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Resumo

Este trabalho tem como objetivo avaliar a eficacia da utilizacdo de modelos de lingua-
gem baseados em inteligéncia artificial, especificamente o LLaMA 3.1 8B, na verificacao
de conformidade de planos de ensino com base nas diretrizes institucionais. Para isso,
foi desenvolvida uma aplicacdo em Python capaz de extrair o contetido textual de do-
cumentos em formato PDF e submeté-lo ao modelo para andlise, utilizando um prompt
estruturado com base nas instrucoes de elaboragao do plano e na ficha da disciplina. Os
resultados foram comparados com analises manuais previamente realizadas por professo-
res da instituicao, evidenciando um alto grau de concordancia entre as avaliagoes humanas
e automatizadas, especialmente em sec¢oes padronizadas como identificacdo, ementa, ob-
jetivos, programa e bibliografia. Divergéncias pontuais foram observadas em aspectos que
exigem maior interpretacao textual, como justificativa e metodologia. Conclui-se que o
modelo LLaMA demonstrou desempenho satisfatério na tarefa de verificagdo automati-
zada, com potencial para auxiliar processos de revisao pedagogica, desde que aliado a

supervisao humana para lidar com subjetividades e interpretacoes contextuais.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Generativa, Andlise de Conformidade, RAG, LLM
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1 Introducao

A analise de conformidade de documentos é uma atividade indispensavel em dife-
rentes contextos, como o académico, juridico e empresarial, pois assegura que documentos
atendam a normas, regulamentos e requisitos especificos. Tradicionalmente realizada de
forma manual, essa pratica demanda tempo e atencao detalhada para evitar erros que
podem comprometer processos essenciais. Nos ultimos anos, avancos em tecnologias de
Inteligéncia Artificial (IA), especialmente os Large Language Models (LLMs), tém trans-
formado essa dinamica, oferecendo ferramentas capazes de automatizar essas verificagoes
com maior eficiéncia e precisio (MACEY-DARE, 2023).

A relevancia do tema esta atrelada a crescente complexidade e volume de infor-
magoes que institui¢oes académicas e organizagoes enfrentam diariamente. A verificagao
de conformidade é essencial tanto no meio académico, para validar projetos pedagdgicos
e garantir o cumprimento das diretrizes curriculares e legisla¢oes educacionais, quanto no
setor corporativo, onde o nao cumprimento de regulamentacoes pode acarretar penalida-
des, impactos financeiros e danos a reputacao. Nesse contexto, a automacao por meio de
LLMs nao apenas alivia a carga de trabalho, mas também viabiliza andlises mais robustas
e abrangentes, promovendo economia de tempo, maior eficiéncia na gestao e viabilidade
de tarefas que exigiriam muitos recursos humanos, como a verificagdo completa de grandes

volumes documentais.

O estudo conduzido por Ioannidis Joshua Harper (2023) apresenta evidéncias que
destacam a importancia e a viabilidade da utilizacao de inteligéncia artificial na veri-
ficacao de conformidade em processos juridicos. Com base nas pesquisas e aplicagoes
desenvolvidas, os autores apontam que os modelos de IA generativa promoverao trans-
formagoes significativas em diversas fungoes legais, incluindo a conformidade regulatoria,
ampliando as oportunidades para aprimorar a tomada de decisdo no campo do direito,

como demonstrado com as ferramentas desenvolvidas no estudo.

Por outro lado, a pesquisa de Gao et al. (2024) propde solugoes para abordar
Retrieval-Augmented Generation (RAG), explorando, assim, métodos eficazes para o pro-
cessamento de documentos por meio de LLMs. Ademais, destaca oportunidades de pes-
quisa para aumentar a robustez do RAG e sua capacidade de lidar com contextos extensos,
0 que amplia seu impacto pratico e atrai crescente interesse dos setores académico e in-

dustrial.
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1.1 Proposta

Com tudo isso em vista, o objetivo deste trabalho é avaliar a capacidade das
LLMs, como o Llama 3.1, em analisar a conformidade de documentos, explorando casos
de uso especificos na verificagao de planos de ensino no ambito académico. Ao longo desse
estudo, também foram investigadas as técnicas e desafios para implementar solucoes de

IA no problema proposto.

Por fim, as principais ferramentas utilizadas para desenvolver o sistema foram a
linguagem de programagcao Python (FOUNDATION, 2024), o modelo de TA generativa
Llama 3.1:8b (META, 2024) e métodos de RAG para lidar com a entrada e geracao
de resposta do programa. Além disso, foram utilizadas bibliotecas adicionais como “pdf-
plumber” para extracao de texto de documentos PDF, “requests” para realizar requisi¢oes
HTTP, json para manipulacdo de dados estruturados em formato “JSON” e “gradio” para

construcao da interface de usuario.

1.2 Estrutura do Texto

O texto esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 discute a fundamentacao
teodrica, abordando topicos como [A generativa, verificagdo de conformidade, RAG, enge-
nharia de prompt, parametros de LLMs, além de ferramentas como LM Studio e Hugging
Face. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados a tematica. O Capitulo 4 descreve
detalhadamente o desenvolvimento do sistema, desde a coleta de dados até a chamada ao
modelo de linguagem. O Capitulo 5 trata da apresentacao dos resultados, metodologia de
avaliacao e analises comparativas entre o desempenho do modelo e a revisao manual. Por
fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes do trabalho, apontando limitagoes, contribui¢oes

e sugestoes de melhorias.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a base tedrica necessaria para sustentar o desenvolvimento
do trabalho, reunindo conceitos, técnicas e ferramentas essenciais para a aplicacao de

inteligéncia artificial no contexto proposto.

2.1 1A Generativa

IA Generativa ou Generative Artificial Intelligence (GenAl) (abreviado do termo
em inglés) é uma tecnologia que utiliza redes neurais profundas, como os modelos de
linguagem baseados em Transformer, para criar novos contetidos. Ela pode gerar textos,
imagens, codigos-fonte e até composi¢des de adudio que imitam padrdes observados em
grandes volumes de dados de treinamento. Modelos como Generative Pre-trained Trans-
former (GPT) revolucionaram o campo com sua capacidade de compreender e gerar lin-
guagem natural de forma contextualizada, o que possibilitou sua aplicacao em areas como
atendimento ao cliente, redacgao assistida e criacao de conteudo digital. A IA Generativa
se destaca por seu potencial de automacao e criagao sintética em tarefas que antes exigiam
exclusivamente intervencao humana, abrindo novas possibilidades no uso de tecnologias

em contextos empresariais e criativos (BROWN et al., 2020).

Um exemplo notéavel de TA generativa é o Large Language Model Meta AT (LLaMA),
desenvolvido pela Meta (META, 2024). Projetado como uma alternativa de cdédigo aberto
aos grandes modelos proprietarios, o LLaMA apresenta vantagens significativas. Além de
sua eficiéncia e escalabilidade, destaca-se por permitir a execugao local (offline), sem a
necessidade de planos pagos ou dependéncia de servidores em nuvem. Essa caracteris-
tica é especialmente relevante sob as perspectivas de customizagao, reducao de custos e,
principalmente, de privacidade e protecao de dados, pois elimina a necessidade de com-
partilhar informagoes sensiveis com terceiros. Com essas qualidades, o LLaMA fortalece
o ecossistema de TA generativa ao oferecer uma solucao acessivel e flexivel para pesquisa-
dores, desenvolvedores e organizagoes que buscam aplicar inteligéncia artificial de forma

autonoma e segura em diversos contextos.

2.2 Verificacao de Conformidade

A verificacao de conformidade refere-se ao processo de analise e validagao de do-
cumentos e processos em relacao a normas e regulamentos preestabelecidos. Esse proce-
dimento é essencial para setores que lidam com regulamentagoes rigorosas, como o finan-

ceiro, o juridico e o governamental, onde a precisdo e a aderéncia a padroes legais sao
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indispensaveis. Historicamente, a verificagdo de conformidade ¢é realizada manualmente, o
que tornava o processo demorado e suscetivel a erros. No entanto, com o avanco da auto-
macao e do aprendizado de maquina, solugoes de TA agora permitem que essa verificagao
seja feita de forma mais eficiente e com alta precisdo, minimizando riscos e garantindo
a integridade dos processos (CUTTING; CUTTING-DECELLE, 2021). Um exemplo de
aplicacao estd presente no trabalho GDPR Compliant ChatGPT Playground (NAYAK et
al., 2024), onde os autores criaram uma ferramenta para garantir a conformidade com as

regras da General Data Protection Regulation (GDPR) utilizando o modelo de linguagem
da OpenAl.

2.3 RAG (Retrieval-Augmented Generation)

RAG, ou Retrieval-Augmented Generation, é uma técnica avancada que combina
a capacidade de geragao de contetido dos modelos de linguagem com a recuperacao de
informagoes especificas de bancos de dados ou fontes externas. Ao integrar a recuperacao
de dados no processo de geracao, o RAG permite que o modelo produza respostas mais
precisas e contextualmente relevantes ao acessar informacoes atualizadas ou especializa-
das. O RAG é, portanto, um passo importante para superar limitacoes de modelos de
linguagem tradicionais, que tendem a “alucinar” ou gerar respostas imprecisas quando
dependem apenas de seu préprio treinamento estatico (GAO et al., 2024). Visto que o
RAG ¢ eficiente em tarefas que exigem uma menor taxa de alucinagao, ¢ um conjunto
de técnicas comumente utilizado em analise de documentos, onde é necessaria uma alta
confiabilidade nos dados apresentados, como podemos ver no trabalho Garlyal, Hariharan

e Singh (2024), que aplica RAG no contexto de andlise de textos juridicos.

2.4 Engenharia de Prompt

A engenharia de prompt é o processo de elaborar, refinar e otimizar entradas de
texto para orientar sistemas de GenAl a produzir saidas especificas e de alta qualidade.
Nesse cenario, um prompt é uma instrucao em linguagem natural que descreve a tarefa
que a [A deve realizar, podendo variar desde perguntas diretas até descri¢oes detalhadas
que fornecem contexto e orientagoes especificas (IBM, 2025). O conceito de engenharia
de prompt ganhou destaque com o avanco dos modelos de linguagem natural e da TA
generativa. Em 2018, pesquisadores propuseram que diversas tarefas de processamento
de linguagem natural poderiam ser abordadas como problemas de perguntas e respostas
sobre um contexto, treinando um modelo multitarefa capaz de responder a diferentes
tipos de questoes. Com o lancamento de modelos avancados, como o ChatGPT em 2022,

a engenharia de prompt tornou-se uma habilidade importante, permitindo que usuarios e
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desenvolvedores orientassem modelos de TA para gerar respostas mais relevantes e precisas
(MCCANN et al., 2018).

2.5 Parametros de Modelos de Linguagem (LLMs)

Modelos de linguagem de grande escala (LLMs) possuem diversos parametros ajus-
taveis que influenciam diretamente na qualidade, diversidade e controle das respostas ge-
radas. Entre os mais utilizados estdo a temperatura (temperature), o nimero maximo de
tokens (max tokens), o filtro de probabilidade acumulada (top-p ou nucleus sampling), e
o limite de palavras mais provaveis consideradas (top-k). Esses pardmetros sdo essenciais
para equilibrar criatividade e precisao na geracao de contetido, especialmente em tarefas
criticas como verificacdo de conformidade, onde coeréncia e aderéncia ao conteudo sao

fundamentais.

