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RESUMO

A avaliagdo institucional de cursos de graduagdo no Brasil, regulamentada pelo Sistema
Nacional de Avaliagao da Educagdo Superior (SINAES), gera volumes significativos de dados
avaliativos cuja traducdo em planos de acdo estratégicos frequentemente excede a capacidade
analitica das Comissdes Proprias de Avaliagdo (CPA) e dos coordenadores de curso,
comprometendo a funcao formativa do sistema e reforcando uma cultura de conformidade em
detrimento de uma cultura de qualidade. Esta dissertacdo tem como objetivo desenvolver e
testar um framework baseado em agentes de Inteligéncia Artificial Generativa para apoiar os
processos de avaliagdo institucional em cursos de graduacdo, transformando os critérios
normativos do SINAES em diagndsticos estruturados e recomendacdes estratégicas acionaveis.
A pesquisa adota o Design Science Research (DSR) como abordagem metodologica,
operacionalizada pelo modelo DSRM, posicionando-se no quadrante de melhoria. Como
contribui¢des metodoldgicas, propdem-se trés artefatos analiticos construidos mediante Analise
de Conteudo aplicada ao Instrumento de Avaliagao de Cursos de Graduagao do INEP: a Matriz
de Progressao Conceitual (MPC), que decompde os cinco niveis conceituais de cada indicador
em elementos constitutivos, atributos de progressdo e evidéncias requeridas; a Matriz de
Condigdes de Aplicabilidade (MCA), que codifica regras determinantes da aplicabilidade dos
indicadores; e a Matriz de Compartilhamento de Evidéncias (MCE), que classifica o escopo de
compartilhamento dos artefatos documentais. O framework foi materializado na plataforma
Notacinco, aplicagdo web multi-tenant, com trés agentes especializados de IA generativa
(Diagnostico, Recomendacao e Sintese), e pipeline de Retrieval-Augmented Generation (RAQG).
A validacao multimétodo, conduzida em sete cursos da Universidade do Estado de Mato Grosso
(UNEMAT) com sessenta execucdes, obteve FI-Score Geral de 0,9582, Acuracia do
Diagnéstico de 1,0000, Coeficiente de Consisténcia Estrutural de 0,9759 e Indice de
Consisténcia Semantica de 0,9509. Conclui-se que o framework contribui para transformar
dados avaliativos em conhecimento acionavel, apoiando coordenadores de curso e membros da
CPA na formulacdo de planos de melhoria fundamentados em evidéncias e alinhados aos

requisitos do SINAES.

Palavras-chave: avaliacdo institucional; SINAES; inteligéncia artificial generativa; Design

Science Research; analise de contetdo, interdisciplinar.



ABSTRACT

The institutional evaluation of undergraduate programs in Brazil, regulated by the National
Higher Education Evaluation System (SINAES), generates significant volumes of assessment
data whose translation into strategic action plans frequently exceeds the analytical capacity of
Institutional Self-Assessment Committees (CPA) and course coordinators, compromising the
formative function of the system and reinforcing a culture of compliance rather than a culture
of quality. This dissertation aims to develop and test a framework based on Generative Artificial
Intelligence agents to support the institutional evaluation processes of undergraduate programs,
transforming the normative criteria of SINAES into structured diagnoses and actionable
strategic recommendations. The research adopts Design Science Research (DSR) as its
methodological approach, operationalized through the DSRM model, positioning the study
within the improvement quadrant. As methodological contributions, three analytical artifacts
are proposed, built through Content Analysis applied to INEP's Undergraduate Course
Assessment Instrument: the Conceptual Progression Matrix (MPC), which decomposes the five
conceptual levels of each indicator into constitutive elements, progression attributes, and
required evidence; the Applicability Conditions Matrix (MCA), which codifies rules
determining indicator applicability; and the Evidence Sharing Matrix (MCE), which classifies
the scope of documentary artifact sharing. The framework was materialized in the Notacinco
platform, a multi-tenant web application, featuring three specialized generative Al agents
(Diagnosis, Recommendation, and Synthesis) and a Retrieval-Augmented Generation (RAG)
pipeline. Multi-method validation, conducted across seven programs at the State University of
Mato Grosso (UNEMAT) with sixty executions, yielded an Overall FI-Score of 0.9582,
Diagnostic Accuracy of 1.0000, Structural Consistency Coefficient of 0.9759, and Semantic
Consistency Index of 0.9509. It is concluded that the framework contributes to transforming
evaluative data into actionable knowledge, supporting course coordinators and CPA members

in formulating evidence-based improvement plans aligned with SINAES requirements.

Keywords: institutional evaluation; SINAES; generative artificial intelligence; Design Science

Research; content analysis, interdisciplinary.
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1.1
1.2
1.3
1.3.1
1.3.2
1.4
1.4.1
1.4.2
1.4.3
1.5

2.1
2.1.1
2.1.2
2.13
2.14
2.1.5
2.1.6
2.1.7
2.1.8
2.1.9
2.1.10
2.1.11
2.1.12

2.1.13

2.1.14

2.1.15

SUMARIO

INTRODUGCAO ... aeeeeene 21
Contextualizagdo € Problematica............cccceeiiiiiiiiieiiiiic e, 21
Delimitacdo do Problema de PesquisSa.........cccoevieriieniieniieniienieeieeeeeeeeeee e 26
ODJETIVOS ..enieeitieiieeteeeite et eeete et e e teeteeeiaeebeeeateenseeenbeensaessseenseeensaeseeanseesssesnsens 27
ODbJEtIVO GOTAL.....oceevieeiiie e e e e e e et e e b e e abeeeeens 27
ODbjetivos ESPECIICOS....uuiiiiiiiiiiieciii ettt et 27
Justificativa € ReleVANCIA........cceriiriiiiiiieiieieeeceee e 28
Relevancia Cientifica ........cuevuieriiriiiieiieeseieeee et 28
Relevancia para Gestores e Politicas PUblicas...........cccoeoeevieniiiiiiniiiieee, 28
Relevancia Institucional...........cooouiiiiiiiiiiiiiie e 29
Estrutura da DISSEIrtagao...........cevueeeeiuieieiieeciiieceieee et et et et e e eeeaeeeearee e 29
FUNDAMENTACAO TEORICA ...t 32
Politicas Publicas de Avaliagao na Educagao SUperior..........cceccueeeeveeeeveeenneeens 32
Historico da Avaliacdo no Ensino Superior Brasileiro..........cooceeveeviieiieeniennen. 32
Marco Legal e Institucional ...........cccoeviiiiiiiiiiiiiiniieee e 33
O Exame Nacional de Cursos e a Regulagdo Estatal ..........c.ccccoevveriieiienienen. 34
O SINAES: Sintese Evolutiva e Inovacao Sistémica..........cccceeeevvieeeeccnvereeennen. 35
Dimensdes e Instrumentos AvaliatiVos .........c.eeeeeriieiiieniieiienie e 36
Autoavaliacao Institucional: Processos € Desafios...........cccoeevveeieeiiiiiiiiinieeeen, 38
O Processo de Autoavaliagdo: O Papel e os Desafios da CPA ...............c........... 39
Os Documentos Fundamentais: A Centralidade do PDI e do PPC ..................... 42
O Motor Académico: O Papel Critico do NDE..........ccoooiiiiiniiiiiieeeee, 43
Avaliacao Externa e Integragao SiSt€mica.........ccevvueevieeriieniienieeiecieeeeee e 44
Os sistemas estaduais de ensino superior € sua articulagdo com o SINAES ...... 45

Conceito de Curso e Conceito Preliminar de Curso: estrutura, ponderagdo e
IMPlicagdes TeZUIATOTIAS. ......ccuvieiiieieeiieeie ettt ettt e 46
Consequéncias regulatérias e estratégicas dos indicadores de qualidade: a
logica do incentivo INSttUCIONAL ........cccueviviiiiiiiieiie e 49
Racionalidade institucional frente ao risco de rebaixamento: entre
conformidade € qualidade ............oooouieiiiiiiiiiiieie e 50

Desafios Contemporaneos e Perspectivas de Aprimoramento..............c.cccueeeee.. 51



2.2
2.2.1

222

223
23

23.1
232
24

2.5

25.1
252
253
254
2.5.5
2.6

2.6.1
2.6.2
2.6.3
2.6.4
2.6.5

2.7

2.7.1
2.7.2
2.7.2.1
2.7.2.2
2.7.3
2.7.4
2.7.5
2.8

Decisao Estratégica em Organizac¢des Educacionais: Conceitos e Teorias.........
Teorias da Decisdo Estratégica e seus Condicionantes nas Instituicdes de
EdUCagA0 SUPETIOT ....vveeiiiieciieeciie ettt ettt eeae e et e e st e e s aee e ssneeesnreeenes
A Teoria da Racionalidade Limitada e suas Implicagdes para a Gestao
EdUcacional..........cocoiiiiiiiiiieie e
A Perspectiva Comportamental: Heuristicas e Vieses no Processo Decisorio....
Descoberta de COnhecimento............covuieiiieiiieiieiie e
Knowledge Discovery in Databases (KDD) .........ccocuveeviieeiiiieeiieeeieeeiee e
Knowledge Discovery from Text (KDT) .....cccoeovieriiiiiiieniieiieeieeeeeie e
KDD e KDT como Referencial Contextualizador ..........ccccecevvereeneniencnniennnne
Analise de Contetido: Fundamentos Teorico-Metodologicos ..........cevevereenncee
Conceituacao € Evolugao HiStOriCa .........ccueeieeiiiiiieciiiei e
Modalidades de Analise de Contetlido .......cc.eevuerierieiienieniieie e
Fases da Analise de Contetlido........cc.eeuirieniieiiiniiiieieeeeee e
Critérios de QUualidade ...........cooveeiiiieeciiiece e
Aplicacdo ao Contexto do SINAES .......oooiiiiiiie e
Inteligéncia Artificial na Gestdo Educacional.............cocceeieviniininninicniincnnens
O Papel da Inteligéncia Artificial na Extragdo de Conhecimento.......................
Inteligéncia Artificial Fraca € FOTte .......cccooviiviiiiieiiiieieeeeeeeeee e
Redes Neurais ArtifiCIais .....eeueeeiieriierieeiieeie ettt
IA Aplicada a Avaliag@o Institucional ...........cccceceeviriiniiiniiieniieneeeecscceee
Limitagdes das Abordagens Tradicionais para Processamento de Documentos
INOTIMATIVOS ..ttt ettt ettt et e et esbeesabeenaeeens
Inteligéncia Artificial Generativa: Aspectos Avangados para Aplicagdo em
Sistemas de AP0i0 @ DECISAD .....veeiieriieiiieiieiie ettt
Agentes de Inteligéncia Artificial: Arquiteturas e Aplicagdes Educacionais......
Agentes Inteligentes € Sistemas Multia@entes ............ceccveeevieeeieeeniieeniiieenieeens
Componentes funcionais de um agente inteligente...........cccceevvveviierieeeeniennnen.
Padrdes de orquestracdo e compartilhamento de contexto ..........cceceveererienncene
Prompt Engineering: Fundamentos € TECNICas .........ccceevveeerveeeriieeneieeeiieeeneenn
Retrieval-Augmented Generation (RAG) ......ccceecveeeviieeiiiieeieeeieeeee e
Limitagoes e Alucinag0es de LLMS........cooovviiiiiiiiiiiieeiiieee e

Design Science Research: Fundamentos e Justificativa de Escolha....................

54

54
55
56
56
57
58
58
58
59
59
60
61
62
62
63
64
64

66



2.8.1
2.8.2
2.83

3.1

3.2
3.2.1
3.2.1.1
3.2.1.2
3.2.1.3
3.2.14
3.2.1.5
3.2.1.6
322
3.2.2.1
3222
3223
3224
3.3

3.4
3.4.1
3.4.2
3.4.3
3.5
3.5.1
352
353

4.1

4.1.1
4.1.2
4.13
4.14

Tipologia de Artefatos € ContribuICORS........evveruieruiriieniieieiiesieeieeie e 85

Diretrizes para Rigor € REIEVANCIA ........eecvieeiieiiieiiiciieeieceecee e 86
Avaliagao de Artefatos em Design Science ReSearch ...............coueeeuveecrveanenenans 87
METODOLOGIA ..ottt ettt ettt ae e sseenaesnaens 89
Classificacao e Natureza da PEeSquiSa ........ccccveevieriieciienieeieesieeieeeee e 89
Abordagem Metodologica: Design Science ReSearch ..............cccoccveeveeceeeneane. 89
Modelo Metodoldgico: DSRM ......ccuiiiiiiiiiecieeeeeee e 91
Identificagdo do Problema € Motivagao...........cccuueeeeeiuviieeeciiiiee e e 92
Defini¢ao de Objetivos da SOIUGAO .....c.eeevieriieiieeieeiieee e 93
Design € DesenvoIVIMENTO ..........ccuveiiieriieiiieniieeieeiee et eaeeseeeereesreeeeesane e 93
DEeMONSITACAOD. ... ittt et e e e e e et e e e e e e e eerarareeeeeeeeeeennnns 95
AVAITIAGAOD .....ee it e et e e et e et e e e e et e e e e eeareeeeaaans 95
COMUNICAGAOD .....uvieeirieeetrie ettt e ettt e eeteeeeteeeeteeeeaeeeeateeeeaseeeesaeeesseeesseesreeenaseeennnes 96
Procedimentos de Validagao ..........cccueieiiiieiiiieiciiieeceeeee e 97
Validag@o por Cendrios Controlados..........ccccueeriieriiiiiieniiieiienieeeee e 98
Validagdo por Andlise Retrospectiva com Dados Oficiais.........ccceeveeeeeeneennen. 104
Validag@o por Consisténcia INterna............ceccueevieniieiieniiieieceeeeee e 108
Prova de Conceito (Demonstragao Integral)..........ccooeveriieiieniiienieciicieeieee. 110
Ambiente de EStudo........coouiiiiiiiiiiiiie e 111
Fontes de Dados ......cc.ueeuiiiiieiieie ettt 112
Dados Primarios: Instrumentos do SINAES ..., 113
Dados Secundarios: Indicadores € Microdados Oficiais........ccccceveerierieeneennen. 113
Dados INSITUCIONALS ....ccuveeriieiiiieiieeiterit ettt 113
Aspectos Eticos e Conformidade Legal .............oocoveuiveeveeeereeeeeeeeeenseesen. 113
Conformidade com LGPD .......cccoiiiiiiiiiie e 113
Uso Responsavel de TA .......ooeiiiiieeeeceeeee et 114
Limitagdes MetodolOZICaS .......cccueiiriiieiiieeiie ettt 114
CONSTRUCAO DOS ARTEFATOS ANALITICOS DO FRAMEWORK ....... 115
Fundamentagdo: Analise de Conteido Documental ..............cccoveeeeiiieniiienneens 115
Matriz de Progressao Conceitual (MPC) ........oooviveiiiieiiieeieeeeeeee e 115
Processo de DeCOMPOSIGAD ......ccveieruieeiiieeriieeiieeeteeeiteeeieeeeaeeeereeesaeeesereeenes 116
ExXemplo de APlICAGAO .....ccvieiieiiieiieeie ettt 116

Fundamentos e Processo de CONnStruga0 ...........ccecuvveeeeeiuiieeeeiiieeeeeiieeeeeeereee e 117



4.1.5
4.1.6
4.1.7
4.1.8
4.1.9
4.1.10
4.1.11
4.2
4.2.1
422
423
424
4.2.5
4.2.6
4.2.7
4.2.8
4.3
4.3.1
432
433
434
4.3.5
4.3.6
4.3.7
4.3.8

5.1
5.1.1
5.1.2
5.13
5.14
5.1.5
5.1.5.1

Corpus Analitico e Dimensdes do InStrumento............cccceeecveerieeiieenieenieenveennen. 117

