em eventos técnico-cientificos**: Os
alunos podem participar de seminarios, como O
Seminério de Engenharia Ambiental e Sanitaria, e outras
atividades promovidas pelo colegiado do curso, com
certificagdo comprovada.

5. *Infraestrutura para aulas praticas e laboratoriais**: O
PPC prevé a necessidade de laboratorios e espacos
especificos para a realizagcdo de aulas experimentais e
praticas, como 7 laboratérios com equipamentos
adequados.

6. *Enfoque na formacéo do egresso**: O curso busca
aproximar os conteudos do nucleo comum as Diretrizes
Curriculares Nacionais dos Cursos de Graduacao em
Engenharia, garantindo uma formacao alinhada as

demandas profissionais
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Essas estratégias visam garantir que o0s alunos
desenvolvam habilidades praticas e estejam preparados

para os desafios da profisséo.

Fonte: elaborado pela autora, 2026.

Embora as informagdes apresentadas estivessem corretas e bem organizadas,
essa omissao influenciou principalmente os critérios de Aderéncia e Fidelidade, pois
a resposta nao contemplou todos os elementos esperados para responder
integralmente a pergunta. Esse exemplo demonstra que respostas coerentes e bem
escritas nem sempre sdo completas, reforcando a importancia da avaliacdo humana

para verificar se informacdes relevantes do documento nao foram omitidas.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo analisar, de forma qualitativa e comparativa,
o desempenho de trés modelos de linguagem de grande escala, LLaMA-3.3 70B
versatile, Gemini-2.5-Flash e mistral-small-latest, na interpretacdo de Projetos
Pedagdgicos de Curso (PPCs) dos cursos de engenharia vinculados ao Bacharelado
Interdisciplinar em Ciéncia e Tecnologia (BICT) da Universidade Federal do Maranhdo
(UFMA), a partir de uma rubrica analitica composta por cinco critérios de avaliacao.

Para facilitar a pesquisa, foi desenvolvido um protétipo de interface web
interativa utilizando o Streamlit, framework da linguagem Python, que permitiu 0 envio
simultaneo dos prompts para os trés modelos, o registro estruturado das respostas e
a aplicacdo da rubrica de avaliacdo de forma sistemética. O protétipo também
incorporou uma estratégia de recuperacao de informacdo baseada em relevancia
(RAG), o que possibilitou recuperar trechos relevantes do documento de forma mais
flexivel do que uma estratégia baseada apenas em cortes fixos.

ApoOs a coleta e avaliagdo de 150 respostas, 30 por curso, distribuidas entre os
trés modelos, os resultados indicaram que os modelos avaliados sdo capazes de
interpretar e responder perguntas sobre PPCs com nivel satisfatério de qualidade,
com médias gerais acima de 3,5 em todos os critérios. O Gemini-2.5-Flash e o mistral-
small-latest apresentaram desempenho superior ao LLaMA-3.3 70B versatile na
maioria dos critérios, especialmente nos critérios de Aderéncia ao PPC e
Profundidade, o que demonstra maior capacidade de se basear no conteudo
especifico dos documentos e de explorar os temas com maior detalhamento.

O critério de Profundidade foi constantemente o mais baixo entre os trés
modelos, revelando uma limitagdo comum dos LLMs quando lidam com perguntas
gue exigem interpretacdo mais profunda de documentos extensos. Embora os
modelos consigam identificar e reproduzir informacdes presentes no texto, eles
apresentam maior dificuldade em sintetizar e aprofundar as informacdes implicitas ou
estruturais do PPC. Essa limitacdo deve ser considerada em aplicagdes préticas que
demandem analises mais criticas e contextualizadas dos documentos pedagdgicos.

A analise por curso revelou que a estrutura do PPC e a objetividade influenciam
diretamente no desempenho dos modelos. O PPC de Engenharia Mecéanica, por
exemplo, obteve as maiores médias entre todos os modelos, enquanto o de

Engenharia da Computacao apresentou os resultados mais baixos para o LLaMA-3.3
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70B versatile. Esses resultados indicam que a qualidade da elaboragdo dos
documentos pedagdgicos pode potencializar ou limitar o uso de ferramentas de
inteligéncia artificial para sua interpretacdo, sendo relevante para gestores e
coordenadores de cursos que considerem incorporar essas tecnologias em processos
de analise institucional.