A temperatura controla o grau de aleatoriedade na geracao de texto. Valores
mais baixos (por exemplo, 0,2) resultam em saidas mais deterministicas e conservadoras,
enquanto valores mais altos (como 0,8 ou 1,0) promovem maior diversidade e criatividade

nas respostas, podendo gerar contetidos mais variados, porém menos previsiveis (HOLTZ-
MAN et al., 2020).

O pardmetro max tokens define o nimero maximo de tokens (unidades de texto,
como palavras ou partes de palavras) que podem ser gerados em uma resposta. Este
parametro ¢ essencial para limitar a extensao da saida, evitando respostas excessivamente

longas ou cortes inesperados em respostas extensas (BROWN et al., 2020).

Ja o top-k sampling restringe a geracao ao conjunto das k palavras com maior
probabilidade em cada etapa da geragdao. Por exemplo, se k = 40, o modelo escolhera
a proxima palavra apenas entre as 40 mais provaveis. Essa técnica reduz ruidos gerados
por escolhas improvaveis e aumenta a coeréncia da resposta (FAN; LEWIS; DAUPHIN,
2018).

Adicionalmente, o top-p sampling ou nucleus sampling, propoe selecionar as
proximas palavras com base em uma probabilidade acumulada. Por exemplo, com p = 0.9,
o modelo considera apenas as palavras mais provaveis cuja soma de probabilidades atinge
90%. Isso proporciona maior flexibilidade do que o top-k, adaptando-se dinamicamente a
distribuicao de probabilidade (HOLTZMAN et al., 2020).

Esses parametros nao apenas influenciam a geracao textual, mas também impac-
tam diretamente em aplicagoes que requerem confianga e precisao, como sistemas baseados
em RAG. Ajustar esses valores corretamente pode reduzir significativamente alucinagoes

e melhorar a utilidade pratica das respostas geradas pelos modelos de linguagem.
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2.6 LM Studio

O LM Studio é uma ferramenta que facilita a utilizacao de modelos de linguagem
de grande porte LLMs diretamente no ambiente local do usuario, sem necessidade de
conexao com servidores externos ou dependéncia de APIs de terceiros. Essa abordagem
proporciona maior controle sobre a execucao dos modelos, além de contribuir para a

preservacao da privacidade e seguranca dos dados processados.

A interface do LM Studio permite carregar modelos no formato GGUF, otimizados
para inferéncia local por meio de backends como llama.cpp. O software oferece compatibi-
lidade com modelos como LLaMA, Mistral, Falcon, entre outros, e possui integracao com
GPUs e aceleragao por CPU (via instrugoes AVX2 e AVX512, quando disponiveis) (LM
Studio, 2024).

Para fins de pesquisa e desenvolvimento de aplica¢des baseadas em LLMs, como
no caso da andlise automatizada de planos de ensino, o LM Studio representa uma solugao
acessivel e eficiente. Ele permite testes com diferentes modelos de codigo aberto, ajustes
de pardmetros de geragao (como temperature, top-p e nimero de tokens) e a visualizagao

em tempo real da resposta gerada, mesmo em ambientes com recursos limitados.

A execugao local também elimina as limitagdes de custo e laténcia associadas

a servigos na nuvem, permitindo experimentacao mais livre e replicavel em contextos

académicos (TOUVRON et al., 2023; COMMUNITY, 2023).

2.7 Hugging Face

A Hugging Face é uma plataforma e empresa referéncia na area de inteligéncia
artificial, especialmente no desenvolvimento e distribuicao de modelos de linguagem na-
tural. Criada em 2016, inicialmente como um aplicativo de chatbot, a empresa rapidamente
passou a se dedicar a criacdo de ferramentas de codigo aberto, sendo a biblioteca Trans-
formers seu principal produto (WOLF et al., 2020). Essa biblioteca se tornou um padrao
no uso de modelos como BERT, GPT, T5 e LLaMA, facilitando a aplicacdo de técnicas

avangadas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) por meio de interfaces simples.

Atualmente, a Hugging Face mantém um ecossistema robusto que inclui o Mo-
del Hub, com milhares de modelos prontos para uso, o Datasets Hub, com conjuntos de
dados compativeis, e os Spaces, que permitem a publicacao de aplicagdes interativas por
meio de interfaces como Gradio e Streamlit. Além disso, a plataforma promove iniciativas
colaborativas, como o projeto BigScience, responsavel pelo desenvolvimento do modelo

BLOOM, voltado a pesquisa aberta e transparente em LLMs.

No contexto deste trabalho, a Hugging Face é essencial por fornecer os modelos de

linguagem utilizados no LM Studio, ferramenta que permite rodar LLMs localmente (LM
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Studio, 2025). Por meio dela, modelos como LLaMA 3.1 Instruct podem ser empregados

para tarefas especificas, como a verificagao automatizada da conformidade de planos de

ensino.
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3 Trabalhos Relacionados

O primeiro trabalho relacionado ao projeto propoe a abordagem DERECHA, que
utiliza PLN para automatizar a verificagdo de conformidade entre Acordos de Processa-
mento de Dados e o GDPR. Os autores, em colaboragao com especialistas juridicos, ex-
trairam os “shall requisites” do GDPR e construiram uma tabela de glossario de termos
juridicos para garantir a precisao. A tecnologia PLN ¢é utilizada para gerar representagoes
semanticas das clausulas do acordo e comparéd-las com representacoes predefinidas dos

requisitos, identificando violagoes e lacunas (CEJAS et al., 2023).

O segundo trabalho apresenta o CompliAT, uma estrutura que utiliza Modelos
de Linguagem de Grande Escala LLMs para verificar a conformidade das especifica¢oes
de produtos de Tecnologia Assistiva (TA) com os padroes regulamentares. A principal
inovacao do CompliAT é a automatizacdo da verificacao de consisténcia terminoldgica
entre as especificagoes de produtos e os padroes de conformidade, utilizando um modelo
de geragao aumentado por recuperacao RAG. Este sistema nao apenas facilita a verificagao
de conformidade, mas também melhora a qualidade e a seguranca do produto, o que se

traduz em maior eficiéncia no desenvolvimento de produtos de TA (ARORA et al., 2024).

O terceiro trabalho investiga o uso do LawGPT, uma IA conversacional avancada
focada no Codigo Penal Indiano, para melhorar a pratica juridica por meio da geragao de
respostas precisas a consultas legais. Utilizando uma arquitetura de RAG com modelos
como o Dense Passage Retriever e BART, o LawGPT permite consultas rapidas e preci-
sas ao codigo juridico, ampliando o acesso ao conhecimento e melhorando a eficiéncia na
pratica legal. O estudo sugere que a Inteligéncia Artificial Conversacional tem um grande
potencial para transformar a pesquisa e o acesso a informagao juridica (GARLYAL; HA-
RIHARAN; SINGH, 2024).

O quarto trabalho, desenvolvido por ALQAHTANI et al. (ALQAHTANTI et al.,
2023) indica que a Inteligéncia Artificial (IA) tem revolucionado diversos dominios, in-
cluindo a educacao superior, especialmente com os avangos em Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) e Modelos de Linguagem Grandes LLMs, que tém ampliado nossa
compreensao e aplicagdo da TA no campo educacional, oferecendo novas possibilidades
para a personalizacao do ensino, avaliacao automatica e anélise de contetido educacional.
O estudo fornece uma visdo abrangente sobre o papel emergente dessas tecnologias na
educacao superior e na pesquisa, discutindo suas vantagens, desafios e aplicagdes inova-
doras, além de argumentar que essas ferramentas tém o potencial de transformar praticas
educacionais e de pesquisa, levando a melhores resultados para estudantes, educadores e

pesquisadores.



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

O quinto trabalho, proposto por LIU; LI; ZHU, explora um método baseado em
modelos GPT para verificagdo automatica de conformidade utilizando engenharia de
prompts. A pesquisa investiga como técnicas de engenharia de prompts podem otimi-
zar a performance de LLMs na identificacdo de violacoes de conformidade em documen-
tos regulamentares. O sistema proposto emprega representacoes seméanticas geradas por
LLMs para realizar comparacoes entre clausulas textuais e requisitos legais, oferecendo

uma abordagem flexivel e extensivel para ambientes regulatérios diversos (LIU; LI; ZHU,

2023).

Trabalho

Objetivo Princi-
pal

Tecnologia
Utilizada

Contribuicao Rele-
vante

Cejas et al. (2023)

Verificagao de
conformidade entre

PLN e represen-
tagoes semanti-

Mapeamento automa-
tico de clausulas para

(2023)

LLMs na educagao
superior

acordos e GDPR. cas. requisitos  regulato-
rios.
Arora et al. | Verificacdo de con- | LLM e RAG. Consisténcia termino-
(2024) formidade de pro- logica automatizada
dutos de TA com entre especificagoes e
padroes regulamen- padroes.
tares.
Garlyal, Ha- | Responder consul- | RAG, Dense | Desenvolvimento  de
riharan e Singh | tas legais com base | Passage Retrie- | uma solugao de TA ju-
(2024) no Cédigo Penal | ver e BART. ridica conversacional
Indiano. com acesso eficiente a
bases legais.
Algahtani et al. | Exploracao de | PLN e LLM. Panorama geral do

uso de IA na persona-
lizacao e analise edu-
cacional.

Liu, Li e
(2023)

Zhu

Verificacao  auto-
matica de con-
formidade com
engenharia de
prompts.

LLM (GPT) e
engenharia  de
prompts

Demonstra como
prompts e  LLMs
podem ser aplica-

dos a verificagdo de
conformidade em do-
cumentos complexos.

Tabela 1 — Comparativo entre os trabalhos relacionados
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4 Desenvolvimento

Este capitulo descreve o processo de desenvolvimento de um sistema que utiliza
o modelo Llama 3.1 8B, executado via LM Studio, para verificar a conformidade de
planos de ensino em uma universidade. A implementagao envolve a extracao de texto de
documentos PDF, a formatacao de um prompt adequado e a andlise das respostas geradas

pelo LLM. A seguir, sao apresentados dois diagramas que ilustram aspectos estruturais e
funcionais do sistema desenvolvido.

O diagrama de pacotes na Figura 1 apresenta a organizacao modular do sistema,
destacando os principais componentes envolvidos, como os responsaveis pela leitura de

arquivos PDF, formatacao do prompt, comunicagao com o modelo de linguagem e geracao
de relatorios.