Categorias Analiticas da DecOmMPOSICAOD .....ccueevuviereieeiieniieeiierieeieesiee e 118
Diferengas Semanticas entre 0S InStrumentos............ccccoveeeeeeiiieeeeeiiieeeeecieeeeees 119
Estrutura da Matriz Desenvolvida..........cccceiiiiiiiniiiiiinieeeceeeeeee e 120
Padrdes Transversais Identificados ..........ooeeverieniiiinieniiieneceeeeee 122
Integracdo da MPC cOM O FFAMEWOTK .......cccuveveeeeiiaiiieeiieiieeie et 123
Implicagdes para a Gestao Institucional...........cccccccvvieiiieeiiieeciiecieceee e 124
Matriz de Condigdes de Aplicabilidade (MCA) .....c.ooeeiiveeciiieeieeeieeeee e 125
Processo de DeCOMPOSICAD ......eeeuvieriieriiieiieeieeiie et et eaeeiee e eeeeseaeeaeessreeneeas 126
EXemplo de APLICAGAO .....ocuvieiieeeiieiieeiie ettt ettt e 127
Fundamentacdo Metodologica da MCA .........ccociviiiiniiniiiinicecceececene 127
Variaveis Determinantes: Estrutura € Dominios ..........ccccceeveenieeiienieencenieeen. 128
Tipologia e Padrdes Logicos das Regras de Aplicabilidade ...........cccccovveneneee. 131
A MCA como Camada de Pré-Filtragem Contextual dos Agentes de IA ........... 134
Implementacgdo Técnica: Modelo de Dados e Motor de Regras ...........ccccuee..e.. 135
Contribui¢do da MCA para a Qualidade do Diagndstico Institucional............... 135
Matriz de Compartilhamento de Evidéncias (MCE).........cccceviiiiiiiiiiiienieenee. 136
Processo de CIassifiCAGAO0 ........eeviiieiieiciic ettt et e 137
Exemplo de APlICACAO .....eeevviiieiiieeiie ettt 138
Taxonomia de ESCOPOS.......couiriiiriiiiiiiirieeienteseeeetese et 138
Resultados da ClassifiCagao .........eeevueeeeiiieiiiecciiie et 139
Analise por DIimensao AvaliatiVa..........ccceeerueeeiiieeiieeeiee et 140
Exemplos de Aplicaga@o PratiCa..........cccocvveiiiieiiieeiiieeiee e 141
Integracdo com a Arquitetura do Framework .............ccccoceevevevenoeevenscneenennens 142
Contribui¢do para a Gestao Institucional ............cccceviieiiieiieniieiieieceeeen 143
DESENVOLVIMENTO DO FRAMEWORK ......cccooiiaeiiieiieieiieeeeseeeens 144
Arquitetura e Engenharia de Software da Aplicacao.........cccueeeviveeeciveencieeenneenns 144
Pilha TeCNOIOZICA .......vieiiiiiieiieee ettt e 144
Arquitetura em Camadas..........c.eecuieriieiiienie et 146
Arquitetura MOAUIAT .........ooocuiiiiiiiecie e e e 147
ATQUItETUTA MUILI-TENANL ........oceeeeeeeeeeieeeeiee et ee e aee e saae e svee e 149
Modelo de Dados do Dominio SINAES ........cccooiiiiiiiiinieeeececeee 150

Instrumentos de Avaliagao de Cursos de Graduagao (IACG).......cccceeeevveecuneenns 150



5.1.5.2
5.1.53
5.1.54
5.1.5.5
5.1.6
5.1.7
5.1.8
5.1.8.1
5.1.8.2
5.1.8.3
5.1.9
5.1.10
5.1.11
52
5.2.1
522
523
524
525
5.2.6
5.2.7
528
529
5.2.10
5.2.11
5.2.12

6.1
6.1.1
6.1.2
6.1.2.1
6.1.2.2
6.1.2.3

Codificagdo da Matriz de Condi¢des de Aplicabilidade (MCA) .........ccccueenee. 151

Codificagdo da Matriz de Progressdo Conceitual (MPC) ........ccecvvevivieiiennennen. 152
Codificacao da Matriz de Compartilhamento de Evidéncias (MCE) ................. 152
Avaliagdes e Planos de Agao (Tenant-Scoped) ..........cuuvueeeeeeecieeecieeecieeereeenns 154
Gestao de Dados ACAAEMICOS .......eeuviruieriiiiinieniieieete ettt 155
ETL dos Dados do SINAES ..ot 156
Servicos Computacionais do FrameWork ...........cccueeeueeeceeeecieeecieeereeeevee e 157
Motor de Regras da MCA (McaRuleEngine) .........ccccoeeveeeviieeeciiecieeeie e 158
Calculadora do Conceito de Curso (CcCalculatorService)........ceevveeeveeeenneennee. 159
Servigo de Diagndstico MPC (MpcDiagnosticoTenantService)..........ceeeveenneenn. 160
Fluxo de Dados do Framework................cccouceevieniiiiieniieiieseeeeee e 163
Controle de ACESSO € SEZUIANGA .......eeueerueeieriiiniieieeienieete ettt eeeens 164
SINteSe ATQUILETUTAL.......eiiiiiiiieiieiie ettt e ssaeebeeeane e 165
Integragdo com Inteligéncia Artificial Generativa..........cccocvevveeriienieenieeneeenen. 166
Escolha do Provedor de TA ..o 167
Modulo de TA: Estrutura € Organizagao ..........ceceeeevueeeerueenieneeneenieneeneeeeneens 169
Arquitetura dos Agentes de TA . .....ocooiiiiiiiiiii e 169
Implementagdo dos Agentes Especializados.........cceeevveeiieriieniienieciieieeieee, 171
Ferramentas (7ools) dos Agentes € Servidor MCP ........ccccoovveviiieniiiencieeeiiees 172
Estratégia de Engenharia de Prompt.........c..cccceveeveiiiniiniencniiineeeeeeseeenens 174
Retrieval-Augmented Generation (RAG) e Base de Conhecimento................... 176
Pipeline de Processamento Documental (RAG)........cccoevvveeiiieniiieiciiceieee, 177
Fluxos de Integragdo com a APliCaga0 ......cccveeevivieeiiiieeiieeeiieeeiee e 178
Base de Conhecimento Global e Aprendizado Organizacional ............c..ccoeueee. 180
Transparéncia, Auditoria e Uso Responsavel de TA...........cocevviiiiiniinciicnins 181
Sintese da Integracao com TA ........ccoooiiiiiiiiiiieeeeeeee e 182
RESULTADOS E DISCUSSAO.......ccciuriiiniieieeeneiesieeenessesiessesssesssessseseeses 183
Validag@o por Cendrios Controlados..........ccccueeviierireriieniiieniienie e 183
Configuracao dOS CENATIOS ......eevieruiieitieeiiieiieeteeriee et etee et e seeeeeeesieeebeessaeeneeas 183
Resultados das métricas de classificagdo de prioridade..........ccccvveevveeniiennnennns 184
Desempenho Geral.........ccviieiiiiiiiieceece e e 184
Desempenho POT CENATIO. ......cuiiiiieiieeiieiieeie ettt ettt et eseaeeeees 185

Meétricas por categoria de prioridade ..........ccceevieriieriieniiienienieeee e 187



6.1.3
6.1.4
6.1.5
6.2
6.2.1
6.2.2
6.2.2.1
6.2.2.2
6.2.2.3
6.2.24
6.2.3
6.2.4
6.2.5
6.2.6
6.3
6.3.1
6.3.2
6.3.2.1
6.3.2.2
6.3.3
6.3.4
6.3.5
6.3.6
6.4
6.4.1
6.4.2
6.4.2.1
6.4.2.2
6.4.2.3
6.4.2.4
6.4.2.5
6.4.2.6
6.4.2.7

Resultados das métricas de reconhecimento de evidéncias (MCE).................... 191

Estabilidade dos resultados entre €XeCUGOECS.........cccuveeevieeeriieeerieeeiee e 194
Discussao dos reSUItadOS. .....ccueeruiiiiiieiiieiieie s 196
Validagdo por Analise Retrospectiva com Dados Oficiais........cccceeevveeeiveereneenns 199
Caracterizagao dos cursos Selecionados...........cceeecveeeeveeeiieeeciieeeeiee e 200
Resultados das métricas automaticas de classificagao..........cceeeveeecvieeeiieeeneens 201
Desempenho GEral.........ccviiiiiiiiiiiecee e 201
DesempPenho POT CUTSO.......ccviieiiieeeiieeciee et et e eeeiee e et e e s e e e sreeessneeesereeenns 204
Anadlise da dimensaA0 PrioTItaAria ......cceeevveerieeiiierieeieerieeieeeee et e seeebeeeeeeenree e 206
Meétricas detalhadas por categoria (sessao de referéncia) ..........cccceeeveeveennrennnen. 207
Resultados das métricas de reconhecimento de evidéncias (MCE).................... 210
Resultados da classificagao de relevancia...........ccoeeeeeeivveeieeiiiieeceeiiiee e, 212
Estabilidade dos resultados entre €XeCUGOECS.........cceuvieeiureeeiiieeeieeeeiee et 214
Discussao dos 1€SUItAd0S........eeviriiriiiiieieieee e 215
Validag@o por Consisténcia INterna............ceecueevieniieiiiiiiieieeeeece e 218
MEtricas de CONSISTENCIA ......eeuvieruiiiiieiiieeiieete ettt ettt eeeas 219
Resultados do Coeficiente de Consisténcia Estrutural (CCE) ........c.ccccceeennee. 219
Resultado consolidado ........c..eeoueriiiieiiiiieeieeee e 219
Resultados POT CUISO ...ceuviieiiiieciie ettt e esavee e 220
Analise dos componentes de estabilidade............ccceeveviiniiiiniininiinicecenee 223
Variabilidade das métricas qUantitativas .........ccccceecueerieenieeriienieeiecie e 226
Consisténcia semantica das recomendagoes ...........ccccveeeeeeiriieeeeiirieeeeeieee e e 226
Discussao dos resultados. ......c.eeviieiiiiiiiiiienieeeeeeee e 228
Prova de Conceito (Demonstragao Integral) ........cccocevieviiiieniencnncnicneienens 230
Curso Selecionado e Dados de Entrada ..........ccccooeeiiiiiiiininiininicceee 231
Processo de ANALISE......cc.eeiiiiiiiiiieieeeeee s 232
Cadastro institucional do curso e inser¢ao das DCN ..........cccccceeiiiiiiiinineeennen. 232
Verificacao dos dados cadastrais do CUISO .........ccccveeeeeeiieeeeeiiiieeeeeiieee e 233
Upload do PPC e constituicdo da base de conhecimento RAG.......................... 234
Configuracao do perfil de aplicabilidade com a Matriz MCA...............cccoeennee. 235
Langamento dos conceitos no Instrumento de Avaliagao ...........cccccvveeeeennnneennns 236
Elaboracao dos planejamentos com a Matriz MPC ..........ccccoviiviiiiniiniincnnne 237

Execugdo sequencial dos agentes de [A e geragdo do relatorio ..........cceeeeeneeee 238



6.4.2.8
6.4.2.9
6.4.3
6.4.4
6.5
6.5.1
6.5.2
6.5.3
6.5.4
6.6

7.1
7.2
7.3

Preenchimento do plano de a¢do com evidéncias por indicador ..........c..ccc.... 239

Validagdo dos artefatos pela DGRES e operacdo da Matriz MCE ..................... 240
OUIPULS GETAAOS ... veieeiieeiiieeciee ettt et eetee e s e e e beeesbeeesseeesssaeessbeeensseeennnes 241
Registros de Transparéncia de LA ........cccoieoiiiiiiiecieeeeeeeee e 242
Discussao Geral dos Resultados ...........cocevieiienieniiiinienieieneeeeeeseeene 244
SINtese das MEIICAS ...c..eeuieieriieiieie ettt ettt s 245
Contribuig0es dO FraAMEWOTK.........ccc.uueeeeciiiiiieciieeeeiieee e 246
Limitagoes Identificadas ...........cccueeiieiiiiiiiiiiiie e 247
Comparagao com @ LIiteratura.........c.cccuveeiieniieeiieniieeieeeie et see e 249
Implicagdes para a Gestao de IES........coooiiiiieiieiiieiececeeee e 250
CONCLUSOES ....oviiiitieiietintie et 253
O Produto Tecnoldgico e a Contribuicao para a Inovagao..........ccceeveeeveeneeennnen. 254
Limitag0es do EStUAO........oocviiiiiiiieieeccee et 255
Recomendagdes para Trabalhos Futuros e Alinhamento Estratégico ................. 257

REFERENCIAS ..o e 260



21

1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacido e Problematica

A educagdo superior brasileira atravessa um periodo de profundas transformacdes,
impulsionada por um ambiente globalizado caracterizado por rapidas mudangas tecnologicas,
sociais € econdmicas. Neste cenario volatil, incerto, complexo e ambiguo, as Instituicdes de
Ensino Superior (IES) enfrentam desafios sem precedentes para manter-se relevantes e eficazes
na formagdo de profissionais qualificados ¢ na producdo de conhecimento cientifico que
impulsione o desenvolvimento socioecondmico nacional.

As IES, enquanto centros estratégicos de conhecimento e inovacao, desempenham
um papel crucial na constru¢do de uma sociedade mais competitiva e equitativa. Contudo, para
que essa missao seja cumprida com exceléncia, torna-se imperativo que as politicas publicas,
estratégias institucionais e praticas de gestdo estejam alinhadas as demandas contemporaneas e
futuras, sustentadas por processos decisorios fundamentados em evidéncias cientificas e dados
confiaveis. Conforme observam Carvalho et al. (2018, p. 240), "as mudancas e inovacgdes fazem
parte da sociedade e a universidade atua como indutora dessas inovagdes, por meio do ensino,
da pesquisa, da extensao".

A Lei n° 10.861, de 14 de abril de 2004, que institui o Sistema Nacional de
Avaliacao da Educacao Superior (SINAES), apresenta-se como principal instrumento regulador
da qualidade educacional e exceléncia académica no pais. Esse sistema estabelece mecanismos
de avaliacdo das institui¢des, dos cursos e do desempenho estudantil, promovendo a cultura da
avalia¢do e o compromisso com a melhoria continua da educagdo superior brasileira (SINAES,
2009). O SINAES ¢ compreendido como politica de Estado que visa subsidiar a qualidade
educativa "ao regulamentar o sistema em todos os niveis de ensino", transformando a
organizacdo da educa¢do por meio de medidas de controle e regulagdo (GRIBOSKI;
FUNGHETTO, 2013).

O SINAES fundamenta-se em trés pilares avaliativos complementares: avaliacao
institucional, avaliacao de cursos de graduagdo e avaliagdo do desempenho dos estudantes por
meio do Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE). Essa estrutura
tridimensional visa proporcionar uma visdo holistica da qualidade educacional, fornecendo

subsidios robustos para o planejamento estratégico institucional e a formulagdo de politicas
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publicas educacionais mais efetivas (SINAES, 2009).

Cabe registrar, desde este ponto, que o SINAES convive no ordenamento brasileiro
com os sistemas estaduais de ensino superior, responsaveis pela regulacido das instituigcdes
estaduais de ensino superior. E o caso da Universidade do Estado de Mato Grosso (UNEMAT),
instituicdo publica estadual vinculada ao Sistema Estadual de Ensino de Mato Grosso
(SES/MT), cuja regulagdo compete ao Conselho Estadual de Educagao (CEE/MT) e cuja
avaliacdo externa ¢ conduzida pela Secretaria de Estado de Ciéncia, Tecnologia e Inovagao
(SECITECI), em regime de alinhamento normativo ao SINAES, conforme detalhado na se¢do
2.1.11.

No ambito especifico da avaliagdo de cursos, dois indicadores assumem
centralidade: o Conceito de Curso (CC), atribuido por comissdes avaliadoras em visitas in loco
com base no Instrumento de Avaliacdo de Cursos de Graduagdao do INEP, ou, no caso das
instituicdes vinculadas a sistemas estaduais de ensino, por comissdes designadas pelos
respectivos orgaos reguladores, e o Conceito Preliminar de Curso (CPC), calculado a partir de
componentes que incluem desempenho dos estudantes no ENADE, Indicador de Diferenca
entre os Desempenhos Observado e Esperado (IDD), caracteristicas do corpo docente e
percepgao discente sobre o processo formativo. Esses indicadores orientam decisdes
regulatorias significativas, incluindo reconhecimento e renovagao de reconhecimento de cursos.

Nao obstante os avancgos significativos proporcionados pelo SINAES, observa-se
que os processos de avaliacdo institucional ainda enfrentam limitagdes importantes. A atual
forma de divulgacdo dos resultados, muitas vezes desarticulada dos indices de qualidade (como
o0 IGC) e o conceito institucional, acaba por reduzir a relevancia do Plano de Desenvolvimento
Institucional (PDI) tanto no processo avaliativo quanto na gestdo pratica das institui¢des
(GRIBOSKI et al., 2018). Além disso, o desafio de equilibrar o crescimento quantitativo com
a qualidade exige a defini¢do de indicadores e de processos avaliativos consistentes que
superem a mera conformidade burocratica (CARVALHO et al., 2018). Esta realidade
compromete a tempestividade e a precisao das analises, dificultando a identificacdo de padrdes
ocultos, tendéncias emergentes e correlacdes complexas que poderiam orientar decisdes
estratégicas mais assertivas.