A similaridade observada entre Gemini-2.5-flash e mistral-small-latest em
varios critérios e cursos mostra que modelos de diferentes empresas, quando
apresentados ao mesmo contexto de entrada, tendem a mostrar comportamentos
similares em tarefas de interpretacéo de documentos. Esses resultados sugerem que,
nas condicdes avaliadas nesta pesquisa, a organizacdo do documento e a formulacao
das perguntas exerceram influéncia relevante sobre a qualidade das respostas
geradas.

Em resumo, esta pesquisa demonstrou que os modelos de linguagem de
grande escala demonstram potencial para auxiliar na interpretacdo e andlise de
documentos pedagdgicos institucionais, como os PPCs, podendo contribuir para
processos de avaliagdo curricular, autoavaliacdo institucional e suporte a gestao
académica. No entanto, a utilizacdo desses modelos deve ser acompanhada também
de avaliacdo humana criteriosa, especialmente quando o0s critérios exigem
profundidade analitica e fidelidade as informac¢des do documento.

Este estudo apresenta algumas limitacdes que devem ser consideradas na
interpretacdo dos resultados. A avaliagdo das respostas foi realizada por um Unico
avaliador, o que pode introduzir vieses subjetivos na atribuicdo das notas, ainda que
a rubrica tenha sido elaborada com descritores detalhados para cada nivel de
desempenho. Além disso, a estratéegia de RAG adotada baseia-se em busca por
palavras-chave, sem 0 uso de embeddings semanticos, o que pode limitar a
recuperacado de trechos relevantes quando o documento utiliza termos diferentes ou
sindnimos para representar o mesmo conceito. Por fim, os resultados obtidos referem-
se especificamente aos modelos e versdes utilizados no periodo de coleta, podendo
variar com atualizac¢des futuras.

Com base nos achados desta pesquisa, sugerem-se que, em trabalhos futuros,
sejam ampliadas as andlises para outros cursos da UFMA, permitindo comparacdes
mais abrangentes. Também é recomendada a inclusdo de modelos mais recentes,
como GPT-40 e Gemini 3, para verificar se os resultados observados se mantém em

versdes mais avangadas. Além disso, podem ser utilizadas métricas automaticas de
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avaliacdo da qualidade das respostas, como BLEU e ROUGE, complementando a
avaliacdo realizada por meio da rubrica. Outra possibilidade consiste na
implementacdo de uma estratégia de RAG seméntico baseada em embeddings,
buscando melhorar a recuperagao do contexto e, consequentemente, a aderéncia e a
profundidade das respostas.

Espera-se que os resultados desta pesquisa contribuam para ampliar as
discussbes sobre o0 uso de modelos de linguagem na interpretacdo de documentos
institucionais, fornecendo subsidios para futuras pesquisas e para o desenvolvimento

de ferramentas de apoio a gestéo e a avaliagdo no ensino superior.
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APENDICE A — Perguntas utilizadas na avaliacdo dos modelos de linguagem

N° Categoria Pergunta

1 Curso e objetivos Qual é a principal proposta deste curso de
engenharia?

2 Curso e objetivos O que o curso espera que o0s alunos saibam ao se
formar?

3 Curso e objetivos De que maneira o curso busca equilibrar teoria e
pratica na formacédo do estudante?

4 Curso e objetivos Qual é a importancia do curso para a sociedade,
segundo o PPC?

5 Perfil do egresso Como € o profissional que o curso quer formar?

6 Perfil do egresso Como o estudante € incentivado a se desenvolver
durante o curso?

7 Metodologia e avaliacdo | As metodologias de ensino propostas no PPC
incentivam a autonomia e 0 pensamento critico
dos alunos?

8 Metodologia e avaliacdo | O PPC apresenta estratégias para aproximar os
estudantes da pratica profissional? Quais?

9 Impacto social e valores | O aluno é incentivado a pensar em problemas
reais?

10 Estrutura curricular Como a estrutura curricular esta organizada ao

longo da formagé&o do estudante?

Fonte: elaborada pela autora, 2026.
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