Diagrama de Pacotes - Verificador de Conformidade

Interface (Gradio)\

«Application»

T main.ipynb - gr.Interface

T
I
lusa
I

Handler\

«Application»

T main.ipynb - handler()

\
|
\
\
1
1
\
1
1
1
|
\
|
|
!
|
|
|
|
\
|
|

T

- - PN

- “usa lusa TS - - __ usa
- h 3

’ - N
Prompt Creator\ PDF Text Extractor\ Y eem Requester\

«Utility » «Utility » N «Infrastructure»

iprompt‘py | icreate_prompt | icreate_prompt_rules

i main.ipynb - extract_text() l i main.ipynb - llama_request()

T . T
I -7 |
lusa «Externo» ,usa «Externo» lusa
|
l

/ | —
“ ' Configuration

\ | «Utility »

}
icreate_prompt_ﬁcha b é i os.getenv i.env file

pdfplumber requests

icreate_prompt_p\ano

Figura 1 — Diagrama de Pacotes do Sistema.

O processo de verificacao de conformidade foi representado por meio de um dia-
grama de atividades, dividido em trés etapas principais, conforme mostrado nas Figuras
2, 3 e 4. Esse fluxo descreve, de forma sequencial, as acoes realizadas desde a entrada
do plano de ensino até a geracao do relatorio final, organizadas pelas fases de Entrada e

Extracao, Estruturacao dos Prompts e Anélise Final com Geragao de Saida.
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Diagrama de Atividades - Fase 1: Entrada e Extragao de Texto

Usuario

Acessa Interface

Interface (Gradio)

Exibe Interface

Recebe Upload de PDFs
(Regras, Plano, Ficha)

Aciona “handler’ '

PDF Text Extractor

¥
(Extrai texto dos 3 PDFS)

Handler
¥
(Chama ‘extract_text‘)
Y
(Recebe textos extrafdos)F

Figura 2 — Fase 1 — Entrada e Extracao do Conteiido do Plano.

O primeiro diagrama (Figura 2) ilustra o inicio do fluxo de intera¢do do usuério

com o sistema. O processo comega com o usuario acessando a interface web fornecida pelo

Gradio. Em seguida, o usuario realiza o upload dos trés documentos PDF necessarios:

o arquivo contendo as regras de elaboragao, o plano de ensino a ser avaliado e a ficha
da disciplina correspondente. A interface Gradio recebe esses arquivos e aciona a funcao
principal (‘handler‘) do sistema. Esta funcao, por sua vez, invoca o componente de ex-
tracao de texto (‘PDF Text Extractor‘), que processa cada PDF para obter seu contetido

textual. Finalmente, os textos extraidos dos trés documentos sao retornados ao ‘handler’,

concluindo a fase inicial de preparacao dos dados.
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Diagrama de Atividades - Fase 2: Criagao de Prompts e Estruturacao

Handler Prompt Creator

?

(Recebe textos extraidos (da Fase 1))

¥

(Chama ‘create_prompt_rules‘)

(Chama ‘create_prompt_plano‘)

(Chama ‘create_prompt_ﬁcha‘)

¥

Retorna prompt de regras L

¥

Retorna prompt de plano

¥

(Retorna prompt de ficha)

¥
(Recebe prompts de estruturacéo)

Estruturar Documentos vig LLMJ

¥

(Chama “llama_request” com prompt de estruturagéo)

LLM Requester

Estruturar Documentos via LLM/J

.
>

¥
(Envia requisicdo POST para API LLM)

Recebe resposta JSON l

Y

(Extrai texto estruturado)

¥
[Recebe texto estruturado)

<Ainda ha documentos para estruturar?}—

Textos Estruturados Prontos

®

Figura 3 — Fase 2 — Estruturacao dos Prompts e Preparacao dos Dados.

O segundo diagrama (Figura 3) detalha a etapa intermediaria de processamento,

focada na estruturacao dos documentos via LLM. O ‘handler‘, de posse dos textos extrai-

dos na fase anterior, chama o componente ‘Prompt Creator’ para gerar prompts especifi-

cos para cada tipo de documento (regras, plano e ficha), visando segmenta-los em segoes

predefinidas. Com os prompts de estruturacao em maos, o ‘handler® inicia um processo

iterativo: para cada documento, ele envia o prompt correspondente ao ‘LLM Requester®,

que faz a chamada a API do modelo de linguagem. O LLM processa o texto e retorna sua

versao estruturada. Esse ciclo se repete até que todos os trés documentos tenham sido

estruturados. Ao final desta fase, o ‘handler* possui as versoes segmentadas e organizadas
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dos trés documentos originais.

Diagrama de Atividades - Fase 3: Analise Final e Saida
Handler Prompt Creator LLM Requester Interface (Gradio) Usuario

?

(Recebe Textos Estruturados (da Fase 2))

(Chama “create_prompt™ com textos estruturados)

¥
[Retorna prompt de andlise final)

¥
(Recebe prompt de analise finaD

v

(Chama “llama_request™ com prompt de analise fina\)

Y
(Envia requisicao POST para AP| LLM)

Recebe resposta JSON

Extrai analise final

Recebe analise final '

¥

(Exibe Analise Final no Textbox)

Visualiza Analise

Figura 4 — Fase 3 — Analise Final e Geragao do Relatoério de Conformidade.

O terceiro diagrama (Figura 4) representa a etapa conclusiva do processo. O ‘han-
dler‘ utiliza os textos ja estruturados (obtidos na Fase 2) e chama novamente o ‘Prompt
Creator‘ para gerar um prompt final, agora focado na analise comparativa entre as se¢oes
correspondentes do plano de ensino, da ficha da disciplina e das regras. Este prompt final
¢ enviado ao ‘LLM Requester‘, que realiza a ultima chamada a API do LLM. O modelo
executa a analise comparativa e retorna o resultado final, contendo o julgamento de con-
formidade (De acordo, Parcialmente de acordo, Nao estd de acordo) e as justificativas
para cada secao. O ‘handler® recebe essa anélise final e a repassa para a interface Gradio,

que a exibe ao usuario em uma caixa de texto, finalizando o fluxo de verificacao.

4.1 Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada com o objetivo de obter um conjunto de planos de
ensino e suas respectivas correcoes para avaliar a assertividade do modelo de linguagem

utilizado na anélise de conformidade. Para isso, foram adotadas as seguintes estratégias:

e Solicitacao a Docentes: Foi elaborado um formuléario enviado para docentes da
universidade, solicitando o envio de planos de ensino e, quando possivel, versoes

corrigidas desses documentos. Essa abordagem permitiu coletar exemplos reais de
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ajustes feitos em planos de ensino, possibilitando uma avaliacgdo mais precisa do
modelo em relacao as modificagoes necessarias para adequacao as normas instituci-

onais;

o Contribuicoes do Professor Orientador: Além dos planos de ensino obtidos
por meio dos docentes, o professor orientador forneceu documentos adicionais, in-
cluindo planos de ensino preliminares e finais (corrigidos), instrugdes de preenchi-
mento dos planos, além de planilhas utilizadas e preenchidas pelos revisores para
indicar manualmente o resultado da verificagdo de conformidade. Esses materiais
complementaram a base de dados, oferecendo mais diversidade para os testes do

modelo;

+ Resgate das Fichas de Disciplina: Para garantir a anédlise da conformidade dos
planos de ensino em relacao as diretrizes curriculares, foram coletadas as fichas de
disciplina diretamente do site da Faculdade de Computacao da Universidade Federal
de Uberlandia. As fichas contém informacgoes essenciais sobre os contetidos progra-
maticos, objetivos e competéncias esperadas, servindo também como referéncia para

a validacao dos planos de ensino.

A partir desse conjunto de dados, foi possivel estruturar um ambiente de testes
realista para avaliar o desempenho do modelo na verificagdo da conformidade dos planos

de ensino.

4.2 Escolha do modelo de linguagem

A escolha do modelo de linguagem foi uma das etapas iniciais do desenvolvimento
deste trabalho, tendo como principais critérios a qualidade das respostas, a viabilidade
de execucao local e a gratuidade do modelo. Apds uma andlise entre diferentes modelos
disponiveis no mercado, optou-se pela utilizagdo do LLaMA 3.1 8B, desenvolvido pela
Meta Al

O principal fator determinante para essa escolha foi a disponibilidade gratuita
do modelo, o que permitiu sua utilizagdo sem custos adicionais com licenciamento. Em
comparacao com alternativas proprietarias, como GPT-4 ou Claude, o LLaMA 3.1 8B se
mostrou uma opg¢ao economicamente viavel e suficientemente robusta para os objetivos

do projeto.

O modelo LLaMA 3.1 esta disponivel em diferentes variantes de tamanho — como
1B, 8B e 7T0B —, cada uma com caracteristicas distintas de desempenho e requisitos com-
putacionais. Nesse contexto, a medida de tamanho refere-se ao ntimero de parametros do

modelo, onde "B'significa bilhoes; por exemplo, o modelo 8B possui cerca de 8 bilhdes
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de parametros, enquanto o 70B possui aproximadamente 70 bilhoes. No entanto, consi-
derando as especificacoes da maquina utilizada, o modelo 3.1 8B foi a maior versao que
pode ser executada localmente, representando, assim, o melhor equilibrio entre capacidade
de processamento e limitacoes de hardware. Modelos maiores, como o LLaMA 3.1 70B,
requerem recursos significativamente superiores, inviabilizando sua execugdo no ambiente

utilizado neste projeto.

A configuragdo da maquina utilizada para execucao local foi a seguinte:

Componente Especificagao

Processador AMD Ryzen 5 8600G (6 ntucleos / 12 threads, 4351 MHz)
Memoria RAM 32 GB DDR5

Placa de Video Dedicada | NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti

Tabela 2 — Especificagoes da maquina utilizada para execucao local do modelo LLaMA.

Essa infraestrutura foi suficiente para suportar o modelo de 8 bilhdes de para-
metros com um bom desempenho, permitindo andlises complexas de documentos sem
a necessidade de servigos em nuvem ou servidores dedicados. A possibilidade de operar
offline também foi uma vantagem, proporcionando maior controle sobre o ambiente de

testes e seguranca dos dados.

Em resumo, a escolha pelo LLaMA 3.1 8B foi motivada por uma combinagao de
fatores técnicos e praticos: gratuidade, qualidade das respostas, compatibilidade com o

hardware disponivel e execucgao local eficiente.

4.3 Configuracao do Ambiente

Para garantir um ambiente adequado a andlise de conformidade de planos de
ensino utilizando inteligéncia artificial generativa, é necessario configurar corretamente
o LM Studio, carregando o modelo Llama 3.1 8B e ativando seu servidor de API. A
configuragao do ambiente envolve duas etapas principais: o carregamento do modelo e a

inicializacao do endpoint da API.

O primeiro passo consiste na obtencao do modelo de linguagem. Para isso, dentro
do LM Studio, deve-se acessar a aba de biblioteca de modelos e localizar o Llama 3.1 8B.
Apés a selecao da versao adequada para o hardware disponivel, realiza-se o download e,
posteriormente, o carregamento do modelo na aba correspondente. Com o modelo devi-
damente carregado, é fundamental configurar seus parametros de inferéncia para otimizar

a geracao de respostas.