A problematica central reside na gestdo ineficiente da autoavaliagdo, que gera uma
desorientacdo informacional, impedindo que gestores tomem decisdes estratégicas
fundamentadas em dados confiaveis. Esta incerteza epistemoldgica transforma a avaliagao

externa de uma oportunidade de crescimento em uma ameaca percebida, alimentando uma
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cultura de conformidade em detrimento da cultura de qualidade. A autoavaliacao institucional
deve ser entendida como o ponto de partida para o planejamento estratégico e para a gestao
universitaria, pois ¢ através dela que se obtém o diagndstico necessario para orientar as decisoes
dos gestores (ANDRIOLA, 2009).

A analise dos instrumentos de avaliagdo do INEP revela uma estrutura textual
complexa que, embora sistematizada em indicadores e conceitos, demanda interpretagao
especializada para tradugdo em acdes concretas de melhoria. Cada indicador do Instrumento de
Avaliacdo de Cursos de Graduagdo apresenta cinco critérios correspondentes aos conceitos 1 a
5, organizados em progressao qualitativa que incorpora elementos constitutivos, atributos de
diferenciagdo e requisitos de evidenciagdo. A identificacdo precisa do gap entre o conceito atual
de um curso e o conceito desejado, bem como a especificagdo das acdes necessarias para
progressdo, constitui tarefa analitica que frequentemente excede a capacidade operacional das
Comissdes Proprias de Avaliagdo (CPA) e dos coordenadores de curso.

Simultaneamente, o paradigma da transformagdo digital tem revolucionado
diversos setores da economia e da sociedade, oferecendo oportunidades sem precedentes para
aprimorar processos organizacionais por meio da aplicagdo de tecnologias emergentes. A
Inteligéncia Artificial (IA), particularmente em sua vertente generativa baseada em Large
Language Models (LLMs), destaca-se como ferramenta transformadora capaz de processar
grandes volumes de dados textuais, identificar padroes complexos e gerar sinteses
contextualizadas que subsidiem a tomada de decisdo estratégica.

Na educagdo superior, essas tecnologias apresentam potencial significativo para a
gestdo institucional. A TA pode subsidiar a andlise de indicadores de qualidade, automatizar a
interpretacdo de instrumentos normativos, gerar recomendagdes contextualizadas para
processos de avaliagdo e apoiar coordenadores na formulacdo de planos de melhoria. A
convergéncia entre as necessidades do SINAES e as possibilidades oferecidas pela IA configura
oportunidade estratégica para revolucionar os processos de avaliagdo institucional. A aplicacao
sistematica dessas tecnologias aos dados avaliativos pode potencializar significativamente a
descoberta de conhecimento, transformando informagdes brutas em conhecimento acionavel
que oriente gestores educacionais na tomada de decisdes mais informadas e precisas.

Historicamente, os processos decisorios nas organizacdes dependiam quase
exclusivamente da analise humana, inerentemente limitada por fatores como tempo, capacidade
de processamento de grandes volumes de dados e vieses cognitivos. Segundo Leitner-

Hanetseder e Lehner (2022), a introducao da Inteligéncia Artificial (IA) representou um marco
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evolutivo nesse cenario ao automatizar tarefas analiticas complexas, viabilizando decisdes mais
ageis, precisas e fundamentadas.

A principal virtude da IA no suporte a decisdo estratégica reside em sua capacidade
de operar com algoritmos que simulam cendrios e avaliam multiplas alternativas de forma
simultanea. Radonji¢, Duarte e Pereira (2022) observam que, embora os gestores sempre
tenham tido abundancia de dados a disposi¢do, estes eram frequentemente utilizados apenas
como mecanismos de controle, € ndo como fontes de conhecimento. Por meio da IA, essa massa
de dados ¢ transformada em inteligéncia acionavel, livre de limitagdes humanas como a fadiga
ou interferéncias emocionais, o que ¢ fundamental em contextos de avaliacdo de alta
complexidade.

Nesse panorama tecnologico, a Inteligéncia Artificial Generativa (IA Generativa)
surge como subarea de destaque, voltada a criagdo de novos contetidos a partir do aprendizado
de padrdes complexos. Dentre suas arquiteturas, os modelos baseados em Transformers, como
a familia GPT, destacam-se pela capacidade de gerar textos e andlises técnicas contextualizadas
(ALNAHHAS; YOUSEF; GAI, 2024). Esses modelos operam por meio de representacdes
vetoriais densas que capturam relagdes semanticas entre elementos textuais, viabilizando
tarefas de interpretagdo, sintese e geragdo de conteudo a partir de documentos normativos e
institucionais.

No ambito da Universidade do Estado de Mato Grosso (UNEMAT), institui¢do
publica estadual vinculada ao Sistema Estadual de Ensino de Mato Grosso (SES/MT) e regulada
pelo Conselho Estadual de Educagcdo (CEE/MT) em regime de alinhamento normativo ao
SINAES, observa-se um cenario de transi¢ao institucional. Embora o Plano de
Desenvolvimento Institucional (PDI) 2022-2028 estabeleca a modernizacao tecnoldgica como
pilar estratégico, a realidade operacional ainda ¢ marcada por processos manuais € nao
automatizados, tais como o registro de evidéncias em documentos niao padronizados, a
elaboracdo de relatérios avaliativos sem sistematizacdo por indicadores e a auséncia de
ferramentas que relacionem os dados avaliativos a agdes de melhoria. Esse hiato entre as
diretrizes de inovagao e a persisténcia de rotinas manuais constitui o cerne desta investigagao,
que busca estratégias para mitigar tal discrepancia.

Considerando as potencialidades da IA e a necessidade de mitigar seus riscos, esta
pesquisa propde a aplicagdo dessas tecnologias no contexto da avaliagdo da educagdo superior
brasileira. Ao alinhar a capacidade analitica da 1A com as diretrizes do SINAES, busca-se

transpor a barreira da analise meramente descritiva para uma descoberta de conhecimento que
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subsidie planos de a¢ao académicas e administrativas mais eficazes.

Neste contexto, a presente pesquisa propoe o desenvolvimento e a validagao técnica
de um framework' de apoio a avaliagio institucional que integra: (a) trés artefatos analiticos, a
Matriz de Progressdo Conceitual (MPC), a Matriz de Condigdes de Aplicabilidade (MCA) e a
Matriz de Compartilhamento de Evidéncias (MCE), construidos mediante Analise de Contetido
Categorial Tematica aplicada ao Instrumento de Avaliagao de Cursos de Graduacao do INEP;
(b) agentes de Inteligéncia Artificial Generativa para processamento contextual dos indicadores
do SINAES e geracdo de recomendagdes estratégicas personalizadas, tendo as matrizes
analiticas como base de conhecimento normativo; e (c) aplicacdo web que operacionaliza o
framework com modulos de visualizagdo, monitoramento de indicadores e interface
conversacional para apoio a tomada de decisdo. O projeto parte da realidade da UNEMAT,
instituicao publica estadual multicampi com base estruturada de dados historicos de avaliagoes.
A avaliacdo de impacto do framework sobre as praticas de gestdo e sobre a cultura de
autoavaliacdo institucional constitui agenda de pesquisa futura, ndo contemplada nos objetivos
deste trabalho.

Diferentemente de sistemas puramente estatisticos, este framework propde uma
abordagem integrada, dindmica e interativa em que os dados educacionais sdo transformados
em conhecimento acionavel mediante a combinacdo de analise semantica dos instrumentos
normativos e processamento contextual por agentes inteligentes. A proposi¢ao de trés artefatos
analiticos complementares, a MPC, que decompde os critérios de avaliacio em elementos
constitutivos, atributos de progressdo e evidéncias requeridas; a MCA, que codifica as
condi¢cdes de aplicabilidade dos indicadores a cada perfil de curso; e a MCE, que classifica o
escopo de compartilhamento de evidéncias entre cursos, constitui contribuicdo metodologica
central que viabiliza a integracdo entre o conhecimento normativo do SINAES e as capacidades
de processamento dos agentes de A generativa.

O framework contribui para a transformac¢ao de dados avaliativos em conhecimento
acionavel, subsidiando coordenadores de curso e membros da CPA na formulagdo de planos de
melhoria fundamentados em evidéncias e alinhados aos requisitos do SINAES. Esta pesquisa

insere-se no campo das politicas publicas e da gestdo da educagdo superior, com énfase no

' O termo framework (em traducgdo livre, "quadro de referéncia" ou "arcabougo") refere-se a um conjunto
estruturado de conceitos, diretrizes e praticas que serve de base para a solugdo de problemas especificos ou para o
desenvolvimento de sistemas, permitindo uma abordagem padronizada e organizada para lidar com processos
complexos. No contexto da gestdo e tecnologia, um framework é um modelo l6gico que organiza informagdes,
métricas e ferramentas de analise. Ele funciona como um "esqueleto" que suporta a integracao de dados complexos,
facilitando a interpretagdo e a tomada de decisdo estratégica a partir de uma estrutura replicavel e sistematica.
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desenvolvimento e na validacao técnica de artefato tecnologico destinado a apoiar processos

avaliativos das IES brasileiras.

1.2 Delimita¢ao do Problema de Pesquisa

Apesar do potencial transformador identificado, a integra¢do entre IA e processos de
avaliagdo institucional no contexto do SINAES ainda constitui area emergente na literatura cientifica e
na pratica organizacional das IES brasileiras. Observam-se lacunas significativas tanto no
desenvolvimento de frameworks conceituais robustos quanto na implementagdo pratica de solugdes
tecnologicas que efetivamente otimizem os processos decisorios na gestdo educacional.

A problematica central desta pesquisa emerge da constatacdo de que as IES brasileiras
dispdem de volumes consideraveis de dados avaliativos gerados pelos instrumentos do SINAES, mas
carecem de ferramentas e metodologias adequadas para extrair o maximo valor dessas informagdes. A
analise manual e fragmentada desses dados limita drasticamente o potencial de descoberta de
conhecimento, perpetuando processos decisorios baseados em intui¢do ou evidéncias parciais.

Especificamente, identificam-se trés lacunas inter-relacionadas:

Lacuna Analitica: Os critérios de atribui¢do de conceitos presentes no Instrumento de
Avaliacao de Cursos do INEP, embora textuais e estruturados, ndo estdo decompostos em formato que
permita identificacdo automatica de lacunas e geragdo sistemadtica de recomendagdes. A passagem do
conceito 3 para o conceito 4 em determinado indicador, por exemplo, requer a identificagao precisa dos
atributos adicionais que distinguem esses niveis, tarefa que demanda analise semantica especializada.

Lacuna Tecnologica: As ferramentas disponiveis para gestdo de indicadores do SINAES
limitam-se predominantemente a sistemas de visualizagdo de dados que apresentam conceitos e notas
sem oferecer analise contextual ou recomendacdes estratégicas. Nao foram identificados, na literatura
consultada, frameworks que integrem agentes de Inteligéncia Artificial Generativa ao processamento
contextualizado dos instrumentos de avaliagdo do INEP para geracdo de recomendacdes personalizadas
por curso. Tal auséncia delimita o espaco de contribuicdo desta pesquisa, sem prejuizo de
desenvolvimentos paralelos nao acessados pelo levantamento bibliografico realizado.

Lacuna Metodologica: A literatura sobre avaliagdo institucional carece de abordagens
sistematicas que articulem técnicas de Analise de Contetido para tratamento de documentos normativos
com as capacidades de IA para geragdo de conhecimento aplicado. O Design Science Research (DSR)
oferece um paradigma adequado para desenvolvimento de artefatos que preencham esta lacuna, porém
sua aplicacdo ao dominio especifico da avaliagdo de cursos de graduacao no Brasil permanece incipiente.

A pesquisa adota o Design Science Research (DSR) como abordagem metodoldgica.

Diferentemente de pesquisas de natureza puramente descritiva ou explicativa, que buscam compreender



27

fenomenos existentes, o DSR orienta a criagdo e a avaliagdo de artefatos tecnologicos concebidos para
resolver problemas praticos, produzindo conhecimento simultaneamente sobre o artefato desenvolvido
e sobre o contexto em que ele ¢ aplicado (HEVNER et al., 2004; PEFFERS et al., 2007). Essa
caracteristica torna o DSR especialmente adequado ao desenvolvimento de um framework
computacional destinado a apoiar processos avaliativos regulamentados, como os do SINAES. A
operacionalizagdo desta abordagem ¢ detalhada no Capitulo 3.

A UNEMAT, instituicdo multicampi que atende diversas regidoes do estado, apresenta-se
como contexto ideal para investigar essa problematica. A complexidade de sua estrutura organizacional,
a diversidade de seus cursos de graduagdo e a disponibilidade de dados histéricos de avaliagdo
institucional configuram um ambiente propicio para o desenvolvimento e validacdo de solucdes
inovadoras.

Diante desse cenario, formula-se o seguinte problema de pesquisa:

Como desenvolver um framework que integre Analise de Contetido e agentes de [A
generativa para apoiar os processos de avaliacdo institucional de cursos de graduacao, transformando os

critérios normativos do SINAES em recomendagoes estratégicas acionaveis para gestores educacionais?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e testar um framework baseado em agentes de Inteligéncia Artificial
para apoiar os processos de avaliacdo de cursos de graduagdo e gerar um plano de acdes
académicas e administrativas para aprimorar a qualidade educacional destes, conforme as

diretrizes do SINAES.

1.3.2 Objetivos Especificos

I. Realizar levantamento bibliografico sobre Design Science Research, Analise de
Conteudo, Inteligéncia Artificial generativa e suas aplicagdes na gestao da educacao
superior, estabelecendo os fundamentos teérico-metodologicos da pesquisa;

II. Construir, mediante aplicagdo sistematica de técnicas de Analise de Contetido ao
Instrumento de Avaliagao de Cursos de Gradua¢ao do INEP, as matrizes analiticas

estruturantes do framework: Matriz de Progressdo Conceitual (MPC), Matriz de
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Condigdes de Aplicabilidade (MCA) e Matriz de Compartilhamento de Evidéncias
(MCE);

II. Integrar agentes de Inteligéncia Artificial Generativa ao framework para
processamento contextual dos indicadores do SINAES e geracao de recomendagdes
estratégicas personalizadas, tendo as matrizes analiticas como base de
conhecimento normativo;

IV. Desenvolver aplicagdo web que operacionalize o framework, incorporando
modulos de visualiza¢do, monitoramento de indicadores ¢ interface conversacional
para apoio a tomada de decisdo de coordenadores e membros da CPA;

V. Validar o framework por meio de estratégia multimétodo que combine verificagdo
técnica por cendrios controlados, analise retrospectiva com dados oficiais do
Conceito de Curso, verificagdo de consisténcia interna e¢ analise de aderéncia

normativa aos instrumentos do SINAES.

1.4 Justificativa e Relevancia

1.4.1 Relevancia Cientifica

A pesquisa contribui para a area interdisciplinar emergente que articula politicas
publicas de avaliacdo educacional, gestdo universitaria e inteligéncia artificial. Nao foram
localizados estudos que articulem sistematicamente a decomposi¢ao analitica dos instrumentos
normativos do INEP com capacidades de processamento de linguagem de modelos generativos.
A adogdo do DSR como paradigma demonstra como artefatos tecnologicos podem constituir
produtos cientificos legitimos quando desenvolvidos com rigor metodolégico (HEVNER et al.,
2004). A Matriz de Progressao Conceitual oferece contribuigao replicavel para analise de outros

instrumentos regulatorios graduados, para além do caso SINAES.

1.4.2 Relevancia para Gestores e Politicas Publicas

Os beneficiarios diretos sao coordenadores de curso, membros das CPAs e gestores
institucionais das IES brasileiras que frequentemente operam sob condi¢des de racionalidade

limitada (SIMON, 1980), com acesso a grande volume de dados avaliativos, mas sem
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ferramentas que transformem esses dados em planos de agdo fundamentados. Em escala
sist€émica, a solu¢do pode informar o aprimoramento das politicas publicas de avaliacao,
contribuindo para que o SINAES opere de forma mais eficaz em sua fun¢do formativa, e nao

apenas regulatoéria e classificatoria (BARREYRO, 2018).

1.4.3 Relevancia Institucional

Para a UNEMAT, a solugdo oferece oportunidade concreta de modernizar seus
processos de autoavaliagdo, alinhando-se ao PDI 2022-2028 (UNEMAT, 2022). A estrutura
multicampi, com cursos de diferentes graus académicos e modalidades, configura um contexto
exigente para validacdo de um framework que deva operar com diferentes perfis de

aplicabilidade dos indicadores, conferindo robustez adicional ao processo de teste.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estrutura-se em sete capitulos, organizados de forma logica e
progressiva para apresentar o desenvolvimento completo da pesquisa, desde a fundamentagao
conceitual até a validacdo do artefato proposto.

O Capitulo 1 — Introducio apresenta a contextualizacdo do problema, situando a
avaliacdo institucional de cursos de graduag¢do no contexto do SINAES e identificando as
limitagdes operacionais enfrentadas por coordenadores de curso e membros das Comissdes
Proprias de Avaliagdo na transformagdo de dados avaliativos em planos de acdo estratégicos.
Sao formulados o problema de pesquisa, o objetivo geral e os objetivos especificos, seguidos
da justificativa e relevancia cientifica, institucional e para gestores e politicas publicas.

O Capitulo 2 — Fundamenta¢do Tedrica apresenta a revisdo da literatura
organizada em oito eixos tematicos. Inicialmente, discutem-se as politicas publicas de avaliacao
na educacdo superior brasileira, percorrendo o historico dos programas avaliativos, o marco
legal e institucional, a estrutura do SINAES, os processos de autoavaliacdo e o papel da CPA,
os indicadores de qualidade (CC, CPC, IGC) e os desafios contemporaneos do sistema. Em
seguida, abordam-se as teorias da decisdo estratégica em organiza¢des educacionais, com
énfase na racionalidade limitada e nas heuristicas e vieses do processo decisorio. O capitulo

prossegue com a apresentacao dos conceitos de descoberta de conhecimento (KDD e KDT)
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como referencial contextualizador, seguida dos fundamentos teoérico-metodoldgicos da Analise
de Contetido. Na sequéncia, examina-se a Inteligéncia Artificial na gestdo educacional,
incluindo abordagens tradicionais e suas limitagdes para o processamento de documentos
normativos. A se¢do dedicada a Inteligéncia Artificial Generativa aprofunda os aspectos
avangados para aplicagdo em sistemas de apoio a decisdo, abrangendo agentes inteligentes e
sistemas multiagentes, engenharia de prompt, Retrieval-Augmented Generation (RAG) e
limitagdes dos modelos de linguagem. O capitulo encerra-se com os fundamentos do Design
Science Research, incluindo tipologia de artefatos, diretrizes de rigor e relevancia e estratégias
de avaliagao de artefatos.

O Capitulo 3 — Metodologia detalha os procedimentos metodoldgicos adotados
para o desenvolvimento e a validagdo do framework. Apresenta a classificacdo e a natureza da
pesquisa, a operacionalizacdo do Design Science Research conforme o modelo DSRM de
Pefters et al. (2007) e a estratégia de validacdo multimétodo empregada, que combina quatro
abordagens complementares: validacdo por cenarios controlados, andlise retrospectiva com
dados oficiais do Conceito de Curso, verificagdo de consisténcia interna e analise de aderéncia
normativa aos instrumentos do SINAES. O capitulo descreve ainda o ambiente de estudo, a
Universidade do Estado de Mato Grosso (UNEMAT), as fontes de dados primérias, secundarias
e institucionais, e os aspectos éticos e de conformidade legal, incluindo observancia a LGPD e
diretrizes de uso responsavel de [A.

O Capitulo 4 — Construcao dos Artefatos Analiticos do Framework apresenta o
desenvolvimento dos trés artefatos conceituais que compdem a base de conhecimento
normativo do framework. A Matriz de Progressdo Conceitual (MPC) é descrita em detalhe,
desde a fundamentagdo metodoldgica mediante Analise de Contetido Categorial Tematica até a
estrutura tridimensional resultante em elementos constitutivos, atributos de progressao e
evidéncias requeridas, os padrdes transversais identificados e as implicagdes para a gestdao
institucional. A Matriz de Condigdes de Aplicabilidade (MCA) ¢ apresentada com suas
varidveis determinantes, tipologia e padrdes logicos das regras de aplicabilidade, bem como sua
funcdo de pré-filtragem contextual para os agentes de IA. A Matriz de Compartilhamento de
Evidéncias (MCE) ¢ descrita com sua taxonomia de escopos (institucional, parcial e do curso),
os resultados da classificacdo por dimensdo avaliativa e exemplos de aplicagdo pratica em
contexto multicampi.

O Capitulo 5 — Desenvolvimento do Framework descreve a materializagdo dos

artefatos analiticos em sistema computacional funcional. A primeira parte detalha a arquitetura
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e engenharia de software da aplicagdo: pilha tecnologica, arquitetura em camadas e modular,
modelo multi-tenant, modelo de dados do dominio SINAES, processos de ETL, servicos
computacionais com o motor de regras da MCA, calculadora do Conceito de Curso e servigo
de diagnéstico MPC, fluxo de dados e controle de acesso. A segunda parte apresenta a
integragdo com Inteligéncia Artificial Generativa, abrangendo a sele¢ao do provedor de 1A, a
arquitetura multiagente com trés agentes especializados (Diagnostico, Recomendagdo e
Sintese), as ferramentas e o servidor MCP, a estratégia de engenharia de prompt, o pipeline
RAG e a base de conhecimento, os fluxos de integragdo com a aplicacdo, a base de
conhecimento global para aprendizado organizacional, as funcionalidades avangadas baseadas
em agentes de A e os mecanismos de transparéncia, auditoria e uso responsavel de 1A.

O Capitulo 6 — Resultados e Discussdo documenta a aplicacdo do framework a
cursos da UNEMAT por meio de prova de conceito, apresenta os resultados da validagdo
multimétodo, incluindo andlise retrospectiva com dados oficiais do CC, verificacdo de
consisténcia e aderéncia normativa, e discute as contribui¢des, limitacdes e implicagdes dos
resultados para a gestdo de IES, em didlogo com a literatura pertinente.

O Capitulo 7 — Conclusdes sintetiza os principais resultados alcangados em relacao
aos objetivos propostos, apresenta as contribui¢des cientificas e tecnologicas da pesquisa,
descreve o produto tecnoldgico desenvolvido, discute as limitacdes do estudo e propde
recomendagdes para trabalhos futuros.

A dissertacdo complementa-se com as referéncias bibliograficas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Politicas Publicas de Avaliacio na Educacao Superior

A educacao superior brasileira e seus mecanismos de avaliacao constituem produto
de um processo histoérico complexo, marcado por transformagdes politicas, sociais e
econdmicas que moldaram progressivamente a configuracdo atual do sistema nacional de
avaliacdo (SILVA; GHIRALDELLI, 2022). A compreensao desta trajetoria ¢ fundamental para
contextualizar adequadamente as propostas contemporaneas de integracdo tecnoldgica aos
processos avaliativos, uma vez que revela tanto os avancos conquistados quanto os desafios

persistentes na busca pela qualidade educacional.

2.1.1 Historico da Avaliacio no Ensino Superior Brasileiro

A institucionalizacdo da avaliagdo da educagdo superior no Brasil emergiu na
década de 1970 com a criagdo da politica de avaliacdo da pos-graduagdo pela CAPES,
representando o primeiro esforco sistematico do Estado para implementar controle de qualidade
no ensino superior (SOUZA; GUERRA, 2020). Este contexto caracterizava-se pela expansao
acelerada do sistema, sustentada principalmente por instituicdes nao universitarias,
predominantemente privadas, suscitando preocupacdes quanto a manutencdo de padrdes
minimos de qualidade educacional (POLIDORI et al., 2007).

O marco inaugural da avaliacao sistematica da graduacao ocorreu em 1983 com a
criacdo do Programa de Avaliagdo da Reforma Universitaria (PARU), primeira iniciativa
governamental especificamente concebida para avaliar as Instituicdes de Ensino Superior
brasileiras. Implementado pela CAPES em contexto politico singular, caracterizado pelos
movimentos pro-democratizagdo, o programa estruturava-se em torno de dois eixos centrais:
gestao das IES e producao/disseminacdo de conhecimentos, contemplando estudos sobre o
impacto da Reforma Universitaria (Lei 5.540/1968) em diversos aspectos institucionais
(ANDRIOLA, 2008).

Uma das contribuigdes mais significativas do PARU foi a inauguragdao da
concepcao de avaliacao formativa e emancipatéria na educacao superior brasileira, priorizando

a "avaliacdo interna" como procedimento metodoldgico principal e propondo a participagdo
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ativa da comunidade académica (SOUZA; GUERRA, 2020). Apesar de suas inovagdes
conceituais, o programa foi descontinuado em 1984, apenas um ano apos sua implementagao,
privando o sistema educacional de anélises que poderiam ter orientado politicas publicas mais
efetivas (DOS-SANTOS-OLIVEIRA; ROTHEN, 2024).

Com o advento da Nova Republica em 1985, emergiram novas propostas por meio
da Comissao Nacional para a Reformulagdo do Ensino Superior, que fundamentou a criagdo do
Grupo Executivo para a Reformulagdo do Ensino Superior (GERES) em 1986. Embora o
anteprojeto tenha sido rejeitado pela comunidade universitaria, permaneceu como orientacao
politica, estimulando iniciativas avaliativas em universidades como USP, UFMG, UnB e UFRJ.

O Programa de Avaliacdo Institucional das Universidades Brasileiras (PAIUB),
criado em 1993, representou um marco fundamental na consolidac¢ao da cultura de avaliagdo na
educacdo superior. Sustentado no principio da adesdo voluntdria, o programa concebia a
autoavaliagdo como etapa inicial de um processo que se estendia a toda a instituicdo e se
completava com uma avaliacdo externa. Estabeleceu-se em sete principios fundamentais:
globalidade, comparabilidade, respeito a identidade institucional, ndo-premiacdo, adesdo
voluntaria, legitimidade e continuidade (SINAES, 2009).

O PAIUB recuperou ideias fundamentais do PARU quanto ao foco na institui¢do e
na participagdo da comunidade académica, retomando a concepgdo de avaliagdo como
instrumento de melhoria da qualidade educacional (SOUZA; GUERRA, 2019). Esta
perspectiva contrastava com abordagens punitivas ou meramente regulatorias, enfatizando o
carater formativo e emancipatorio da avaliacdo institucional. Apesar de sua duragdo
relativamente curta e da interrup¢ao do apoio ministerial, o programa recebeu ampla adesdo das
universidades, conferindo legitimidade a cultura de avaliagio e tornando-se referéncia
obrigatoria para as reflexdes que culminariam na concep¢do do Sistema Nacional de Avaliagao

da Educacao Superior (SINAES, 2009).

2.1.2 Marco Legal e Institucional

A Lei de Diretrizes e Bases da Educagao Nacional (Lei n® 9.394/1996) estabeleceu
marcos normativos fundamentais para a avaliagdo da educagdo superior brasileira (HAAS;
APARICIO, 2019; MARQUEZAN; SCREMIN, 2018). Em seu artigo 9°, a LDB determinou
competéncias especificas da Unido, incluindo "assegurar um processo nacional de avaliagdao

das instituicdes de educacdo superior, com a cooperacdo dos sistemas que tiverem
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responsabilidade sobre este nivel de ensino" e "autorizar, reconhecer, credenciar, supervisionar
e avaliar, respectivamente, os cursos das instituicoes de educacdo superior e os
estabelecimentos do seu sistema de ensino" (CARVALHO et al., 2018; SOUZA; GUERRA,
2020).

Esta definicdo legal representou um avango significativo ao institucionalizar a
responsabilidade federal pela conducao de processos avaliativos abrangentes e sistematicos,
estabelecendo bases juridicas sé6lidas para a implementacgao de politicas nacionais de avaliagdo

da qualidade educacional.

2.1.3 O Exame Nacional de Cursos e a Regulaciao Estatal

A Lei n° 9.131/1995 introduziu uma importante inovagdo no cenario avaliativo
brasileiro mediante a criagdo do Exame Nacional de Cursos (ENC), posteriormente conhecido
como "Provao". Esta iniciativa estabeleceu a aplicagdo anual de exames nacionais baseados nos
contetidos minimos estabelecidos para cada curso e representando uma mudanca paradigmatica
na abordagem estatal da avaliagdo educacional.

O ENC foi implementado sob a égide de um Estado regulador e avaliador, em
substituicdo ao modelo tradicional de Estado executor direto. Esta transformacdo refletiu
tendéncias internacionais de reforma do papel estatal, enfatizando fung¢des de monitoramento e
controle de qualidade em detrimento da provisdo direta de servigos educacionais (SINAES,
2009).

A concepgdo original do SINAES estabeleceu um duplo mandato que constitui
fonte permanente de tensdo sistémica: servir simultaneamente como instrumento de
desenvolvimento institucional (funcdo formativa) e como mecanismo de controle estatal
(funcao regulatoria). Esta dualidade cria o que pode ser denominado "um paradoxo avaliativo",
a mesma ferramenta deve promover a autorreflexdo institucional e fornecer subsidios para
sancoes administrativas (DOS-SANTOS-OLIVEIRA; ROTHEN, 2024; LORDELO;
DAZZANI, 2009).

Dias Sobrinho (2008) argumenta que essa tensdo € inerente a qualquer sistema
nacional de avaliagdo que pretenda combinar responsabiliza¢do, controle e regulagdo
(accountability) e melhoria da qualidade, formagdo e emancipagdo (improvement). No entanto,
a analise do comportamento institucional das IES brasileiras revela que a dimensao punitiva

tem consistentemente prevalecido sobre a dimensdo formativa, resultando em estratégias
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defensivas que privilegiam a conformidade sobre a qualidade.

O conceito de "accountability inteligente" (smart accountability), desenvolvido por
O'Day (2002), oferece um arcabougo teérico para compreensdo desta tensdo. Segundo esta
perspectiva, sistemas de avaliagdo eficazes devem equilibrar demandas por transparéncia e
responsabilizacdo com apoio adequado para melhoria institucional (AFONSO, 2012). A analise
do SINAES revela um desequilibrio significativo nesta equagdo, com énfase desproporcional

no controle em detrimento do suporte.

2.1.4 O SINAES: Sintese Evolutiva e Inovacao Sistémica

A criagdo do Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacdo Superior (SINAES) pela
Lei n°® 10.861/2004, representou a sintese evolutiva das experiéncias anteriores, incorporando
aprendizagens do PARU, PAIUB e ENC em uma proposta sistémica e abrangente. O SINAES
emergiu do trabalho da Comissdo Especial de Avaliagdo (CEA), designada pela Portaria SESU
em 28 de abril de 2003, que sistematizou décadas de experiéncia em avaliagao educacional
desde os anos 1980.

Conforme estabelecido em sua lei instituidora, o sistema visa: a melhoria da
qualidade da educagdo superior; a orientagdo da expansao de sua oferta; o aumento permanente
da eficécia institucional e efetividade académica e social; e a promocao do aprofundamento dos
compromissos e responsabilidades sociais das institui¢cdes de educagdo superior.

A nova proposta caracteriza-se pela integracdo de diversos instrumentos avaliativos
em uma visdo global do sistema educacional, buscando respeitar a identidade e diversidade
institucionais enquanto possibilita a analise comparativa da realidade e missao de cada IES. O
sistema fundamenta-se em trés pilares complementares: avaliagcdo institucional (interna e
externa), avaliacdo de cursos de graduacdo e avaliacdo do desempenho estudantil através do
Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE) (SINAES, 2009).

A filosofia avaliativa do SINAES fundamenta-se em principios que transcendem a
mera verificacdo de conformidade regulatéria. Conforme estabelecido em seus documentos
norteadores, o sistema busca promover a melhoria da qualidade da educagdo superior através
de processos avaliativos que sejam formativos, sistémicos, participativos e que respeitem a
identidade e diversidade das instituigdes (SINAES, 2009).

Conforme observado por Dias Sobrinho (2003), o SINAES representa uma

mudanga paradigmatica significativa em relagdo aos sistemas avaliativos anteriormente
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vigentes, principalmente no que se refere aos conceitos de avaliagdao e educagao superior. Esta
transformag¢ao ndo constitui mera opgao técnica, mas uma decisao fundamentalmente filoséfica
e politica que reposiciona o papel da avaliagdo na educacdo superior brasileira.