A escolha dos parametros utilizados neste trabalho foi resultado de um processo

experimental iterativo. Inicialmente, foram adotadas configuracoes padrao do LM Studio,



Capitulo 4. Desenvolvimento 24

mas, ao longo da analise de conformidade dos planos de ensino, observou-se a necessi-
dade de ajustes finos para melhorar a consisténcia, previsibilidade e clareza das respostas
geradas. Cada parametro foi modificado individualmente, e seus efeitos foram analisa-
dos nas saidas do modelo, buscando sempre um equilibrio entre precisao na avaliacao e

estabilidade nas respostas.

e Temperatura: 0,1.

A temperatura foi ajustada para 0.1 com o objetivo de reduzir a aleatoriedade das
respostas geradas. Originalmente, o modelo apresentava variagdes na estrutura e
contetdo das respostas para a mesma entrada, o que dificultava a andlise consis-
tente de conformidade entre documentos. Com a reducao da temperatura, as saidas
tornaram-se mais deterministicas, proporcionando maior previsibilidade e unifor-
midade nas respostas — essenciais para avaliagoes automatizadas de documentos,

como planos de ensino.

o Top-K: 40.

O valor de Top-K = 40 limita o modelo a escolher o préximo token entre os 40 mais
provaveis. Essa restricao ajuda a conter variagoes linguisticas excessivas e a manter
a coeréncia textual, sem eliminar completamente a flexibilidade do modelo. Esse

valor oferece um equilibrio entre criatividade controlada e precisao.

o Top-P (nucleus sampling): 0,9.

O parametro foi reduzido com o mesmo intuito do ajuste da temperatura: conter
a variabilidade nas respostas. O valor escolhido permite que o modelo considere
os tokens dentro de um “ntcleo” de 90% de probabilidade acumulada, restringindo
escolhas a palavras mais provaveis e reforcando a consisténcia sem tornar a geragao

completamente rigida.

e Min-P Sampling: 0,05

O parametro Min-P Sampling restringe a geragdo ao ignorar palavras com proba-
bilidade inferior a 0,05. Essa configuracao ajuda a eliminar palavras irrelevantes ou
incoerentes, especialmente quando combinada com Top-P e Top-K, contribuindo
para uma geracao mais objetiva e direta, o que é fundamental para a tarefa de

analise comparativa.

e Max Tokens: 20000.

O limite de 20.000 tokens foi definido apds a analise da iteracdo do modelo para os
23 planos considerados no trabalho. Observou-se que esse valor era suficiente para

cobrir a entrada e a saida completas do processo de avaliagao de planos de ensino,
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mesmo em casos mais extensos. Esse valor garante que todo o conteido necessa-
rio seja processado sem cortes, especialmente em prompts longos com documentos

completos e instrugoes detalhadas.

e Repetition Penalty: 1,1.

Um leve penalizador de repeticao foi aplicado com valor de 1.1 para evitar que o
modelo gere frases ou expressoes redundantes, comuns em tarefas com estrutura
repetitiva como relatorios de conformidade. Esse ajuste ajuda a manter a fluidez do
texto e a reduzir repeticoes desnecessarias sem comprometer a clareza das justifica-

tivas.

« GPU Offload: 32/32.

A configuragao 32/32 indica que todas as 32 camadas do modelo foram alocadas
na GPU, o que garante maior desempenho na inferéncia e aproveitamento maximo
da capacidade gréafica disponivel no sistema. Isso é especialmente importante ao
usar modelos grandes como o LLaMA 8B, que exigem alta largura de banda para

processar grandes volumes de texto.

« CPU Thread Pool Size: 6/6.

O uso de 6 threads de CPU corresponde ao total de threads disponiveis na maquina.
Essa configuracao foi feita para maximizar o uso da capacidade computacional do
sistema e acelerar tarefas auxiliares do modelo, como carregamento de arquivos,

pré-processamento e comunicacao com a GPU.

As Figuras 5 e 6 ilustram visualmente a configuracao dos pardmetros descritos,
conforme realizada diretamente na interface do LM Studio. A Figura 5 apresenta os pa-
rametros de inferéncia ajustados para garantir a consisténcia e a precisao das respostas
durante a analise de conformidade. Ja a Figura 6 exibe os parametros relacionados ao
carregamento do modelo, como a alocacao de camadas na GPU e o ntimero de threads da
CPU. Essas imagens complementam a descri¢ao textual ao demonstrar, de forma pratica,

como cada configuracao foi aplicada no ambiente utilizado.
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Info Inference Load

22 Settings Basic [Nl v
Temperature | 0,1
_.

Limit Response Length
Context Overflow Truncate Middle w
Stop Strings

Enter a string and press

CPU Threads | 6

11+ Sampling v

Top K Sampling 40

Repeat Penalty 1,1

Top P Sampling o 09|
L

Min P Sampling 0,05

Figura 5 — Parametros de inferéncia modelo Llama.
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< Meta Llama 3.1 8B Instruct 2.92 68

API Identifier

meta-1llama-3.1-8b-instruct

Auto Unload If Idle (TTL) ()

Context Length & 20000
el ports u 131072 el
Q
GPU Offload 32 /32
CPU Thread Pool Size W

Evaluation Batch Size 512
RoPE Frequency Base [ Auto
RoPE Frequency Scale [J Auto
Keep Model in Memory @D

Try mmap() @O

Seed [J Random Seed
Flash Attention

K Cache Quantization Type [J

V Cache Quantization Type [J

Remember settings for meta-1lama-3.1-8b-instruct Cancel Load Model @ Ctrl |«

Figura 6 — Parametros de carregamento modelo Llama.

Com o modelo carregado e parametrizado, o proximo passo envolve a inicializacao
do servidor de API, permitindo a comunicacao do modelo com aplicagoes externas. Para
ativa-lo, acessa-se a aba de configuragoes de API no LM Studio e habilita-se a opcao
correspondente. O servidor, por padrao, opera na porta 1234, podendo ser acessado via

http://localhost:1234. Caso seja necessario o acesso por outras origens, a funcionali-
dade CORS pode ser ativada.

A API do LM Studio disponibiliza diferentes rotas para interagdo com o modelo. A
principal delas é a rota /v1/completions, que permite o envio de prompts e a obtencao de
respostas do modelo. Além disso, a API conta com a rota /v1/models, que retorna a lista
de modelos carregados, e a rota /vl/health, que verifica o estado do servidor. Para intera-
¢Oes mais elaboradas, como didlogos, a API disponibiliza a rota /v1/chat/completions,

que mantém o contexto das conversas, como pode ser observado na figura 7.
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Server status
] Stop Server (Ctrd +.)

Server Port () 1234

Enakle CORS ()
Serve on Local Network (2

Verbose Logging

Log Prompts and Responses (2 [ @)
Supported endpoints (OpenAl-like) A4
3ET Svl/models

POST fwl/fchat/completions
POST fvl/fcompletions
POST fvl/embeddings

Figura 7 — Servidor LM Studio.

Ao concluir essa configuragao, o ambiente estara pronto para a andlise de con-
formidade dos planos de ensino, garantindo a correta comunicacao entre o modelo e a
aplicacao responsavel pela avaliacdo automatizada. A definicao precisa dos parametros
do modelo e a ativagdo do servidor de API sao etapas fundamentais para assegurar um

funcionamento eficiente e respostas coerentes com o contexto analisado.

4.4 Recebimento e Processamento dos Arquivos

A interface da aplicacao faz o uso da biblioteca gradio do Python para criar campos
de entrada e saida de dados que permitem o usuario fazer o envio dos arquivos necessarios

para a validagdo do plano de ensino e visualizar a resposta do programa.

Os campos de entrada sdao os seguintes:
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o Instrugoes de elaboracao do plano de ensino;
e Plano de ensino a ser analisado;

o Ficha da disciplina relacionada ao plano analisado.

O campo de saida consiste em um campo de texto contendo a resposta do LLM.

pdf_regras
&
Solte o Arquivo Aqui
Clique para o Upload
pdf_plano

1\

—J

Solte o Arquivo Aqui

Clique para o Upload

pdf_ficha_disciplina

lr

—J

Solte o Arquivo Aqui

Clique para o Upload

Retorno Llama

Flag

Figura 8 — Interface da aplicacao antes do recebimento dos arquivos.
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pdf_regras X
Instrucdes Para Elaboracdo Plano de Ensino.pdf 278.9KB:

pdf_plano X
Plano de Ensino Preliminar.pdf 97T.1KB:

pdf_ficha_disciplina X
Ficha da Disciplina.pdf 1732 KB :
g

Retorno Llama

* Ametodologia descreve como sera a integralizagio da carga horaria total da disciplina? **Sim**: O plano de ensino
menciona que as atividades presenciais e extras serdo utilizadas para cumprir a carga horaria.

* Atente para a quantidade de dias do calendario académico, e devera haver previsdo de aula extra ou AAEs
(Atividades académicas extras), que também devem ser discriminadas. **Sim**: O plano de ensino menciona as
atividades presenciais e extras.

**7. AVALIACAO**

* Adisciplina contempla mais de uma avaliacdo, e cada uma com valor individual que ndo ultrapassa 50 pontos?
**Parcialmente de acordo**: Embora o plano de ensino mencione varias provas e exercicios, a distribuicdo dos
pontos entre elas ndo é clara.

**B. BIBLIOGRAFIA™™

* As bibliografias basica e complementar estdo iguais a ficha da disciplina? **Sim**: A lista de referéncias parece estar
consistente entre o plano de ensino e a ficha da disciplina.

Em geral, o plano de ensino parece estar em conformidade com as instrucées e a ficha da disciplina. No entanto, ha
alguns pontos que precisam ser verificados ou esclarecidos, como a atualizacdo das resolucdes referenciadas e a
clareza sobre os objetivos e avaliacdes.

Flag

Figura 9 — Interface da aplicacdo depois do processamento dos arquivos.

Apébs o envio dos arquivos por meio da interface, a aplicacdo executa a etapa de
processamento dos documentos em PDF utilizando a biblioteca “pdfplumber”, que per-
mite extrair o contetido textual de cada arquivo. Essa etapa é fundamental para preparar

os dados que serao enviados ao modelo de linguagem.

Cada um dos trés arquivos fornecidos pelo usudrio, instrugoes, plano de ensino

preliminar e ficha da disciplina, é lido separadamente e o contetido textual de cada docu-
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mento é armazenado em variaveis distintas. A extracao considera apenas o texto, descon-
siderando elementos graficos ou tabelas complexas, garantindo uma representacao fiel do

contetdo relevante para andlise de conformidade.

Esse processamento automatizado permite que o modelo LLM receba as informa-
¢oes em um formato compativel, permitindo a comparacao entre o que foi solicitado nas
instrugoes, o que esta descrito na ficha da disciplina e o que foi apresentado no plano de

ensino enviado.

4.5 Criacao do Prompt

A construcao do prompt utilizado na aplicacao passou por diversas iteragoes, com
o objetivo de garantir maior consisténcia, precisao e capacidade de generalizacao por parte
do modelo de linguagem. Inicialmente, foi adotada uma abordagem monolitica, na qual um
tnico prompt instruia o modelo a analisar o plano de ensino preliminar em comparacao
com dois documentos de referéncia: a ficha da disciplina e o documento de instrugoes
para elaboracao do plano. Este prompt solicitava que o modelo avaliasse a conformidade
de cada secao do plano com base nos critérios estabelecidos nos documentos auxiliares
e que classificasse cada item como De acordo, Parcialmente de acordo ou Ndo estd de

acordo, sempre apresentando uma justificativa para a decisao.