A avaliacdo no SINAES caracteriza-se como formativa, voltada para processos em
detrimento de produtos institucionais, prevendo a participagdo ativa dos agentes internos.
Simultaneamente, o sistema incorpora o controle necessario que uma politica publica requer do
Estado, estabelecendo uma dupla perspectiva de limites e possibilidades. Ao impor limites
através do controle, o SINAES abre possibilidades para o aperfeicoamento da educagdo
superior e o direcionamento de politicas publicas na area.

Entretanto, a operacionalizacdo do SINAES ao longo de duas décadas revela uma
tensdo fundamental entre seus objetivos declarados e sua implementacdo pratica. A analise
critica da literatura especializada (Barreyro, 2018; Polidori, 2009) indica que a dimensao
regulatoria e classificatoria do sistema gradualmente se sobrepds a sua dimensao formativa e

emancipatoria.

2.1.5 Dimensoes e Instrumentos Avaliativos

O SINAES integra trés modalidades de instrumentos avaliativos aplicados em
momentos distintos, configurando abordagem sistematica e complementar que proporciona
visdo abrangente da qualidade educacional:

1. Avaliacido das Instituicoes de Educacio Superior: Dividida em duas etapas
complementares: a autoavaliagdo coordenada pela Comissdo Propria de Avaliagdo (CPA) de
cada IES, e a avaliacdo externa realizada por comissdes designadas pelo INEP para IES
federais/privadas, seguindo diretrizes estabelecidas pela CONAES. Esta modalidade constitui
o eixo central do sistema, organizando a coeréncia do conjunto de instrumentos avaliativos.

2. Avaliacdo dos Cursos de Graduacao: Realizada através de instrumentos
especificos e visitas in loco de comissdes externas designadas pelo INEP para IES
federais/privadas, seguindo diretrizes estabelecidas pela CONAES, esta modalidade foca na
qualidade dos projetos pedagdgicos, corpo docente, infraestrutura e resultados dos cursos
ofertados pelas IES.

3. Avaliacio do Desempenho dos Estudantes (ENADE): Avalia estudantes
ingressantes e concluintes dos cursos de graduacao através de exames aplicados periodicamente,

permitindo andlise da evolucao do desempenho académico e da efetividade dos processos
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formativos. A selecdo dos estudantes ¢ realizada de forma amostral e as areas participantes sao
definidas pela CONAES em ciclos trienais.

A Lei n°10.861, de 14 de abril de 2004, estabeleceu dez dimensdes institucionais
que constituem aspectos minimos obrigatorios da autoavaliacdo, garantindo processo avaliativo
abrangente e adequado as especificidades de cada IES:

Dimensao I - Missao e Plano de Desenvolvimento Institucional: Proporciona
informacdes sobre finalidades, objetivos € compromissos da IES, praticas pedagogicas e
administrativas, PDI e Projeto Pedagogico Institucional, especialmente quanto as atividades de
ensino, pesquisa, extensdo, gestdo académica e avaliacdo institucional.

Dimensio II - Politica Institucional para Ensino, Pés-Graduacio, Pesquisa e
Extensdo: Analisa concepcdo curricular e organizacdo didatico-pedagdgica, praticas
pedagoégicas, pertinéncia dos curriculos considerando objetivos institucionais e demandas
sociais, cientificas, econémicas e culturais.

Dimensao III - Responsabilidade Social da Instituicio: Examina contribui¢des
para inclusdo social, desenvolvimento econdmico e social, defesa do meio ambiente,
preservagao da memoria cultural, produgdo artistica e patrimonio cultural.

Dimensdo IV - Comunicacio com a Sociedade: Avalia estratégias de
comunicag¢do interna e externa, imagem publica institucional e divulgagdo de servigos, produtos
e acdes nos meios de comunicagao social.

Dimensao V - Politica Institucional de Gestao de Pessoal: Analisa politicas de
pessoal, carreiras do corpo docente e técnico-administrativo, aperfeigoamento,
desenvolvimento profissional e condi¢des de trabalho.

Dimensao VI - Organizacao e Gestao da Instituicdo: Examina funcionamento e
representatividade dos colegiados, independéncia e autonomia na relagdo com a mantenedora,
participagao dos segmentos da comunidade universitaria nos processos decisorios.

Dimensao VII - Infraestrutura Fisica: Avalia adequacdo da infraestrutura de
ensino e pesquisa, bibliotecas, recursos de informag¢do e comunicagdo a missao institucional.

Dimensdo VIII - Planejamento e Avaliacdo: Analisa processos, resultados e
eficacia da autoavaliagdo institucional, articulagdo entre planejamento estratégico e avaliagao.

Dimensao IX - Politica de Atendimento aos Estudantes: Examina politicas de
acesso, permanéncia, apoio pedagogico, financeiro e social aos estudantes.

Dimensao X - Sustentabilidade Financeira: Avalia viabilidade financeira

institucional considerando o significado social da continuidade dos compromissos na oferta da
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educagdo superior.

Além disso, cada dimensao ¢ desdobrada em indicadores especificos, avaliados por
meio de uma escala de cinco niveis (LEITE, 2017). Esses conceitos ndo apenas refletem as
expectativas do Estado, como também consolidam o modelo institucionalizado de avaliagdo da

educagao superior brasileira (LEITE, 2017).

2.1.6 Autoavaliacio Institucional: Processos e Desafios

A autoavaliacdo constitui etapa fundamental do SINAES, representando um
processo reflexivo através do qual as IES desenvolvem autoconhecimento sistematico sobre
suas atividades, estruturas e resultados (DOS-SANTOS-OLIVEIRA; ROTHEN, 2024).
Segundo o INEP, a autoavaliagdo objetiva produzir conhecimentos, refletir sobre atividades
institucionais, identificar causas de problemas, aperfeicoar a consciéncia pedagogica e
capacidade profissional do corpo docente e técnico-administrativo, fortalecer relagdes de
cooperacao entre atores institucionais, tornar mais efetiva a vinculacdo com a comunidade e
prestar contas a sociedade (ZIMMERMANN; ALVES, 2021).

Esta concepcdo transcende perspectivas meramente burocraticas ou regulatorias,
posicionando a autoavaliacdo como instrumento de gestdo estratégica capaz de promover um
olhar reflexivo da institui¢do sobre ela mesma, nas diversas dimensdes em que ela se constitui.
O processo visa refletir sobre conteido e forma das acdes administrativas, financeiras e
pedagdgicas, identificando potencialidades e fragilidades para projetar agdes futuras
aperfeigcoadas.

De acordo com Sanches e Raphael (2006), a avaliacdo institucional configura-se
como um movimento abrangente de autoconhecimento, que permite a revisdo das metas
planejadas e a construcdo continua da identidade universitdria. Essa andlise deve estar
profundamente alinhada a missdo, ao percurso historico e ao contexto social da instituigao.
Embora a avalia¢do ndo solucione isoladamente todos os desafios institucionais, ela cumpre o
papel fundamental de diagnosticar gargalos e estimular a reflexao critica sobre as solugdes mais
adequadas.

Nesse sentido, quando o processo avaliativo ¢ estruturado de maneira criteriosa, ele
¢ capaz de evidenciar tanto as potencialidades quanto as fragilidades da institui¢do. Esse
diagnostico torna-se um subsidio indispensavel para o planejamento estratégico e para a

defini¢do de novos rumos académicos e administrativos (SANCHES, 2007).



39

Além disso, a autoavaliacdo responde a uma demanda por transparéncia e
responsabilidade social. No caso das instituigdes publicas, o processo justifica o emprego dos
recursos advindos da sociedade; ja nas institui¢gdes privadas, atende ao crescente nivel de
exigéncia da comunidade escolar quanto ao retorno dos investimentos realizados. Assim, ao
consolidar uma cultura de avaliagdo, as instituicoes fortalecem sua credibilidade e

reconhecimento publico (ANDRIOLA, 2004).

2.1.7 O Processo de Autoavaliacdo: O Papel e os Desafios da CPA

Toda IES, por for¢a da Lei n® 10.861, de 14 de abril de 2004, deve constituir uma
Comissao Propria de Avaliacdo (CPA). As Comissdes Proprias de Avaliagdo (CPA) constituem
instancias estratégicas do SINAES, responsaveis pela coordenagdo dos processos internos de
avaliagdo, sistematizacdo e prestacdo de informacgdes solicitadas pelo INEP. Conforme
estabelecido pela Portaria MEC n°® 2.051/2004, estas comissdes devem ser constituidas no
ambito de cada IES, publica ou privada, observando diretrizes especificas que assegurem
legitimidade e efetividade do processo.

A composicdo da CPA deve garantir participacdo de todos os segmentos da
comunidade académica (docente, discente e técnico-administrativo) e representantes da
sociedade civil organizada, vedada a existéncia de maioria absoluta de qualquer segmento. Esta
configuragdo plural visa assegurar diferentes perspectivas e interesses na condugdo dos
processos avaliativos, conferindo legitimidade democratica as andlises e proposigoes
resultantes. A legitimidade do processo avaliativo estd intrinsecamente ligada a sua natureza
democritica, exigindo uma composic¢do que neutralize hegemonias setoriais e incorpore o olhar
da comunidade externa (DIAS SOBRINHO, 2008)

Para que a avaliacdao nao se torne um instrumento de validacao politica da gestdo, ¢
indispensavel que a CPA possua independéncia técnica para apontar fragilidades sem sofrer
retaliacdes ou censuras institucionais (LEITE, 2017). A CPA deve atuar com autonomia em
relagdo a conselhos e demais 6rgdos colegiados institucionais, condigdo fundamental para
garantir independéncia técnica e politica necessaria ao desenvolvimento de avaliacdes criticas
e propositivas. Esta autonomia ndo implica isolamento, mas capacidade de desenvolver trabalho
técnico sem interferéncias que possam comprometer a objetividade e fidedignidade dos
processos avaliativos.

A autoavaliagdo institucional requer o compromisso explicito dos dirigentes das
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IES, que devem assegurar os recursos necessarios e, principalmente, a utilizagao dos resultados
para o planejamento (GRIBOSKI, 2012). A eficacia da autoavaliacdo depende da transi¢ao de
uma cultura de “prestacdo de contas” para uma “cultura de autoconhecimento”, onde os dados
servem de base para decisodes estratégicas (POLIDORI, 2009).

O ciclo avaliativo proposto pelo SINAES compreende um percurso metodologico
que vai além da coleta de dados, exigindo uma fase de sensibilizagdo inicial e, crucialmente,
um balango critico que retroalimente o planejamento institucional (INEP, 2017).

Para que a autoavaliacdo alcance resultados satisfatorios, ¢ imprescindivel o
atendimento de condi¢des fundamentais que assegurem credibilidade e utilidade do processo:

Equipe de Coordenacio Representativa: Necessidade de constituicdo de equipe
com participagdo de todos os atores institucionais, garantindo legitimidade e abrangéncia das
analises desenvolvidas.

Compromisso Explicito dos Gestores: Fundamental que os gestores institucionais
assumam compromisso explicito de utilizar os resultados da autoavaliagdo por meio de agdes
fundamentadas nos pontos fracos evidenciados no processo de avaliacdo. Sem esse
compromisso, a autoavaliacdo pode tornar-se um exercicio meramente formal.

Confiabilidade de Informac¢des e Dados: Imprescindivel que informagdes
coletadas e os dados sejam confiaveis, sendo necessaria a utilizacdo de recursos tecnologicos
adequados para conferir credibilidade ao processo avaliativo.

O nao atendimento de qualquer um desses requisitos pode comprometer
significativamente a eficicia da autoavaliagdo, resultando em processos que ndo contribuem
efetivamente para a melhoria institucional e podem prejudicar a institui¢do nos momentos de
avaliagdo externa.

A autoavaliacao desenvolve-se por meio de etapas sistematicas que asseguram uma
abordagem metodologica rigorosa:

Preparacio: Constituicdo da CPA conforme determinagdes legais, elaboragdo do
projeto de autoavaliagdo, planejamento das atividades e mobilizacdo da comunidade académica.

Desenvolvimento: Execucdo das atividades de coleta de dados, aplicagdo de
instrumentos, realizacdo de consultas a comunidade académica e analise das informacgdes
obtidas.

Consolidacao: Sistematizacao dos resultados, elaboragdo de relatérios, proposicao
de a¢des de melhoria e divulgacao dos resultados a comunidade.

Balanco Critico: Reflexdo sobre estratégias utilizadas, dificuldades e avangos
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apresentados, permitindo planejamento de agdes futuras e aprimoramento continuo do processo.

O relatério produzido pela CPA ¢ um documento central que subsidia tanto a gestao
interna quanto a avaliagdo externa. No entanto, a efetividade das CPAs ¢ frequentemente
comprometida por desafios significativos, tais como: (a) baixa participa¢do da comunidade
académica, que pode ndo se sentir engajada no processo; (b) A percepcao da autoavaliagao
como um mero exercicio burocratico para cumprir exigéncias legais; (c¢) A producdo de
relatorios que sao superficiais, ndo identificam falhas criticas ou ndo geram agdes de melhoria
concretas.

A resisténcia ou apatia da comunidade académica muitas vezes decorre da
percepcao de que os relatérios da CPA sdo pecas documentais sem impacto pratico na melhoria
das condi¢des de ensino e trabalho (FESTA, 2019). Agravando o cendrio, as constantes
mudangas nos instrumentos e sistemas do MEC/INEP podem frustrar as comissoes e invalidar
o trabalho ja realizado, minando a credibilidade do processo internamente (CARVALHO;
MALAVASI, 2020).

Uma CPA com atuacdo insuficiente gera incertezas para a gestdo da IES. A
finalidade da autoavaliagdo ¢ construir um conhecimento profundo sobre a prépria realidade
institucional, identificando com clareza os pontos fortes e as fragilidades. Quando esse processo
¢ falho, a lideranga da instituicao fica sem uma inteligéncia precisa sobre seu proprio estado. A
visita in-loco passa a ser um " uma situagdo de incerteza avaliativa", baseada em informagdes
incompletas ou imprecisas. O risco de rebaixamento conceitual €, portanto, uma consequéncia
direta dessa incerteza.

Uma CPA robusta atua como um mecanismo de redugdo de riscos, permitindo que
a instituicdo antecipe problemas que seriam detectados apenas na avaliagdo externa
(BITTENCOURT, 2008). Fortalecer a CPA ¢, portanto, o primeiro € mais crucial passo para
superar o dilema.

Desta forma, a autoavaliagdo institucional, operacionalizada através das Comissdes
Proprias de Avaliagdo (CPA), constitui o fundamento do SINAES e deveria funcionar como
sistema de inteligéncia institucional para tomada de decisdo estratégica. No entanto, multiplos
estudos (LEITE, 2017; ANDRIOLA, 2009; SORDI & LUDKE, 2009) identificam deficiéncias
sistematicas que comprometem sua eficacia.

As principais manifestagdes da gestdo ineficiente incluem:

Baixa Participacdo Comunitaria: Surveys realizados pelas CPA frequentemente

apresentam taxas de resposta baixas, comprometendo a representatividade e validade dos
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resultados.

Superficialidade Analitica: Relatorios de autoavaliacdo tendem a ser descritivos
em vez de analiticos, limitando-se a apresentar dados sem identificar padrdes, tendéncias ou
relagdes causais.

Desconexao com a Gestao: Os resultados da autoavaliagdo raramente sao
integrados aos processos de planejamento estratégico e tomada de decisao institucional.

Periodicidade Inadequada: Muitas CPAs produzem relatorios apenas para
cumprimento de exigéncias legais, sem estabelecer ciclos continuos de monitoramento.

Limitacoes Metodolégicas: Auséncia de expertise em métodos quantitativos
avangados, analise estatistica e mineracdo de dados limita a capacidade de descoberta de

conhecimento nao trivial.

2.1.8 Os Documentos Fundamentais: A Centralidade do PDI e do PPC

No centro de qualquer processo avaliativo do SINAES estdo dois documentos: o
Plano de Desenvolvimento Institucional (PDI) e o Projeto Pedagdgico de Curso (PPC). O PDI
¢ o documento que expressa a missao ¢ o planejamento estratégico da IES, enquanto o PPC
define a identidade, os objetivos, a matriz curricular e as praticas pedagogicas de um curso
especifico. A comissdo de avaliagdo externa tem como tarefa primordial verificar a coeréncia
entre 0 que esta prometido nesses documentos e a realidade operacional da institui¢do. O
instrumento de avaliagdo de cursos ¢ explicitamente projetado para auditar o PPC em suas trés
dimensdes: Organizagdo Didatico-Pedagogica, Corpo Docente e Tutorial, e Infraestrutura.