Apesar de fornecer informagoes abrangentes, essa abordagem apresentou duas li-
mitagoes significativas: (i) o excesso de instrugoes em uma tnica chamada comprometia a
execugao correta de todas as tarefas, levando a omissoes ou interpretagoes errdneas; e (ii)
o comprimento do prompt, somado aos documentos de entrada, resultava em um elevado

consumo de tokens, prejudicando a performance do modelo.

Em uma segunda tentativa, foram incorporadas diretamente no prompt instrugoes
detalhadas acompanhadas de exemplos de respostas estruturadas, caracterizando uma
abordagem do tipo few-shot prompting. Essa estratégia resultou em melhorias na consis-
téncia e formatacao das respostas, uma vez que o modelo passou a replicar com maior
fidelidade a estrutura fornecida. No entanto, tal solu¢do mostrou-se pouco flexivel: a in-
clusao das instrugoes diretamente no prompt suprimia o papel do documento oficial de
orientagoes, além de engessar o comportamento do modelo, limitando sua capacidade de

generalizagdo para diferentes estruturas de planos de ensino.

A fim de mitigar esses problemas e promover maior modularidade, a abordagem
final adotada foi a de dividir o processo em quatro etapas, cada qual com um prompt
especifico. Essa estrutura modular permitiu maior controle sobre o comportamento do
modelo e melhor aproveitamento do contexto textual. A figura 10 descreve as quatro

etapas do processo:
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Diagrama de Atividades - Verificagdo de Conformidade (Processo em 4 Etapas)

[Receber Documentos (Flano de Ensino, Ficha da Disciplina, Regras))

Processamento com lLMJ
Chama LLM com prompt especifico
[Etapa 1: Segmentar Plano de Ensino para dividir o plano em segéies

l {Identificagdo, Ementa, etc.)
Chama LLM com prompt especifico T

[Etapa 2; Segmentar Ficha da Disciplina para dividir a ficha em segdes
l comparaveis as do plane

(Etapa 3: Segmentar Documento de RegrasH Chama LLM com prompt esEecﬁ:lco IT
para agrupar regras por segdo

l Chama LLM com prompt especifico,
fornecendo as segiies segmentadas

dos trés documentos.

Modelo compara segbes correspondentes.

[Etapa 4: Realizar Andlise Comparativa

[Gerar Relatério de Conformidade M&o esta de acordo) e justificativa
l para cada segéo.

[Exibir Relatério ao Usuério)

Inclui julgamente (De acorde, Parcialmente, B‘

Figura 10 — Diagrama de atividades - Verificacao de Conformidade.

1. Primeira chamada — Divisao do plano de ensino preliminar: O plano de
ensino é analisado individualmente, e o prompt solicita a segmentagao do contetido
em secoes bem definidas, tais como Identificacdo, Ementa, Justificativa, entre outras,
garantindo que cada trecho contenha apenas as informagoes pertinentes a respectiva

Secao.

2. Segunda chamada — Divisao da ficha da disciplina: De forma anéaloga a pri-
meira etapa, este prompt visa estruturar o contetdo da ficha da disciplina em segoes

comparaveis aquelas do plano de ensino, facilitando a anélise cruzada posterior.

3. Terceira chamada — Divisao das instrucoes de elaboracao: O documento de
orientacoes para elaboracao do plano é segmentado em regras agrupadas por segoes,

possibilitando a identificacao clara dos critérios de conformidade exigidos.

4. Quarta chamada — Analise comparativa: Nesta etapa, um prompt semelhante
ao inicialmente proposto é utilizado, mas com entrada controlada: as se¢oes extrai-
das dos trés documentos anteriores. O modelo é instruido a comparar os conteudos
correspondentes e a emitir um julgamento de conformidade para cada sec¢do, se-
guindo a estrutura predefinida (De acordo, Parcialmente de acordo, Nao estd de
acordo) e apresentando uma justificativa fundamentada com base nos documentos

analisados.
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Essa abordagem dividida permitiu uma anélise mais robusta, mitigou problemas
de inconsisténcia e melhorou significativamente a adaptabilidade da solugao a diferentes

formatos e contetidos de planos de ensino, mantendo a integridade das diretrizes originais.

4.6 Chamada a APl do Llama

A aplicagdo desenvolvida para andlise de conformidade dos planos de ensino faz
uso do modelo Liama 3.1 8B, acessado por meio de uma API local disponibilizada pelo LM
Studio. A comunicagdo com o modelo é realizada por meio da fun¢ao 1lama_request (),
implementada em Python. Essa funcdo executa uma requisicio HTTP do tipo POST, en-
viando um contexto predefinido juntamente com o conteiido do plano de ensino a ser

avaliado.

O fluxo da fungao segue os seguintes passos:

1. Definicao do Endpoint: O endereco da API é obtido a partir da varidvel de
ambiente COMPLETION_ENDPOINT, permitindo flexibilidade na configuracao.

2. Construgao do Payload: A requisi¢ao é estruturada no formato JSON, seguindo o
padrao de mensagens do modelo Llama'. O primeiro elemento do vetor "messages"
define o comportamento do sistema, instruindo o modelo a atuar como um verifica-
dor de conformidade de planos de ensino. O segundo elemento contém a entrada do

usuario, que corresponde ao plano a ser analisado.

3. Configuracao dos Headers: O cabecalho da requisicdo define que os dados serao

enviados no formato JSON.

4. Envio da Requisicao: A biblioteca requests é utilizada para enviar a requisi¢ao
POST ao endpoint da APIL.

5. Processamento da Resposta: A resposta da API é interpretada, extraindo-se o

contetido gerado pelo modelo a partir do campo

response. json() ["choices"] [0] ["message"] ["content"].

A implementagao em Python da fungao de chamada a API pode ser vista no cédigo

abaixo.

1" Documentagdo oficial disponivel em: <https://lmstudio.ai/docs/app/api/endpoints/rest>
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def 1lama_request(prompt):
url = os.getenv("COMPLETION_ENDPOINT")

ders=headers, data=payload)

e"]["content” ]

Figura 11 — Requisicao para a API do LM Studio.

4.7 Repositério, Instalacdo e Uso do Sistema

O codigo-fonte da versao original do sistema de verificacao de conformidade de
planos de ensino, desenvolvido como parte deste trabalho, esta disponivel publicamente em
um repositorio Git hospedado em https://github.com/ChrystopherPOL /conformidade-
planos-de-ensino.git. Esta secdo detalha os passos necessarios para instalar, configurar e

utilizar o sistema em um ambiente local, além de orientacoes para potenciais contribuicoes.

4.7.1 Pré-requisitos

Antes de iniciar a instalacao, certifique-se de que os seguintes componentes estejam

instalados em seu sistemas:

o Python;
« pip (gerenciador de pacotes Python, geralmente incluido com Python);

o Um ambiente para executar Jupyter Notebooks (como Jupyter Lab ou a extensao

Jupyter para VS Code);

o Acesso a um endpoint de API compativel com OpenAl para um modelo de linguagem
grande (LLM), como o fornecido pelo LM Studio.
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4.7.2 Instalacao

Siga os passos abaixo para instalar as dependéncias do projeto:

1. Clone o repositério para sua maquina local:

git clone

https://github.com/ChrystopherPOL/conformidade-planos-de-ensino.git

cd conformidade-planos-de-ensino

2. (Opcional, mas recomendado) Crie e ative um ambiente virtual Python:

python -m venv venv
source venv/bin/activate # Linux/mac0S

.\venv\Scripts\activate # Windows

3. Instale as bibliotecas Python necessarias utilizando o arquivo ‘requirements.txt* for-

necido:

pip install -r requirements.txt

4. Configure o endpoint da API do LLM. Crie um arquivo chamado ‘env‘ na raiz do

diretério do projeto e adicione a seguinte linha, substituindo
‘'URL_DO_SEU_ENDPOINT_LLMJ‘

pela URL correta do seu servidor local (ex: LM Studio):

COMPLETION ENDPOINT="[URL_DO_SEU_ENDPOINT LLM]"

4.7.3 Uso

Apods a instalagao e configuragao, o sistema pode ser executado através do Jupyter

Notebook:

1. Inicie o ambiente Jupyter (Jupyter Lab, Jupyter Notebook, ou VS Code com a

extensao Jupyter);

2. Abra o arquivo ‘main.ipynb‘ localizado na raiz do diretério do projeto;
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3. Execute todas as células do notebook sequencialmente. A tltima célula iniciara a

interface Gradio;

4. Uma URL local (geralmente ‘http://127.0.0.1:7865°) serd exibida na saida da tltima

célula. Abra esta URL em seu navegador web;

5. Na interface Gradio, faga o upload dos trés arquivos PDF necessarios: o documento

de regras, o plano de ensino a ser verificado e a ficha da disciplina correspondente;

6. O sistema processara os arquivos, enviara as requisi¢oes para o LLM configurado e

exibird a andlise de conformidade resultante na caixa de texto da interface.

4.7.4 Como Contribuir

Contribui¢oes para a melhoria do sistema sdao bem-vindas. Se vocé encontrar
bugs, tiver sugestoes de novas funcionalidades ou melhorias, por favor, utilize a secao
“Issues” do repositério (https://github.com/ChrystopherPOL/conformidade-planos-de-
ensino/issues) para reporta-los. Para contribuigoes de c6digo, recomenda-se abrir uma
issue para discussao antes de iniciar o desenvolvimento e seguir as praticas padrao de fork

e pull request do Git.

4.8 Consideracoes Finais

O desenvolvimento da aplicagdo seguiu uma abordagem pratica e estruturada,
priorizando eficiéncia e confiabilidade. A escolha do modelo LLaMA 3.1 8B, rodando
localmente pelo LM Studio, atendeu as necessidades de operacao offline e geracao de
respostas consistentes. A configuracao cuidadosa dos pardametros de inferéncia e a organi-
zacgao do processo em miultiplas etapas de analise permitiram maximizar o aproveitamento

do modelo, respeitando suas limitagoes de contexto.

Além disso, a integragao com Gradio para a criacao da interface e a automagao
do processamento de PDFs tornaram o sistema acessivel e funcional. As decisoes técnicas
tomadas neste capitulo garantiram uma base sélida para a andlise dos resultados e a

identificacdo de melhorias nos proximos capitulos.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da avaliagao comparativa
entre a analise manual de planos de ensino, realizada por docentes da instituicao, e a
analise automatizada. Inicialmente, descreve-se a metodologia de avaliacao adotada, in-
cluindo o processo de revisao manual e a forma como o modelo foi instruido para gerar
relatérios de conformidade. Em seguida, sdo expostas comparacgoes detalhadas entre as
classificagbes humanas e automatizadas para diferentes planos de ensino, com destaque
para as convergéncias, divergéncias e padroes de erro identificados. A anélise dos resulta-
dos busca avaliar o desempenho do modelo na interpretacao de documentos académicos e
discutir suas potencialidades e limitagoes enquanto ferramenta de apoio a verificacao de

conformidade.

5.1 Metodologia de Avaliacao

Para validar a eficicia do modelo na verificacdo da conformidade dos planos de
ensino, foi estabelecido um processo de avaliacdo baseado na comparacao entre as res-
postas geradas automaticamente e a revisao manual realizada por professores. Esta etapa
teve como objetivo mensurar a precisao das respostas do modelo e identificar possiveis

discrepancias ou melhorias necessérias.

5.1.1 Processo de Revisao Manual

Nos cursos da FACOM, uma das atribuigoes regulares de membros do colegiado
consiste na andlise dos planos de ensino preparados para cada disciplina ofertada. Apods
consulta, alguns membros disponibilizaram suas andlises sobre planos reais submetidos
ao colegiado para avaliagdo. Assim, a revisao manual é baseada em documentos com
instrugoes de preenchimento, fichas de cada disciplina e no plano submetido pelo professor
ofertante, culminando em um parecer do revisor para cada secdo analisada. A avaliagao

seguiu uma escala qualitativa composta pelos seguintes critérios:

e De acordo: a secao do plano atende integralmente as diretrizes estabelecidas.

o Parcialmente de acordo: a secao apresenta pequenos desvios ou omissoes que

necessitam de ajustes.

« Nao esta de acordo: a se¢do nao atende as diretrizes ou apresenta falhas signifi-

cativas.
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Além da classificacao, a anélise inclui comentarios explicativos destacando os pon-

tos que requerem ajustes e melhorias em cada secao.

5.1.2 Processo de Avaliacao do Modelo

O sistema baseado em RAG foi alimentado com trés documentos principais:

e Plano de Ensino Preliminar: documento a ser avaliado.

o Instrucgoes para Elaboracao do Plano de Ensino: conjunto de regras e dire-

trizes normativas.

« Ficha da Disciplina: informacdes especificas sobre a disciplina, como objetivos,

ementa e carga horaria.

O modelo processou esses documentos e gerou um relatoério de conformidade para
cada sec¢ao do plano de ensino preliminar, utilizando a mesma escala de avaliacao adotada
pelos professores. Além da classificagao, foram apresentadas justificativas e sugestoes de

melhoria.

5.1.3 Comparacdo entre Modelo e Revisdo Manual

Para medir a correspondéncia entre as respostas do modelo e a revisao manual,
os resultados foram organizados em uma planilha comparativa, contendo as classifica¢oes
atribuidas por ambos os métodos. A andlise comparativa buscou responder as seguintes

questoes:

o Em que propor¢ao o modelo concorda com a avaliagdo dos professores?
o Em quais tipos de se¢do ha maior divergéncia entre o modelo e os especialistas?

e Quais padroes de erro podem ser identificados na geracao de respostas?

Essa abordagem metodoldgica permitiu uma avaliacao sistematica da capacidade
do modelo em auxiliar na verificacdo de documentos académicos, identificando seus acer-

tos, limitagoes e oportunidades de aprimoramento.

5.2 Analise Comparativa entre Modelo e Revisao Manual

Esta se¢cdo tem como objetivo realizar uma comparacao entre os resultados obtidos
por meio da analise manual de um plano de ensino, realizada por docentes da instituicao, e

aqueles gerados automaticamente pelo modelo de linguagem LLaMA. A comparacao visa
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verificar a aderéncia do modelo aos critérios estabelecidos para a elaboracao de planos
de ensino e avaliar sua capacidade de identificar conformidades e nao conformidades de

forma autdénoma.

A andlise manual é considerada a referéncia, por se basear na experiéncia dos
professores e no conhecimento normativo institucional. J4 a andlise automatica foi reali-
zada com base no conteido textual extraido do plano de ensino, interpretado pelo modelo
LLaMA de forma independente, sem acesso prévio aos critérios utilizados pelos avaliadores

humanos.

A comparagao foi organizada em uma tabela, contendo cada item avaliado, a res-
posta humana e a resposta do modelo. Em seguida, é apresentada uma analise critica
das semelhancas, diferencas e limitagoes observadas, com vistas a compreender o poten-
cial e os desafios da utilizacao de modelos de linguagem na verificacdo automatizada de

documentos académicos.

No total, foram avaliados 23 planos de ensino diferentes e suas respectivas analises.
Desses 23 planos, 17 apresentavam-se no formato de planilhas com observagoes sobre
cada secao do documento de regras de elaboracao dos planos separada. Nos demais, as

observagoes foram listadas em paragrafos tinicos sem seguir uma estrutura especifica.

As trés primeiras analises foram escolhidas intencionalmente para representar os
erros mais recorrentes identificados nas comparacoes entre a analise do modelo e a revisao
manual. Cada um desses exemplos ilustra falhas especificas, como omissdes de elementos
obrigatérios, links quebrados na secao de bibliografia ou falhas de formatagao do arquivo.
Ja o exemplo adicional de plano de ensino vazio foi incluido com o propoésito de avaliar
o comportamento do modelo frente a um cenario-limite, em que nao hé conteiido a ser
analisado. Essa escolha permitiu verificar se o modelo apresentaria alucinagoes — ou seja,
inferéncias infundadas — ou se reconheceria corretamente a auséncia de dados, refor¢cando

a andlise critica sobre sua confiabilidade e robustez em diferentes contextos.
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5.2.1 Primeira Analise

A Tabela 2 apresenta os resultados das analises realizadas sobre um plano de ensino
referente a uma disciplina da area de estrutura de dados. A primeira coluna indica as se¢oes
avaliadas. A segunda coluna descreve a analise manual realizada por um revisor humano,
enquanto a terceira apresenta a analise automatizada gerada pelo sistema proposto com
base no modelo LLaMA 3.1.

Item Analise Manual Analise LLaMA
Identificacdo | De acordo De acordo

Ementa De acordo De acordo

Justificativa De acordo Parcialmente de acordo: A

justificativa do plano de ensino
(A disciplina é componente do
Nicleo de Formagao Basica. Visa
capacitar o aluno a identificar e
desenvolver modelos
matematicos, determinando
classes de problemas que podem
ser resolvidos com o uso desses.)
nao esta presente na ficha da
disciplina. No entanto, a
justificativa é coerente e
complementa a informacao geral

sobre a disciplina.

Objetivos De acordo De acordo

Programa De acordo De acordo
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Item

Analise Manual

Andalise LLaMA

Metodologia

Parcialmente de acordo:
Remover referéncias para
orientacoes relativas aos
protocolos de seguranca do
periodo da pandemia. Carga
horaria indicada de 64ha com
8ha extras. Revisar considerando
que sao 15 semanas de aula,
devendo a complementagao
prevista ser de pelo menos 12ha.
Esclarecer se haverao aulas
extras em horério diferente do
regular ou ird complementar com
AAE.

Informa sobre o uso do Teams,
mas sem maiores detalhes
(equipe, link, etc).

Deve ser previsto ao menos 1
hora de atendimento semanal
por disciplina. O horario
informado (Quarta, 11:00-12:00),
coincide com os horarios de
atendimento de outra disciplina

ofertada pela docente.

Parcialmente de acordo:
Parcialmente de acordo
Justificativa: O plano de ensino
apresenta a metodologia da
disciplina (O contetdo serd
desenvolvido presencialmente em
sala de aula, com material
didatico apresentado em projetor
datashow e lousa. A carga
horaria serda complementada na
forma de atividades AAE.), que
é coerente com as expectativas.
No entanto, ndo ha mencao
explicita a inclusao de listas de
exercicio para realizacao fora do
horario de aula e atividades
opcionais de aprofundamento

presentes na ficha da disciplina.
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Item Analise Manual Analise LLaMA

Avaliacao Parcialmente de acordo: Parcialmente de acordo: O plano
Informa que a avaliagao sera de ensino apresenta os critérios
baseada em trabalhos realizados | de avaliagao (Os alunos serao
em todas as aulas. .. Indica os avaliados através de diversos
topicos a serem cobertos em trabalhos individuais e em
cada periodo, mas nao da grupo, avaliando e considerando
maiores detalhes (tipo de o conteudo apresentado em sala
trabalho, prazo, data de entrega, | de aula até aquele ponto do
etc). Explicar como seria a curso.), que sao coerentes com as
estratégia para recuperagao em expectativas. No entanto, nao ha
caso de falta ou nao entrega de mencao explicita a inclusao de
atividades avaliativas das aulas. | atividades avaliativas de
Deixar claro também o prazo recuperacao de aprendizagem
para entregas. para os alunos que nao
Informa a data e conteido para | obtiverem o rendimento minimo
avaliagao de recuperacao, mas para aprovacao e com frequéncia
nao indica o valor e forma de minima de 75% no componente
substituigdo/composi¢do com a curricular presente na Resolucao
nota final. CONGRAD N*¢ 46/2022.

Bibliografia Parcialmente de acordo: De acordo
Destacar nomes dos livros em
negrito (padrao ABNT). Apesar
de seguir o que estd na ficha,
atualizar URL quebrada na
bibliografia.

Tabela 3 — Comparacao entre analise manual e resposta
do LLaMA.

Justificativa: A andlise manual considerou a secao de Justificativa como De
acordo, uma vez que o conteudo do plano contemplava adequadamente os elementos pre-
vistos na ficha da disciplina. Ja a andlise realizada pelo Llama 3.1 indicou que, embora
a justificativa do plano incluisse todas as informacoes necessarias, havia a insercao de
dados adicionais. No entanto, o modelo ressaltou que essas informacoes complementares
eram pertinentes e coerentes com a proposta da disciplina, classificando a secao como

Parcialmente de Acordo.

Metodologia: Ambas as analises classificaram a secao de Metodologia como Par-
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cialmente de Acordo. O modelo identificou corretamente a auséncia de mengoes as horas
complementares ou Atividades Académicas Extracurriculares (AAEs) no plano de ensino.
Por outro lado, o Llama 3.1 nao foi capaz de identificar problemas relacionados ao calenda-
rio académico reduzido, tampouco conflitos nos horarios de atendimento dos professores,
uma vez que sua analise é restrita ao conteido presente no documento. A analise manual
ainda observou que, embora o uso da plataforma Microsoft Teams tenha sido mencionado,

nao foram fornecidos detalhes sobre sua utilizagao.

Avaliagao: A secao de Avaliagao também foi classificada como Parcialmente de
Acordo pelas duas andlises. Ambas apontaram a auséncia de informacoes sobre as formas
de avaliacao de recuperacao. A avaliacao manual ainda destacou que, embora o plano de
ensino indicasse a realizacao de trabalhos em todas as aulas como forma de avaliacao,
nao foram fornecidos detalhes adicionais, tais como tipo de trabalho, prazos ou datas de

entrega.