Nesse contexto, o PPC deve ser entendido ndo como um documento estatico e
burocratico, mas como o "contrato legal" firmado entre a IES e o MEC. A avaliagdo in-loco ¢é,
em sua esséncia, uma auditoria que verifica o cumprimento desse contrato. Cada promessa feita
no PPC, seja sobre a qualificacdo do corpo docente, os recursos da biblioteca, as metodologias
de ensino ou as atividades de extensdo, torna-se uma obrigacdo contratual. A melhoria da
qualidade dos cursos e dos Projetos Pedagogicos (PPC) depende da articulacao efetiva entre a
Comissdao Propria de Avaliacio (CPA), o Nucleo Docente Estruturante (NDE) e as
coordenacgdes, permitindo uma "visdo ampliada da realidade institucional" e direcionamentos
precisos para a gestdo (GRIBOSKI et al., 2024).

Qualquer discrepancia entre o prometido € o observado pode ser apontada como

uma nao conformidade, resultando em uma avalia¢ao negativa. Portanto, um PPC desatualizado,
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excessivamente ambicioso ou desalinhado com a pratica cotidiana representa uma

vulnerabilidade critica para a instituigao.

2.1.9 O Motor Académico: O Papel Critico do NDE

O Nucleo Docente Estruturante (NDE) ¢ o grupo de professores com lideranga
académica responsavel pela concepcao, implementacao e atualizagdo continua do PPC. A
existéncia e a atuacdo do NDE sdo, por si s6, um indicador de qualidade explicitamente
verificado nos instrumentos de avaliagdo do INEP. Seu papel ndo ¢ meramente administrativo;
¢ o NDE que garante a integracdo curricular, a relevancia do contedo e a constante
modernizac¢do do curso, sendo considerado a "alma" do projeto pedagdgico.

O NDE transcende a fun¢do burocratica ao atuar como o nticleo intelectual do curso,
sendo responsavel por conferir identidade e coesdo pedagodgica a proposta formativa,
assegurando que o curriculo responda aos desafios contemporaneos da profiss@o. "O NDE deve
ser o responsavel pelo acompanhamento do curso, zelando pelo cumprimento das diretrizes
curriculares nacionais e pela qualidade da formacao oferecida" (INEP, 2017).

Dada sua responsabilidade direta sobre o "contrato" (o PPC), um NDE funcional e
engajado constitui a mais importante linha de defesa da instituicdo contra um resultado
avaliativo negativo. Inversamente, um NDE passivo, cujas reunides sdao meramente
protocolares, ¢ um forte indicativo de risco. A eficdcia de um curso de graduacdo estd
diretamente ligada a capacidade de seu NDE em transformar as diretrizes institucionais em
acoOes pedagogicas concretas, sendo a qualidade de suas atas e relatdrios um dos principais
preditores de sucesso em avaliagdes in loco (BITTENCOURT, 2008).

A saude do NDE funciona como um termometro da saude da gestdo académica do
curso. Avaliadores experientes identificam rapidamente essa correlacdo. Um NDE forte, com
atas de reunido detalhadas, discussoes documentadas ¢ evidéncias claras de sua influéncia sobre
as melhorias do PPC, fornece uma narrativa poderosa de gestdo da qualidade e compromisso
com a melhoria continua, que responde diretamente aos principais indicadores da avaliagdo.
Para o gestor, analisar a funcionalidade do NDE ¢ um passo indispensavel na analise de risco.
No ambito do SINAES, o NDE ¢ avaliado ndo apenas pela sua existéncia formal, mas pela sua
capacidade de lideranca e impacto real na gestdo académica, funcionando como uma garantia

de que o projeto pedagogico nao ¢ um documento estatico, mas um organismo vivo.
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2.1.10 Avaliacao Externa e Integrac¢ao Sistémica

A avaliagdo externa constitui a segunda etapa da avaliacao institucional, realizada
por comissoes de pares especialmente designadas pelo INEP e constituidas a partir de um banco
de avaliadores (MARQUEZAN; SCREMIN, 2018; NASCIMENTO; HETKOWSKI, 2009).
Estas avaliacdes utilizam como referéncia os instrumentos estabelecidos pelo sistema e t€ém
como objetivo verificar in loco as informagdes prestadas pela institui¢do na autoavaliagao,
conferindo credibilidade e objetividade ao processo (SINAES, 2009).

As visitas de avaliag@o externa aplicam conceitos ordenados em cinco niveis a cada
uma das dimensdes institucionais e ao seu conjunto, estabelecendo padrdes comparativos de
qualidade (LEITE, 2017). Para tanto, as institui¢des visitadas devem proporcionar condig¢des
necessarias a realizacdo das visitas, incluindo disponibilizagdo de sala privativa para os
trabalhos da comissdo, acesso a documentos complementares ¢ acompanhamento aos locais
programados (CONAES, 2004).

O ENADE desempenha papel fundamental na articula¢do sistémica do SINAES,
constituindo simultaneamente ponto de partida e chegada da avaliacdo (RIBEIRO; GUERRA,
2019). Conforme observado por Griboski (2012), "tudo se inicia com a avaliacao do estudante
(ENADE), que possibilita o calculo dos insumos para compor o Conceito Preliminar de Curso
(CPC). Com base na média dos CPCs, realiza-se o calculo do indicador de qualidade da
instituigdo (Indice Geral de Cursos) e, em seguida, realizam-se as avaliagdes in loco".

Esta arquitetura sistémica permite que avaliadores e avaliados tracem rumos, metas
e inovacgodes na busca da qualidade, configurando um ciclo avaliativo que proporciona feedback
continuo para melhoria institucional e orientagio de politicas publicas (LORDELO; DAZZANI,
2009).

A coordenagdo nacional do SINAES ¢ exercida pela Comissao Nacional de
Avaliacao da Educagdo Superior (CONAES), 6rgao colegiado responsavel pela formulacao de
diretrizes, critérios e estratégias para os processos avaliativos. A operacionalizacdo técnica ¢é
responsabilidade do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(INEP), que desenvolve instrumentos, constitui comissoes de avaliacao e processa informacoes
do sistema.

Esta estrutura de governanga busca articular autonomia técnica com um controle
democrético, assegurando que os processos avaliativos mantenham rigor metodologico

enquanto respondem as necessidades e expectativas da comunidade académica e da sociedade
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(SINAES, 2009).

2.1.11 Os sistemas estaduais de ensino superior e sua articulacdo com o SINAES

A educacdo superior brasileira organiza-se em arquitetura regulatoria dual,
constitucionalmente assentada e consolidada pela Lei de Diretrizes ¢ Bases da Educagdo
Nacional (BRASIL, 1996). O sistema federal de ensino superior congrega as instituigoes
federais, as privadas e as demais instituicdes integradas ao Sistema Federal de Ensino, cuja
regulacdo compete ao Ministério da Educagao (MEC) e cuja operacionalizagdo técnica, no que
se refere a avaliagdo, ¢ atribuida ao Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira (INEP) no ambito do SINAES (SINAES, 2004). Os sistemas estaduais de
ensino superior, conforme estabelece o artigo 17 da LDB, congregam as instituicdes mantidas
pelo poder publico estadual, sob a regulagao dos respectivos Conselhos Estaduais de Educagio.
Coexistem, portanto, competéncias regulatorias distintas, ainda que orientadas por principios
convergentes.

A Universidade do Estado de Mato Grosso, institui¢do publica estadual multicampi,
integra o Sistema Estadual de Ensino de Mato Grosso (SES/MT). Nesse arranjo, a autoavaliagao
institucional ¢ conduzida pela Comissao Propria de Avaliacdo (CPA), estabelecida nos termos
do artigo 11 da Lei n® 10.861/2004; a avaliacdo externa ¢ operacionalizada pela Secretaria de
Estado de Ciéncia, Tecnologia e Inovacao (SECITECI), por meio de comissoes verificadoras
designadas a partir de banco de avaliadores; e a regulagdo, a supervisao e a emissdo dos atos
autorizativos, credenciamento, recredenciamento, reconhecimento e renovacao de
reconhecimento, competem ao Conselho Estadual de Educacdo (CEE/MT). As bases
normativas desse fluxo estdo consolidadas na Resolugcdo n° 311/2008-CEE/MT (MATO
GROSSO, 2008), que fixa o roteiro de verificagdo in loco com referéncia explicita ao SINAES,
na Resolu¢do Normativa n°® 001/2011-CEE/MT (MATO GROSSO, 2011), que estabelece as
diretrizes para a elaboragdo dos instrumentos de avaliagdo utilizados nos processos de regulacao,
e na Resolucao n° 01/2017-CEE/MT (MATO GROSSO, 2017), que delimita as competéncias
de cada instancia no ciclo regulatorio.

A articulagdo entre o sistema estadual matogrossense € o SINAES constitui
alinhamento normativo explicito, e ndo mera convergéncia de fato. A Resolu¢do Normativa n°
001/2011-CEE/MT invoca a Lei Federal n° 10.861/2004 como fundamento das diretrizes nela

estabelecidas, de modo que os instrumentos de avaliacao produzidos no ambito do SES/MT
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espelham a estrutura do Instrumento de Avaliacdo de Cursos de Graduagao do INEP:
organizam-se nas mesmas trés dimensdes, Organizagao Didatico-Pedagogica, Corpo Docente e
Tutorial e Infraestrutura, adotam a escala de cinco niveis conceituais para a atribui¢cdo do
Conceito de Curso (CC) e observam os principios avaliativos preconizados pelo sistema
nacional, notadamente a integracao entre autoavaliagdo e avaliacdo externa, a formalidade do
processo € o uso dos resultados para a melhoria institucional. Essa homologia estrutural ¢
reconhecida pela propria UNEMAT, cujo Projeto de Autoavaliacao Institucional declara, como
documento norteador, as orientagdes do SINAES e as Notas Técnicas do
INEP/DAES/CONAES (UNEMAT, 2022).

A explicitagdo dessa dupla arquitetura regulatoria € relevante para o presente
trabalho por duas razdes. Em primeiro lugar, sustenta a legitimidade metodoldgica de adotar o
Instrumento de Avaliagdo de Cursos de Graduagao do INEP como corpus para a construgdo das
matrizes analiticas descritas no Capitulo 4, ainda que a validagdo do framework se opere em
cursos da UNEMAT. Em segundo lugar, amplia o potencial de replicagdo do artefato proposto,
cuja arquitetura, ancorada nos principios comuns a ambos os subsistemas, admite aplicacao
tanto em instituicdes submetidas a regulacdo federal quanto em instituicdes vinculadas a

sistemas estaduais de ensino que observem alinhamento normativo analogo ao do SES/MT.

2.1.12 Conceito de Curso e Conceito Preliminar de Curso: estrutura, ponderacio e

implicacoes regulatorias

O SINAES opera com uma "moeda" propria, materializada em conceitos que
definem o status de um curso. Os dois principais sdo o Conceito de Curso (CC) e o Conceito
Preliminar de Curso (CPC).

O Conceito de Curso (CC) e o Conceito Preliminar de Curso (CPC) constituem
os principais indicadores sintéticos produzidos no ambito do SINAES para mensuragdo da
qualidade de cursos de graduacdo. O CC resulta da avaliacdo in loco (presencial ou virtual)
conduzida por comissdes externas designadas pelo INEP, com base no Instrumento de
Avaliacao de Cursos de Graduagdo, organizado em trés dimensdes: Organizacao Didatico-
Pedagogica, Corpo Docente e Tutorial, e Infraestrutura. O CPC, por sua vez, ¢ calculado a partir
de componentes objetivos, atribuindo pesos distintos a cada componente.

O Conceito Preliminar de Curso (CPC) exemplifica a transformacdo de um

instrumento técnico em um ativo estratégico institucional. Originalmente concebido como um
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indicador preliminar que funcionaria como "filtro" para avalia¢des in loco, o CPC adquiriu
centralidade no sistema que transcende sua fun¢ao original.

A formula do CPC, conforme detalhado na Tabela 1, combina de forma ponderada
os eixos de Desempenho dos Estudantes (55%), Corpo Docente (30%) e Percepgdo Discente
(15%). Esta composicdo reflete uma perspectiva de qualidade que equilibra resultados
(outcomes) e insumos (inputs), seguindo modelos consolidados na literatura de avaliacao

educacional.

Tabela 1 — Pesos dos componentes no conceito preliminar de curso

Eixo de . . Peso Total por
Avaliagao lindreaion (B2 Individual Eixo

Desempenho | Nota dos Concluintes no ENADE (NC) 20% 5504
dos Estudantes | Nota do Indicador de Difereng¢a (NIDD) 35%
Nota de Propor¢ao de Mestres (NM) 7,5%

Corpo Docente | Nota de Proporcao de Doutores (ND) 15% 30%
Nota de Regime de Trabalho (NR) 7,5%
Organizagdo Didatico-Pedagdgica (NO) 7,5%

Percepcao Infraestrutura e Instalac¢des Fisicas (NF) 5% 15%
Discente Oportunidades de  Ampliacdo  da 259

Formacao (NA) ’

Fonte: SINAES (2017).

O Conceito de Curso (CC) ¢ o conceito final, atribuido em uma escalade 1 a 5. Este
conceito substitui o CPC e passa a ser a referéncia oficial do curso.

Entretanto, a literatura técnica aponta uma desconexao critica entre esses dois
indicadores. Estudos demonstram que "ndo ha correlagdo ldgica entre os dois conceitos (CPC
e CC)", uma vez que as avaliacdes in loco (CC) resultam sistematicamente em notas superiores
aquelas obtidas via CPC. Essa divergéncia gera incertezas regulatorias, pois um CPC
insatisfatorio (faixas 1 e 2) pode acarretar penalidades como a redugdo de vagas e a
obrigatoriedade de visitas compulsoérias, que muitas vezes atribuem conceitos satisfatorios (CC
> 3) ao curso. Essa realidade indica a necessidade de uma revisdo metodologica nos critérios
de atribuicao de valores para assegurar a coeréncia do sistema de avaliagdo (TOZZI; TOZZI,
2017).

Embora projetado para ser um gatilho para avaliagdes, o CPC tornou-se, na pratica,
um fim em si mesmo. Para um curso com um CPC satisfatdrio (conceito 3 ou 4), este indicador
funciona como um escudo e, a0 mesmo tempo, um teto. E um escudo porque, conforme a
regulamentacao, protege o curso da obrigatoriedade de uma avaliacdo externa e de possiveis

sancoes, garantindo a renovacao automatica de seu reconhecimento. E um teto porque o risco



48

de perder essa protecao ao buscar um CC superior frequentemente supera a recompensa
potencial. O CPC, portanto, deixa de ser "preliminar" e se transforma em um ativo estratégico
que a [ES busca proteger, evitando a incerteza de uma avaliagdo in-loco.

Se analisarmos através da lente da teoria da decisdo sob incerteza (KNIGHT, 1921).
As IES com CPC 3 ou 4 enfrentam uma situa¢do de escolha em que os resultados possiveis
(melhoria, manutengao ou piora do conceito) ndo podem ser determinados com certeza, mas
apenas estimados probabilisticamente.

A teoria do prospecto (Prospect Theory) oferece um entendimento para a
compreensdo do dilema. Tversky e Kahneman (1992) demonstraram que individuos tendem a
ser avessos a perda e preferem evitar perdas a obter ganhos equivalentes. No contexto do
SINAES, o CPC satisfatorio representa um ponto de referéncia a partir do qual perdas
potenciais (rebaixamento) sdo percebidas como mais significativas que ganhos potenciais
(melhoria do conceito).

Esta aversdo a perda ¢ amplificada pela "gestdo ineficiente da autoavaliagdo", que
cria incerteza epistemoldgica sobre a real condigdo institucional. Quando gestores ndo possuem
informagdes confidveis sobre sua prontiddo avaliativa, o risco percebido aumenta
exponencialmente, intensificando a preferéncia pelo status quo.

A regulamentagdo do SINAES estabelece caminhos distintos para os cursos,
baseados em seu desempenho no CPC. Essa estrutura cria o ponto crucial da decisdo para a IES.
Cursos com CPC 1 ou 2 sdao compulsoriamente submetidos a uma visita de avaliagdo in-loco
para verifica¢do de suas condi¢des de oferta e, caso o baixo desempenho seja confirmado, sdo
levados a assinar um Protocolo de Compromisso com o MEC. Por outro lado, cursos com CPC
5 sdo dispensados da avaliacdo, tendo sua exceléncia reconhecida.

O dilema reside na faixa intermediaria. Cursos com CPC 3 ou 4 tém a opgao de
solicitar uma avaliacdo in-loco para tentar elevar seu conceito para 4 ou 5. Contudo, ndo sao
obrigados a fazé-lo, podendo optar por transformar seu CPC em conceito permanente, o que

garante a renovagao do reconhecimento do curso, como pode ser observado na Tabela 2.

Tabela 2 — O Fluxo Avaliativo do SINAES por Faixa de CPC
Faixa de Status da Consequéncia Implicacao Estratégica para a

CPC Avaliacio Regulatéria Imediata IES
In-Loco

Abertura de processo de Acao Corretiva Urgente: A IES
oficio pelo MEC; risco de | deve obrigatoriamente se preparar
sangoes e celebragdo de para a visita e para sanar as
Protocolo de deficiéncias apontadas.

1 ou?2 Obrigatoria
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Compromisso.
Renovacao automatica do | Zona de Conforto: A IES esta em
reconhecimento do curso; | conformidade. A decisdo de
3 Opcional elegibilidade para buscar um conceito maior envolve
programas federais. uma analise de risco versus
recompensa.
Renovacao automatica do | Posi¢ao Solida: A IES possui um
reconhecimento do curso; | bom indicador. A busca pelo
4 Opcional elegibilidade para conceito 5 ¢ uma questao de
programas federais. estratégia de mercado e busca
pela exceléncia.
Renovacao automatica do | Lideranga de Mercado: A IES
. reconhecimento do curso; | pode usar o conceito como um
5 Dispensada . . ) ) ..
conceito maximo diferencial competitivo e focar na
atribuido. manutenc¢ao da exceléncia.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2.1.13 Consequéncias regulatorias e estratégicas dos indicadores de qualidade: a logica

do incentivo institucional

Os conceitos do SINAES transcendem a esfera académica, possuindo um valor
tangivel e imediato no mercado. IES com conceitos elevados (4 e 5) utilizam essa chancela do
MEC como uma poderosa ferramenta de marketing para atrair e reter alunos, construindo uma
imagem de credibilidade e qualidade.

Mais criticamente, um conceito satisfatorio (igual ou superior a 3) € um requisito
fundamental para a participagdo da IES em programas de financiamento e bolsas do governo
federal, como o Fundo de Financiamento Estudantil (FIES) ou o Programa Universidade para
Todos (ProUni). Cursos com conceitos 1 ou 2 podem ser suspensos desses programas, o que
representa um impacto financeiro e de captagdao devastador, especialmente para IES privadas
(MORETTI, 2016).

Essa estrutura cria um forte incentivo para que as institui¢des busquem atingir e
manter o conceito 3, a nota minima para a conformidade e para o acesso aos programas federais.
Essa busca pelo "suficiente" estabelece o que pode ser chamado de "Zona de Conforto". Embora
seja uma estratégia racional do ponto de vista de uma IES individual, que busca minimizar
riscos e garantir sua operacao, essa tendéncia representa um risco sistémico para a qualidade da
educagdo superior no pais. A acomodagdo com o conceito 3 pode levar a uma estagnacao
generalizada, onde a maioria dos cursos se contenta com a conformidade em vez de aspirar a

exceléncia, minando o objetivo primordial do SINAES de promover a melhoria continua da
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qualidade.

A decisao de enfrentar uma avaliagdo in-loco voluntaria ndo pode ser baseada
apenas na andlise do ambiente externo. Ela depende, fundamentalmente, de um diagnostico
honesto e rigoroso da prontiddo interna da instituicdo. A "gestdo ineficiente da autoavaliagao",
mencionada anteriormente, ¢ o fator central que transforma a oportunidade de melhoria em uma

ameagca de rebaixamento.

2.1.14 Racionalidade institucional frente ao risco de rebaixamento: entre conformidade e

qualidade

O temor generalizado de um rebaixamento de conceito pode ser combatido e
transformado em um plano de agdo gerenciavel. Isso requer a transi¢ao de uma ansiedade difusa
para uma analise de risco especifica, estruturada e baseada em evidéncias. As ferramentas para
essa analise s@o os proprios instrumentos e diretrizes do SINAES.

O "Instrumento de Avaliacdo de Cursos de Graduacao" (para Reconhecimento e
Renovagdo de Reconhecimento) € o guia que a comissao do INEP utiliza para conduzir sua
analise. Ele ¢ estruturado em trés dimensdes principais:

e Dimensao 1 - Organizagdo Didatico-Pedagogica;
e Dimensao 2 - Corpo Docente e Tutorial; e

e Dimensao 3 - Infraestrutura.

Uma andlise detalhada deste instrumento permite identificar os indicadores de
maior risco para um curso que se encontra em uma posic¢ao fragil.

A avaliagdo in-loco ndao ¢ uma busca subjetiva por "qualidade", mas sim uma
auditoria objetiva de "evidéncias". A comissdo constroi seu relatorio com base nas provas
documentais e nas verificagdes factuais que consegue coletar durante a visita. A auséncia de
evidéncia &, para todos os efeitos, tratada como auséncia de qualidade. Isso significa que um
curso pode ter praticas excelentes, mas receber um conceito baixo se falhar em documentar
adequadamente seus processos, decisdes e resultados. O 6nus da prova recai inteiramente sobre
a [ES. O medo do rebaixamento pode, portanto, ser diretamente mitigado ao deslocar o foco
institucional de "ser bom" para "provar que somos bons" por meio de uma documentacdo
meticulosa e organizada, conforme detalhado em listas de verificagdo de institui¢des

experientes.
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2.1.15 Desafios Contemporineos e Perspectivas de Aprimoramento

Apesar dos avangos significativos proporcionados pelo SINAES, persistem
desafios importantes que limitam seu potencial transformador. Barreyro (2018) alertam que "na
proposta do SINAES, a questdo da qualidade foi mencionada como objetivo principal do
sistema (melhoria da qualidade), mas ndo claramente definida, permanecendo como um
conceito impreciso e, as vezes, contraditorio".

Esta imprecisdo conceitual pode gerar interpretagdes divergentes e comprometer a
efetividade dos processos avaliativos. Entretanto, ¢ questiondvel se uma definicdo rigida de
qualidade seria adequada, considerando que o SINAES constitui um sistema de medicao de
desempenho que estabelece diversos critérios através de indicadores previamente formulados.

O volume e a complexidade das informagdes geradas pelo SINAES demandam
instrumentos tecnoldgicos mais sofisticados para coleta, processamento e analise de dados. A
dependéncia de métodos manuais e ferramentas basicas limita drasticamente o potencial de
descoberta de conhecimento e compromete a tempestividade das analises necessarias para a
tomada de decisdes estratégicas.

O estabelecimento de uma cultura avaliativa s6lida constitui desafio permanente
que demanda tempo, continuidade, informacao e reflexdo. Como observado por Dias Sobrinho
(2003), a aculturagdo de novos héabitos ndo ocorre de forma automatica nem imediata, exigindo
esforcos sistematicos para impulsionar a consciéncia institucional e possibilitar uma visao
critica e participativa.

A superagao deste desafio requer estratégias inovadoras que democratizem o acesso
as informacodes avaliativas, simplifiquem a interpretacdo de dados complexos e facilitem a

participacao ativa da comunidade académica nos processos reflexivos e propositivos.

2.2 Decisao Estratégica em Organizacdes Educacionais: Conceitos e Teorias

A compreensdo do processo decisorio em organizacdes constitui elemento central
para a gestdo estratégica de institui¢des educacionais. Herbert Simon (1955), laureado com o
Prémio Nobel de Economia em 1978, desenvolveu contribui¢des seminais para este campo ao

introduzir o conceito de racionalidade limitada (bounded rationality), que fundamenta grande
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parte das teorias contemporaneas sobre decisdo organizacional. Conforme argumenta Simon
(1996), a racionalidade global, pressuposta pela teoria econdmica neoclassica, assume que o
tomador de decisdo possui uma funcdo de utilidade abrangente e consistente, conhece todas as
alternativas disponiveis, pode computar o valor esperado de utilidade associado a cada
alternativa e escolhe aquela que maximiza a utilidade esperada.

Em contraposi¢do, a racionalidade limitada reconhece que os agentes decisorios
enfrentam restricdes cognitivas, informacionais e temporais que inviabilizam a otimizagao
global. Simon prop0s o conceito de satisficing, uma combina¢ao dos termos satisfy (satisfazer)
e suffice (bastar), para descrever o comportamento real dos decisores, que buscam alternativas
satisfatorias em vez de 6timas (SIMON, 1956). Esta perspectiva possui relevancia particular
para a gestdo de IES, nas quais os gestores frequentemente precisam tomar decisdes complexas
com informagdes incompletas sobre multiplas dimensdes da qualidade educacional, desde
indicadores de desempenho académico até aspectos de infraestrutura e corpo docente.

A teoria de Simon sobre racionalidade limitada estabelece que os seres humanos,
embora orientados por objetivos, frequentemente falham em alcanca-los devido a interacdo
entre aspectos de suas arquiteturas cognitivas e a complexidade essencial do ambiente que
enfrentam (SIMON, 1980). No contexto do SINAES, essa complexidade manifesta-se na
multiplicidade de indicadores avaliativos, na heterogeneidade dos cursos e na necessidade de
articular dimensdes qualitativas e quantitativas na interpretagdo dos resultados. A Comissao
Propria de Avaliacao (CPA), responsavel pela autoavaliagdo institucional, opera tipicamente
sob condicdes de racionalidade limitada, necessitando processar grandes volumes de dados com
recursos analiticos restritos.

Planellas e Muni (2019) destacam que a tomada de decisdes estratégicas representa
um desafio significativo para gestores, dada sua complexidade inerente e o impacto duradouro
que podem exercer sobre a organiza¢do. Diferentemente das decisdes operacionais, voltadas a
gestdo cotidiana e as respostas imediatas a demandas rotineiras, as decisOes estratégicas
requerem planejamento criterioso e visdo prospectiva. No ambito das IES, essa distingdo
manifesta-se na diferenga entre agdes corretivas pontuais, como ajustes em disciplinas
especificas, e decisdes que redefinem o projeto pedagdgico de um curso ou a politica
institucional de qualificacdo docente em resposta aos resultados do ENADE.

Henry Mintzberg (1976) ampliou a compreensdo dos processos de decisdo
estratégica ao identificar diferentes modos pelos quais as organizagdes formulam suas

estratégias. Conforme o autor, existem trés modos principais de tomada de decisdo estratégica:
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o modo empreendedor, caracterizado por decisdes proativas e arriscadas conduzidas por um
lider visiondrio; o modo adaptativo (ou incremental), marcado por solugdes reativas aos
problemas existentes; e 0o modo de planejamento, que envolve abordagem sistematica e analitica
para a formulagdo estratégica. Esta tipologia oferece lentes interpretativas relevantes para
compreender como diferentes IES abordam os desafios impostos pelo sistema avaliativo
brasileiro.

Conforme Magaes (2018), as decisdes estratégicas sao projetadas com horizonte
temporal de médio a longo prazo, tipicamente abrangendo periodos de dois a cinco anos, e
impactam a organiza¢do em sua totalidade. Essas decisdes envolvem escolhas fundamentais
quanto a produtos a serem desenvolvidos, mercados a serem explorados e orientagdes
prioritarias entre crescimento ¢ rentabilidade. Aplicando essa perspectiva ao contexto
educacional, observa-se que decisdes sobre abertura ou fechamento de cursos, redefini¢ao de
matrizes curriculares e investimentos em infraestrutura laboratorial constituem exemplos de
escolhas estratégicas que condicionam a trajetoria institucional e sua capacidade de resposta
aos indicadores avaliativos do SINAES.

O modo de planejamento, conforme descrito por Mintzberg (1973), pressupde que
a alta gestdo desenvolve uma ideia razoavelmente clara da missao e objetivos da organizagio e,
no desenvolvimento de suas estratégias, opta por utilizar um processo interativo no qual a
organizagdo sonda o futuro, experimenta e aprende a partir de uma série de compromissos
parciais (incrementais), em vez de formulagdes globais de estratégias totais. Esta perspectiva
alinha-se com a necessidade das IES de desenvolver planos de ac¢do académicas e
administrativas em resposta aos resultados do SINAES, ajustando continuamente suas
estratégias com base em evidéncias geradas pelo sistema avaliativo.

No ambito da gestdo universitaria, Simon (1980) sugeriu que as organizacdes
estabelegam racionalidade procedimental, assegurando que processos formais sejam seguidos
para coletar, analisar e utilizar informagoes relevantes e garantir delibera¢do apropriada antes
que uma decisdo seja tomada. Esta recomendacdo fundamenta a proposta de frameworks
tecnologicos que auxiliem os gestores educacionais a processarem sistematicamente os dados
avaliativos disponiveis.

A aplicacdo dessas teorias ao contexto do SINAES revela um desafio central: como
superar as limitagdes da racionalidade humana para aproveitar plenamente o potencial
informacional dos indicadores avaliativos? Os dados gerados pelo Exame Nacional de

Desempenho dos Estudantes (ENADE), pelos relatorios de autoavaliagdo institucional e pelas
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avaliagoes in loco constituem um repositorio valioso; porém, sua complexidade frequentemente
excede a capacidade analitica dos gestores. E nesse contexto que emergem as tecnologias de
inteligéncia artificial como instrumentos potencialmente capazes de ampliar a racionalidade
procedimental nas IES, tema desenvolvido na se¢do seguinte.

A formulacdo de decisdes estratégicas opera tipicamente sob condi¢des de
informacao limitada e incerteza consideravel, restringindo a aplicabilidade de experiéncias
prévias dos gestores (PLANELLAS; MUNI, 2019). Essa caracteristica introduz elevado nivel
de risco e dificulta a reversdo das decisdes uma vez implementadas. No contexto do SINAES,
a incerteza manifesta-se na impossibilidade de prever com precisdo os resultados das avaliagdes
futuras (FELDMANN et al., 2016), nas mudancas metodologicas nos instrumentos avaliativos
(IKUTA, 2016) e nas dindmicas do corpo discente que influenciam o desempenho no ENADE.

A utilizagdo de sistemas de inteligéncia artificial para analise de dados histéricos e
identificacdo de padrdes pode contribuir para reduzir, ainda que parcialmente, essa incerteza

inerente ao processo decisorio estratégico em IES.

2.2.1 Teorias da Decisdo Estratégica e seus Condicionantes nas Instituicoes de Educacio

Superior

A compreensdo dos fundamentos tedricos que sustentam a tomada de decisdo
estratégica constitui requisito essencial para o desenvolvimento de instrumentos de apoio a
gestdao educacional. No contexto das Instituicdes de Educacdo Superior (IES) brasileiras,
submetidas as diretrizes avaliativas do SINAES, a aplicacdo dessas teorias adquire contornos
especificos, dado que os gestores educacionais operam em um ambiente regulado, com
multiplas fontes de dados institucionais e pressdes simultaneas de natureza académica,

administrativa e regulatoria.

2.2.2 ATeoria da Racionalidade Limitada e suas Implica¢des para a Gestao Educacional

A Teoria da Decisdo Racional, em sua formulagdo classica, pressupde que os
tomadores de decisdo possuem acesso completo as informacdes relevantes, capacidade
ilimitada de processamento cognitivo e preferéncias estdveis e bem definidas. Nessa

perspectiva idealizada, a decisdo estratégica resultaria de um processo sistematico de
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identificacao de alternativas, avaliagao de consequéncias e sele¢ao da op¢ao que maximiza os
objetivos organizacionais.

Contudo, os trabalhos seminais de Herbert Simon (1955, 1980) demonstraram que
a racionalidade humana opera sob restricdes cognitivas significativas. O conceito de bounded
rationality (racionalidade limitada) reconhece que os decisores ndo otimizam, mas satisfazem.
Ou seja, selecionam alternativas que atendem a critérios minimos aceitaveis, dadas as
limitagdes de tempo, informacdao e capacidade de processamento. Essa constatacdo possui
implicagdes diretas para a gestdo de IES: coordenadores de curso e gestores académicos
frequentemente tomam decisdes com base em informagdes fragmentadas, sob pressao temporal
e com recursos analiticos limitados (PEREIRA; GASQUE, 2019).