Bibliografia: Na secao de Bibliografia, a analise manual classificou como Parcial-
mente de Acordo, tendo em vista que, apesar de os titulos estarem em conformidade com
a ficha da disciplina, alguns links disponibilizados encontravam-se quebrados. O modelo
Llama 3.1, contudo, classificou a secao como De acordo, uma vez que nao realiza verifica-

¢oes sobre a funcionalidade de links e avaliou apenas o contetido textual apresentado.

Demais Segoes: As se¢oes de Identificacio, Ementa, Objetivos e Programa foram
classificadas como De acordo tanto pela analise manual quanto pela automatizada, evi-
denciando a consisténcia do contetido destas partes do plano em relagao as exigéncias da

ficha da disciplina.

Consideragoes Finais: O modelo Llama 3.1 demonstrou desempenho satisfato-
rio na identificagdo de conformidades nas secoes estruturais e de contetido. No entanto,
as diferencas observadas nas secoes de Justificativa e Bibliografia ilustram limitagoes im-
portantes, especialmente no que se refere a interpretacao de informacoes adicionais e a
incapacidade de analisar aspectos nao textuais, como a funcionalidade de links. Tais limi-
tagoes reforcam a necessidade de revisdo humana complementar, sobretudo em contextos

que exigem maior rigor na avaliacdo da conformidade documental.

5.2.2 Segunda Andlise

A Tabela 3 apresenta os resultados das andlises realizadas sobre um plano de
ensino referente a uma disciplina da area de sistemas distribuidos. A primeira coluna
indica as se¢oes avaliadas. A segunda coluna descreve a analise manual realizada por um
revisor humano, enquanto a terceira apresenta a andlise automatizada gerada pelo sistema

proposto com base no modelo LLaMA 3.1.
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Remover referéncias para
orientacoes relativas aos
protocolos de seguranca do
periodo da pandemia. Carga
horaria indicada de 64ha com
8ha extras. Revisar considerando
que sao 15 semanas de aula,
devendo a complementagao
prevista ser de pelo menos 12ha.
Esclarecer se haverao aulas
extras em horério diferente do
regular ou ir4 complementar com
AAE..

- Deve ser previsto ao menos 1
hora de atendimento semanal
por disciplina. O horério
informado (Quarta, 11:00-12:00),
coincide com os horarios de
atendimento de outra disciplina

ofertada pela docente.

Item Analise Manual Analise LLaMA
Identificacdo | Parcialmente de acordo: De acordo

Informagoes no campo

Observacoes estao

desatualizadas. Revisar modelo

no documento com orientacoes

(processo SEI

23117.085845/2024-31)
Ementa De acordo De acordo
Justificativa De acordo De acordo
Objetivos De acordo De acordo
Programa De acordo De acordo
Metodologia | Parcialmente de Acordo: - Parcialmente de acordo: A

metodologia do plano de ensino
estd presente, mas nao contempla
a previsao da totalidade da carga
horéria da disciplina no plano de
ensino com atividades
presenciais e complementagao
necessaria com aulas extras ou
outras AAEs. Além disso, nao ha
informagoes sobre como sera
feita a integralizagao da carga

horaria total da disciplina.
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Item Analise Manual Analise LLaMA

Avaliacao Parcialmente de acordo: - Parcialmente de acordo: A
Explicar como seria a estratégia | avaliacao do plano de ensino esta
para recuperacao em caso de presente e contempla a
falta ou nao entrega de distribuicao de pontos para as
atividades avaliativas das aulas. | atividades avaliativas, mas nao
Deixar claro também o prazo ha informacoes sobre como serao
para entregas. aplicados os critérios de correcao
- Informa a data e contetido para | das atividades avaliativas. Além
avaliagao de recuperacao, mas disso, ndo ha informacoes sobre
nao indica o valor e forma de como serd feita a validagao da
substituigdo/composi¢do com a assiduidade dos discentes.
nota final.

Bibliografia Parcialmente de acordo: De acordo
Destacar nomes dos livros em
negrito (padrao ABNT).

Tabela 4 — Comparacao entre analise manual e resposta
do LLaMA.

Metodologia: Ambas as andlises classificaram a secao como Parcialmente de
Acordo. A analise automatizada com o modelo Llama identificou corretamente a auséncia
de mencao as Atividades Académicas Extracurriculares ou horas complementares. No en-
tanto, nao foi capaz de verificar a adequagao ao calendario académico reduzido, por nao
possuir acesso ao calendario institucional. Além disso, nao detectou conflitos de horarios
de atendimento do professor, pois sua analise se restringe ao contetido disponivel no plano

de ensino.

Avaliacao: Essa secao foi classificada como Parcialmente de Acordo pelas duas
abordagens. Foram observadas falhas como a falta de coeréncia entre os critérios de avali-
acao e os objetivos da disciplina, além de auséncia de detalhamento quanto a distribuicao

de pesos.

Bibliografia: A andlise manual apontou Parcialmente de Acordo devido a au-
séncia de destaque em negrito para os livros da bibliografia basica. Ja a andlise com o
modelo Llama classificou como De acordo, pois o modelo nao tem capacidade de avaliar

formatacao visual, focando apenas no contetdo textual.

Consideragoes Finais: O modelo Llama 3.1 demonstrou bom desempenho na
identificacdo de conformidades baseadas no contetido textual do plano de ensino. No

entanto, apresenta limitagoes ao lidar com informagoes contextuais externas (como o
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calenddrio académico) e aspectos de formatagao visual (como negrito). Portanto, seu uso
¢é recomendado como ferramenta de apoio a analise manual, principalmente em contextos

que exijam automacao preliminar ou em larga escala.

5.2.3 Terceira Analise

A Tabela 4 apresenta os resultados das anélises realizadas sobre um plano de ensino
referente a uma disciplina vinculada ao trabalho de conclusao de curso. A primeira coluna
indica as se¢Oes avaliadas. A segunda coluna descreve a andlise manual realizada por um
revisor humano, enquanto a terceira apresenta a andlise automatizada gerada pelo sistema

proposto com base no modelo LLaMA 3.1.

Item Analise Manual Analise LLaMA
Identificagdo | De acordo De acordo
Ementa De acordo De acordo
Justificativa De acordo De acordo
Objetivos Parcialmente de acordo: No De acordo

objetivo geral, ha uma pequena
diferenca em relacao a ficha. A
parte “associada a area de

computacao” foi removida.

Programa De acordo De acordo
Metodologia | De acordo De acordo
Avaliacao De acordo De acordo
Bibliografia Parcialmente de acordo: Ha links | De acordo

para os livros da biblioteca
(conforme ficha), mas que estao

quebrados, devendo ser

atualizados.

Tabela 5 — Comparacao entre analise manual e resposta

do LLaMA.

Objetivos: A analise manual classificou esta secao como Parcialmente de Acordo,
pois foi observada uma alteracao sutil mas significativa no objetivo geral: a expressao
“associada a area de computacao”, presente na ficha da disciplina, foi removida no plano
de ensino. O modelo Llama, por outro lado, nao indicou essa discrepancia, classificando
a se¢ao como De acordo — o que evidencia sua limitagao em detectar pequenas omissoes

conceituais que exigem comparacao contextual mais refinada.

Bibliografia: A analise manual também identificou um problema relevante nesta

se¢ao: embora os livros estejam de acordo com a ficha e contenham links para a biblioteca,
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esses links estao quebrados e precisam ser atualizados. O modelo Llama classificou como
De acordo, pois analisa apenas o contetido textual e nao verifica a funcionalidade de links

externos.

Consideragoes Finais: O modelo Llama 3.1 se mostra eficiente na verificacao de
aspectos estruturais e de contetdo textual, mas ainda possui limitagdes na identificagao
de alteragoes conceituais sutis e problemas relacionados a funcionalidade de elementos nao
textuais (como links). Assim, reforca-se o papel complementar da andlise automatizada
a revisao humana, especialmente em contextos que exigem precisao e aderéncia total as

fichas e diretrizes institucionais.

5.2.4 Analise de documento em branco

Neste experimento, foi empregado um plano de ensino propositalmente esvaziado,
no qual todas as informagoes foram removidas das se¢oes, mantendo-se apenas a estrutura
do documento original. O plano utilizado corresponde exatamente ao mesmo documento
analisado nos testes anteriores, porém com o conteiido textual de cada se¢ao integralmente
suprimido. Essa abordagem teve como objetivo avaliar a capacidade do modelo Llama 3.1
em detectar a auséncia total de informagoes nas se¢des obrigatérias, simulando um cenério

extremo de nao conformidade e analisar possiveis alucinagoes.

Item Analise LLaMA
Identificacao Nao esta de acordo.
Ementa Nao esta de acordo: EA secao “Ementa” do plano de ensino esta

vazia, enquanto a ficha da disciplina apresenta uma descri¢ao
detalhada sobre o contetido da disciplina (Introdugao a
algoritmos; Ambientes de programacao; Fundamentos de testes e
depuragao; Linguagens procedimentais: tipos de dados e

estruturas de controle).

Justificativa Nao esta de acordo: A segao “Justificativa” do plano de ensino esta
vazia, enquanto a ficha da disciplina apresenta uma justificativa

para o desenvolvimento dos objetivos especificos da disciplina.

Objetivos Nao esta de acordo: A segao “Objetivo” do plano de ensino esta
vazia, enquanto a ficha da disciplina apresenta os objetivos gerais
e especificos da disciplina (compreender a sequéncia logica para
criacao de um algoritmo; aprender uma linguagem de
programacao estruturada; aprender recursos logicos basicos

presentes nas linguagens de programacao).
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Item Analise LLaMA

Programa Nao esta de acordo: A secao “Programa” do plano de ensino esta
vazia, enquanto a ficha da disciplina apresenta um detalhado
programa com as seguintes unidades: Introducao a Algoritmos;
Ambientes de Programacao; Fundamentos de Testes e Depuragao;
Linguagens Procedimentais: tipos de dados e estruturas de

controle.

Metodologia Nao esta de acordo: A secao “Metodologia” do plano de ensino
esta vazia, enquanto a ficha da disciplina nao apresenta
informagoes sobre como serd integralizada a carga horaria total da
disciplina ou como serao realizadas as atividades académicas

extras.

Avaliacao Nao esta de acordo: Justificativa: A secao “Avaliagao” do plano de
ensino esta vazia, enquanto a ficha da disciplina nao apresenta
informagoes sobre os critérios de corre¢ao das atividades

avaliativas ou como serao realizadas as avaliagoes parciais e finais.

Bibliografia Parcialmente de acordo: Justificativa: A secao “Bibliografia” do
plano de ensino esta vazia, enquanto a ficha da disciplina
apresenta uma lista de bibliografia basica e complementar. No
entanto, nao ha informagoes sobre como os discentes terao acesso

a essas fontes ou como elas serdo utilizadas no curso.

Tabela 6 — Comparacao entre analise manual e resposta
do LLaMA.

Os resultados indicam que o modelo é eficaz na identificacdo de se¢des completa-

mente ausentes, classificando corretamente seis das sete se¢does como Ndo estd de Acordo.

Contudo, observou-se uma incongruéncia na classificacao atribuida a secao Biblio-
grafia. Apesar de a secdo encontrar-se vazia, o que também foi explicitamente reconhecido
na justificativa textual gerada pelo modelo, a classificagdo atribuida foi Parcialmente de
Acordo.

Essa discrepancia entre a descricao textual e a classificacao formal evidencia uma
limitacao do modelo em alinhar sua avaliagao descritiva ao sistema de categorizagao ado-
tado para fins de conformidade. Tal comportamento parece derivar de uma estratégia de
cautela do modelo, que tende a evitar classificagoes extremas em casos ambiguos ou com
auséncia explicita de contetudo. Isso pode ocorrer quando o modelo, mesmo reconhecendo
a auséncia da se¢ao no texto, opta por um julgamento intermedidrio (“Parcialmente de
Acordo”) ao invés de “Nao estd de Acordo”, como forma de mitigar falsos negativos. Essa

abordagem, embora prudente do ponto de vista do modelo, pode comprometer a precisao
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da classificacao formal e reforca a necessidade de supervisao humana para ajustes nos

casos-limite.

5.3 Analise Geral das Comparacoes

Ao todo, 23 planos de ensino foram analisados neste estudo. Esses planos foram

divididos em dois grupos distintos:

e« Grupo A — Planos Nao Estruturados (6 planos): Avaliados por meio de
parecer geral, tanto pelo sistema quanto por revisao manual docente. Permitiram

uma analise qualitativa comparativa, embora sem padronizacao por secao.

« Grupo B — Planos Estruturados (17 planos): Avaliados com base em 8 se¢oes
especificas, com julgamentos independentes por parte do sistema e dos revisores

humanos. Essa estrutura possibilitou uma avaliacao quantitativa e mais objetiva.

5.3.1 Grupo A — Planos Nao Estruturados

Dos 6 planos analisados neste grupo:

o Todos os planos foram comparados diretamente com a avaliagdo manual.

o A analise focou em identificar o nivel de convergéncia entre os pareceres,
especialmente nos seguintes critérios: objetivos, metodologia, avaliagdo, bibliografia,

ementa, justificativa, contetidos e competéncias.
Principais Resultados:

« Total de critérios avaliados: 90
« Julgamentos coincidentes entre o modelo e a revisao manual: 72
« Indice de conformidade: 72 / 90 = 0,80 (80%)

o Meédia de convergéncia por plano: entre 5 e 6 critérios de 8, o que representa apro-

ximadamente 62% a 75% de concordancia.

o Erros de omissao foram os mais frequentes. Em uma andlise de metodologia, por
exemplo, a revisao manual destacou 6 pontos criticos, nenhum dos quais foi menci-

onado pelo sistema.

o Na secao de Avaliacdo, os pareceres humanos destacaram 4 a 5 falhas, enquanto o

sistema reconheceu apenas a auséncia da recuperacao de aprendizagem.
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o Em outros casos, a ferramenta classificou como “parcialmente de acordo” itens que

foram julgados como “nao conforme” na analise humana.

o Em 3 planos, a andlise manual sugeriu evitar o hordrio de almogo para o atendimento
ao aluno, mas o modelo nao fez essa observacao. Além disso, em um dos outros planos
houve a divergéncia nas anélises devido ao conflito de horéarios de atendimento do
mesmo professor, que mostra uma limitacgdo do modelo atual levar em consideragao

apenas 1 plano de ensino por vez.

5.3.2 Grupo B — Planos Estruturados (17 planos)

Neste grupo:

o Todos os 17 planos foram avaliados por secao com base em 8 critérios padronizados.

o Foi possivel realizar comparagoes diretas com a revisao manual para cada um dos

136 julgamentos (17 planos x 8 critérios).

Percentuais Consolidados:

Convergéncia por plano | Quantidade de planos
7 de 8 critérios 2
6 de 8 critérios
5 de 8 critérios
4 de 8 critérios
3 de 8 critérios

N — = 00

Tabela 7 — Distribuicao de convergéncia entre sistema e analise manual

« Total de critérios avaliados: 136
« Convergéncia entre sistema e revisao humana: 97 critérios (aproximadamente 71,3%)

« Divergéncias: 39 critérios (aproximadamente 28,7%)
Principais Divergéncias:

« Bibliografia: 7 divergéncias. Todos os 7 casos representam erros de formatagao e

links quebrados.

o Justificativa: 13 divergéncias. Em 9 delas, o modelo considerou a se¢do como
“parcialmente de acordo” porque o contetido era igual ao da ficha da disciplina,
mas com algumas informagoes extras. O modelo achou essas adigoes coerentes, mas
recomenda-se uma revisao para confirmar se elas realmente fazem sentido para a

disciplina.
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o Em outros casos, a divergéncia aconteceu porque o modelo sugeriu revisar as adigoes
feitas a ficha para garantir que elas realmente sao adequadas. Um exemplo claro disso
¢ um dos planos em que s6 3 dos 8 critérios bateram com a analise manual. Nesse
caso, 4 dos critérios divergentes eram apenas sugestoes de revisao — o modelo achou
as adigoes coerentes, mas ainda assim recomendou revisar — enquanto a analise

manual considerou tudo totalmente correto.

5.3.3 Consideracoes Finais das Comparacdes

» A convergéncia média geral entre os 6 planos do Grupo A e os 17 do Grupo B foi de
aproximadamente 70% com a avaliacdo manual, o que é positivo, mas insuficiente

para validacao final automatica.

« Os pontos criticos de erro concentram-se nas secoes de Metodologia, Justificativa e
Avaliacao, refletindo a dificuldade do modelo em capturar nuances interpretativas

mais sutis.

e O sistema se mostra util como ferramenta de triagem, identificando sec¢oes que

precisam de maior aten¢ao, mas nao substitui a avaliacdo humana especializada.

5.4 Consideracoes Finais

Apesar dos avancos proporcionados pelo uso de modelos de linguagem para a ve-
rificagdo automatizada de planos de ensino, a aplicacao apresenta algumas limitagoes que
devem ser consideradas na andalise dos resultados obtidos. Tais limitacoes decorrem, em
grande parte, da natureza textual da entrada processada, da auséncia de certos metada-
dos e da incapacidade do modelo em interpretar aspectos que exigem contexto externo ou

elementos visuais.

Um dos principais desafios identificados refere-se a analise da se¢ao de bibliografia.
O modelo nao é capaz de identificar, por meio do texto extraido do PDF, a auséncia de
formatagdao em negrito para as obras obrigatorias, uma exigéncia comum nas diretrizes de
elaboracao dos planos. Como o processo de extragao textual descarta qualquer formatacao
visual, essas informagoes sao perdidas antes mesmo de chegarem ao modelo. Além disso, o
modelo também nao consegue verificar a validade dos links apresentados na bibliografia ou
em outras secoes, o que compromete a capacidade de avaliar a funcionalidade de recursos

complementares indicados.

Outro tipo de limitacao observada envolve situacoes que exigem verificagdo cruzada
de dados externos, como no caso do conflito de horarios de atendimento docente entre

diferentes disciplinas. Como a aplicagdo analisa um plano de ensino isoladamente, sem
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acesso ao conjunto completo de planos atribuidos ao mesmo professor, o modelo nao

possui informacoes suficientes para detectar esse tipo de inconsisténcia.

Dessa forma, observa-se que o modelo atua de maneira mais precisa em casos
em que a nao conformidade estd explicitamente descrita no contetido textual do plano
analisado, especialmente quando relacionada as diretrizes normativas fornecidas nas ins-
trugoes. Entretanto, aspectos que dependem de formatacao visual, metadados externos
ou comparacoes interdocumentais nao sao capturados pelo modelo, o que pode levar a

analises incompletas.

Como sugestoes para trabalhos futuros, destaca-se a possibilidade de:

o Integrar ferramentas de processamento de PDF que preservem formatacao visual,

como identificacao de negrito e itdlico;

o Utilizar verificadores automaticos de links para complementar a analise da biblio-

grafia;

o Desenvolver uma base de dados relacional com planos de ensino e professores, permi-

tindo a checagem de conflitos de horarios e outras inconsisténcias interdisciplinares.

e Realizar mais experimentacdes com os pardametros e a formulacao dos prompts,

visando melhorar a precisao e a coeréncia das analises automatizadas.

Essas melhorias podem ampliar significativamente a assertividade da aplicagao e

sua aplicabilidade em contextos institucionais de validagao de planos de ensino.
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6 Conclusao

Este trabalho investigou a aplicacao de técnicas de Inteligéncia Artificial Gene-
rativa, com énfase em modelos de linguagem de grande porte LLMs, no processo de
verificacao de conformidade de documentos académicos, especificamente planos de en-
sino. A abordagem proposta baseou-se na integracao de um mecanismo de Recuperacao
Aumentada por Geragdo RAG com a utilizagdo do modelo LLaMA 3.1 8B, executado
localmente por meio da plataforma LM Studio. A solugdo desenvolvida foi capaz de pro-
cessar documentos em formato PDF, recuperar instrugoes normativas e fichas disciplinares
associadas, e, a partir dessas informagoes, gerar relatorios avaliando o grau de aderéncia

de cada secao do plano as diretrizes estabelecidas.

Os resultados obtidos indicam que a ferramenta possui potencial para produzir
analises coerentes e alinhadas com os julgamentos manuais em grande parte dos casos, com
um indice de conformidade geral de 70%. As principais convergéncias foram observadas em
se¢bes com requisitos objetivos e bem definidos, enquanto as divergéncias mais recorrentes
ocorreram em critérios de natureza mais interpretativa, como justificativas e metodologias.
Limitagoes técnicas também afetaram o desempenho, especialmente em situagoes que
demandavam leitura de metadados, verificagao de formatacao ou comparacao entre planos

distintos.

Apesar dessas limitacoes, os resultados sugerem que a ferramenta pode se tornar
um recurso valioso no apoio ao processo avaliativo, sobretudo como suporte preliminar
a revisao manual. A estruturacdo padronizada das respostas contribuiu para aumentar a
transparéncia e a reprodutibilidade do processo avaliativo, enquanto a execucgao local do

modelo assegurou a confidencialidade dos dados institucionais.

Como perspectivas para trabalhos futuros, sugere-se a incorporagao de técnicas de
processamento de documentos que preservem elementos visuais, a adoc¢ao de verificadores
automaticos de links e a construcao de uma base de dados relacional que permita a analise
contextualizada entre multiplos planos de ensino. Tais aprimoramentos tém o potencial de
ampliar a precisao e a abrangéncia da aplicacao desenvolvida, consolidando-a como uma
ferramenta robusta de apoio a gestao pedagdgica. Além disso, destaca-se a necessidade
de realizar mais testes e andlises em diferentes cenarios, a fim de validar a eficacia da

aplicacao em contextos diversos e garantir sua adaptabilidade.

Conclui-se que a utilizagao de LLMs em conjunto com técnicas de recuperacao
de informacao oferece uma alternativa viavel para apoiar a andalise de conformidade de
documentos educacionais, promovendo ganhos em agilidade e padronizacao. A ferramenta

apresentou bons resultados na identificacao de inconformidades textuais e demonstra po-
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tencial para evoluir com novas funcionalidades que ampliem sua abrangéncia e precisao.
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