No ambito do SINAES, a racionalidade limitada manifesta-se quando gestores
precisam interpretar indicadores complexos, como o Conceito Preliminar de Curso (CPC) ou
os resultados do ENADE, sem dispor de ferramentas adequadas para analise multidimensional.
Conforme argumenta Bazerman (2014), vieses como o excesso de confianga e a ilusdo de
controle podem levar decisores a subestimar riscos ou superestimar sua capacidade de prever
resultados. No contexto educacional, isso pode traduzir-se em planos de melhoria baseados em
diagnosticos superficiais ou em interpretacdes enviesadas dos dados avaliativos.

A proposi¢do de um framework baseado em agentes inteligentes, conforme
delineado nesta pesquisa, alinha-se precisamente a necessidade de compensar as limita¢des da
racionalidade humana. Ao automatizar processos de descoberta de conhecimento em bases de
dados institucionais, o framework pode ampliar a capacidade analitica dos gestores, oferecendo
sinteses estruturadas que reduzem a carga cognitiva e minimizam a influéncia de vieses

individuais na interpretacdo dos indicadores do SINAES.

2.2.3 A Perspectiva Comportamental: Heuristicas e Vieses no Processo Decisorio

A Teoria da Decisdo Comportamental, consolidada a partir dos trabalhos de
Kahneman e Tversky (1974), evidenciou que o julgamento humano recorre sistematicamente a
atalhos mentais, denominados heuristicas, que, embora funcionais em muitos contextos, podem
produzir erros sistematicos e previsiveis. Trés heuristicas fundamentais foram identificadas:
disponibilidade, representatividade e ancoragem.

A heuristica da disponibilidade leva os decisores a superestimar a probabilidade de

eventos que sdo facilmente recordados, seja por sua frequéncia recente, seja por seu impacto
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emocional. Em uma IES, um coordenador de curso pode, por exemplo, atribuir peso
desproporcional a reclamacdes recentes de estudantes, negligenciando tendéncias estruturais
reveladas pelos dados histéricos do ENADE. A heuristica da representatividade, por sua vez,
induz julgamentos baseados em esteredtipos ou semelhancgas superficiais, desconsiderando
informacdes estatisticas relevantes. J4 a ancoragem demonstra como estimativas iniciais,
mesmo arbitrarias, influenciam julgamentos subsequentes, dificultando ajustes adequados
diante de novas evidéncias.

Nesse sentido, o desenvolvimento de relatorios informativos inteligentes, um dos
objetivos especificos do framework proposto, pode funcionar como um mecanismo para reduzir
ou eliminar vieses cognitivos para melhorar a precisao e a racionalidade na tomada de decisoes,
apresentando informagdes de forma estruturada e contextualizada, de modo a facilitar o
engajamento do pensamento analitico. Ao traduzir dados brutos do SINAES em visualiza¢des
interpretaveis e recomendagdes fundamentadas, os agentes inteligentes podem atenuar a

influéncia de heuristicas disfuncionais no processo decisorio.

2.3 Descoberta de Conhecimento

A literatura especializada distingue duas metodologias principais para a descoberta
de conhecimento, que se diferenciam pela natureza dos dados processados: o Knowledge
Discovery in Databases (KDD) e o Knowledge Discovery from Text (KDT). Ambas apresentam
processos especificos de trabalho, dependentes do modo como os dados estdo organizados

(SILVA; GHIRALDELLI, 2022).

2.3.1 Knowledge Discovery in Databases (KDD)

O KDD refere-se a descoberta de conhecimento em dados estruturados, organizados
em bancos de dados relacionais ou sistemas de informacdo que permitem a identificacdo de
relacionamentos entre varidveis. Conforme Silva (2020, p. 164), "no KDD os dados estdao
organizados em um banco de dados, armazenados de modo a possibilitar a identificacdo de
relacionamentos entre palavras ou conjunto de palavras". Os dados, nesse contexto, ndo se
limitam a textos, podendo estar organizados em tabulagdes, listas ou tuplas.

E fundamental distinguir entre KDD e Mineragdo de Dados, conceitos
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frequentemente confundidos como sinonimos. O KDD constitui um processo completo de
descoberta de conhecimento, enquanto a Mineragao de Dados representa sua etapa principal,
na qual sdo aplicados algoritmos especificos para produzir padrdes sobre bases de dados. O
KDD descreve todo o processo de extragdo de conhecimento em bases de dados, sendo a
Mineracao de Dados a etapa central deste processo mais amplo.

No contexto da avaliacao institucional, o KDD apresenta aplicabilidade direta na
analise de dados estruturados provenientes de sistemas académicos, como historicos de
desempenho discente, taxas de evasdo, indicadores de titulagdo docente e resultados do ENADE.
A metodologia permite identificar correlagdes entre varidveis que podem orientar intervengdes

pedagdgicas e administrativas.

2.3.2 Knowledge Discovery from Text (KDT)

O KDT destina-se a descoberta de conhecimento em dados nao estruturados,

predominantemente textuais. Silva (2020, p. 166) define essa metodologia como:
o processo de construir a informagao e utiliza-la a partir de dados ndo estruturados em
textos, considerando ndo somente o levantamento quantitativo de palavras, mas
também associagdo de palavras, semantica, contexto dentro de uma base de linguagem

natural.

Ambrosio e Morais (2007, p. 6) destacam que as principais contribui¢des dessa area

se relacionam a:
[...] busca de informagdes especificas em documentos, a andlise qualitativa e
quantitativa de grandes volumes de textos, ¢ a melhor compreensio de textos
disponiveis em documentos. Textos estes que podem estar representados das mais
diversas formas, dentre elas: e-mails; arquivos em diferentes formatos (pdf, doc, txt,
por exemplo); paginas Web; campos textuais em bancos de dados; textos eletrdnicos

digitalizados a partir de papéis.

Para a gestdao educacional, o KDT revela-se particularmente Util na anélise de
relatdrios de autoavaliagdo institucional, respostas abertas de questiondrios aplicados pela CPA,
atas de reunides de colegiados e documentos normativos. A metodologia possibilita a
identificacao de temas recorrentes, percepcoes predominantes e demandas nao explicitadas em

indicadores quantitativos.
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2.4 KDD e KDT como Referencial Contextualizador

No contexto desta pesquisa, 0 KDD e o KDT oferecem referencial conceitual util
para situar a problematica da descoberta de conhecimento a partir de dados avaliativos das IES.
Contudo, a abordagem adotada para construcdo das matrizes analiticas difere
fundamentalmente do KDD classico: trata-se de Analise de Conteudo categorial tematica
(BARDIN, 2016), procedimento qualitativo e interpretativo que opera sobre documentos
textuais normativos, ndo sobre bases de dados numéricas. Essa distingao ¢ relevante para

delimitar o escopo metodologico do trabalho, detalhado no Capitulo 4.

2.5  Analise de Contetido: Fundamentos Teorico-Metodolégicos

2.5.1 Conceituacao e Evolucao Historica

A Anilise de Contetdo constitui um conjunto de técnicas de andlise das
comunicagdes que visa obter, por procedimentos sistemdticos e objetivos de descri¢do do
conteudo das mensagens, indicadores, quantitativos ou qualitativos, que permitam a inferéncia
de conhecimentos relativos as condi¢des de producao e recepgao dessas mensagens (BARDIN,
1977). Esta definicdo evidencia trés caracteristicas fundamentais da técnica: sua natureza
sistematica (procedimentos explicitos e replicaveis), sua orientagdo objetiva (descricao baseada
em critérios definidos) e sua finalidade inferencial (extracdo de conhecimentos que
transcendem o conteido manifesto).

Krippendorft (2018) amplia a conceituagdo ao definir Anélise de Contetido como
técnica de pesquisa para fazer inferéncias replicdveis e validas a partir de textos (ou outra
matéria significativa) para os contextos de seu uso. Essa defini¢do enfatiza dois critérios de
qualidade, replicabilidade e validade, que distinguem a Andlise de Contetdo de interpretacdes
impressionistas ou idiossincraticas de textos.

No contexto da gestdo educacional, a Analise de Contetido apresenta aplicabilidade
significativa para o tratamento de documentos normativos, relatorios institucionais e
instrumentos de avaliagdo. Os critérios de atribuicdo de conceitos presentes no Instrumento de
Avaliacao de Cursos de Graduacdo do INEP, por exemplo, constituem corpus textual que

demanda analise sistematica para extragdo de elementos operacionalizdveis em sistemas de
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apoio a decisao.

2.5.2 Modalidades de Analise de Conteudo

A literatura especializada distingue diferentes modalidades de Analise de Conteudo,
que variam conforme os objetivos da investigacao e a natureza do material analisado. Bardin
(2016) apresenta trés modalidades principais:

Andlise Categorial: Modalidade utilizada, baseada em operacdes de
desmembramento do texto em unidades e posterior reagrupamento em categorias segundo
critérios definidos. As categorias podem ser estabelecidas a priori, derivadas de teoria ou de
hipdteses de pesquisa, ou emergir a posteriori, do proprio material analisado. No contexto da
analise dos indicadores do SINAES, categorias como "elementos constitutivos", "atributos de
progressdo" e "evidéncias requeridas" exemplificam categorizagdo a priori orientada pelos
objetivos do framework proposto.

Analise de Avaliacao: Foca nas atitudes e opinides expressas no material, medindo
a direcdo (positiva, negativa, neutra) ¢ a intensidade dos juizos emitidos. Esta modalidade
encontra aplicagdo na andlise de respostas discursivas de questionarios de autoavaliagdo
institucional.

Analise de Enunciacido: Considera a comunicagdo como processo dinidmico,
analisando ndo apenas o conteildo manifesto, mas também as condigdes de produgdao do

discurso. Esta modalidade ¢ particularmente util para andlise de documentos institucionais

como Projetos Pedagdgicos de Curso (PPC) e Planos de Desenvolvimento Institucional (PDI).

2.5.3 Fases da Analise de Conteudo

Bardin (2016) organiza o processo de Andlise de Conteido em trés fases
cronoldgicas que estruturam a aplicagao da técnica:

Pré-analise: Esta fase corresponde ao periodo de organizagao, que tem por objetivo
operacionalizar e sistematizar as ideias iniciais. Compreende atividades de leitura flutuante
(primeiro contato com os documentos), escolha dos documentos (delimitacdo do corpus),
formulagdo de hipoteses e objetivos, referenciacdo de indices e elaboracdo de indicadores, e

preparagdo do material.
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A leitura flutuante consiste em estabelecer contato com os documentos a analisar e
conhecer o texto, deixando-se invadir por impressoes e orientagdes. No caso da andlise do
Instrumento de Avaliagdo de Cursos do INEP, esta etapa envolve leitura integral do documento,
identificando sua estrutura organizativa (dimensdes, indicadores, conceitos) e as caracteristicas
estilisticas dos critérios de avaliagao.

Exploracao do Material: Fase de andlise propriamente dita, consiste
essencialmente em operagdes de codificacdo, decomposicdo ou enumeragdo, em funcao de
regras previamente formuladas. A codificagdo corresponde a uma transformacdo dos dados
brutos do texto, mediante recorte, agregagdo e enumeracgao, que permite atingir representagao
do conteudo susceptivel de esclarecer o analista acerca das caracteristicas do texto.

O recorte define a unidade de registro, o segmento de contetido a considerar como
unidade de base, e a unidade de contexto, o segmento mais amplo que fornece significado a
unidade de registro. Na analise dos indicadores do SINAES, a unidade de registro pode ser
definida como cada critério de conceito (1 a 5) de cada indicador, enquanto a unidade de
contexto corresponde ao indicador completo com todos os seus critérios.

Tratamento dos Resultados, Inferéncia e Interpretacdo: Os resultados brutos
sdo tratados de maneira a tornarem-se significativos e validos. Operagdes estatisticas simples
(frequéncias) ou mais complexas permitem estabelecer quadros de resultados, diagramas,
figuras e modelos que condensam e pdem em relevo as informagdes fornecidas pela analise. A
partir dos resultados, o analista pode propor inferéncias e adiantar interpretacdes a proposito

dos objetivos previstos ou relativas a outras descobertas inesperadas.

2.5.4 Critérios de Qualidade

A validade e confiabilidade da Analise de Contetido dependem da observancia de
critérios que assegurem rigor metodologico. Krippendorff (2018) sistematiza os principais
critérios:

Exaustividade: O conjunto de categorias deve permitir a classificagdo de todo o
material relevante, sem residuos nao categorizaveis. Este critério implica que a Matriz de
Progressao Conceitual deve contemplar todos os elementos presentes nos critérios de avaliagao
do INEP.

Exclusividade: Cada unidade de registro deve ser classificavel em uma tUnica

categoria, evitando ambiguidades. No contexto dos indicadores do SINAES, os elementos
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constitutivos, atributos de progressdo e evidéncias requeridas devem ser claramente
distinguiveis.

Homogeneidade: As categorias devem ser construidas com base em principio
unico de classificagdo, mantendo coeréncia interna. Categorias que misturam critérios distintos
comprometem a validade da analise.

Pertinéncia: As categorias devem ser adequadas ao material analisado e aos
objetivos da pesquisa. No framework proposto, as categorias derivam diretamente da estrutura
dos indicadores do SINAES e da necessidade de operacionalizagdo para geragdo de
recomendacoes.

Objetividade: As regras de codificagdo devem ser suficientemente claras para
permitir que diferentes codificadores, trabalhando independentemente, obtenham resultados

consistentes. Este critério fundamenta a replicabilidade da analise.

2.5.5 Aplicacio ao Contexto do SINAES

A aplicagdo da Andlise de Conteudo aos instrumentos avaliativos do SINAES
demanda adaptagdes metodologicas que considerem as especificidades do corpus. Os critérios
de atribuicao de conceitos presentes no Instrumento de Avaliagdo de Cursos de Graduagao
apresentam uma estrutura textual padronizada que facilita a analise categorial:

Cada indicador € descrito por cinco critérios correspondentes aos conceitos 1 a 5,
organizados em progressdo qualitativa. O conceito 1 tipicamente descreve uma situacdo de
auséncia ou ndo atendimento do requisito avaliado. Os conceitos 2 a 5 descrevem graus
progressivos de atendimento, incorporando elementos adicionais ou qualificadores que
distinguem cada nivel.

Esta estrutura sugere uma estratégia analitica baseada em trés categorias principais:

Elementos Constitutivos: Identificacio dos componentes obrigatorios
mencionados em todos os niveis conceituais, que definem "o que" estd sendo avaliado. Estes
elementos permanecem constantes ao longo da progressao conceitual.

Atributos de Progressao: Extracdo dos qualificadores que diferenciam cada nivel
conceitual, representando "como" a qualidade é graduada. Atributos tipicos incluem termos
como "de maneira limitada", "claramente voltadas para", "praticas comprovadamente exitosas
ou inovadoras".

Evidéncias Requeridas: Inferéncia da documentagdo ou demonstragdo necessaria
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para comprovar o atendimento ao critério em cada nivel. Embora nem sempre explicitadas nos
textos, as evidéncias podem ser deduzidas a partir dos elementos constitutivos e atributos de
progressao.

A aplicagdo sistematica desta estratégia ao conjunto dos indicadores do instrumento
de avaliagao produz a Matriz de Progressao Conceitual, artefato central do framework proposto.
Esta matriz estrutura o conhecimento normativo de forma que possibilita: (a) identificacao
automatizada do gap entre conceito atual e conceito desejado; (b) especificacdo dos requisitos
adicionais para progressdo; (c) geracao de recomendacdes contextualizadas pelos agentes de

IA.

2.6 Inteligéncia Artificial na Gestao Educacional

A revolugdo digital contemporanea tem transformado fundamentalmente os
paradigmas organizacionais e gerenciais em diversos setores, sendo a educagdo superior uma
das areas que mais pode beneficiar-se da aplicacdo estratégica de tecnologias emergentes. A
Inteligéncia Artificial (IA), em particular, representa oportunidade transformadora para
otimizar processos decisorios, automatizar analises complexas e gerar insights valiosos que

orientem gestores educacionais na conducao mais eficaz de suas instituigdes.

2.6.1 O Papel da Inteligéncia Artificial na Extracio de Conhecimento

A operacionaliza¢do das metodologias KDD e KDT depende fundamentalmente de
técnicas de inteligéncia artificial (IA), especialmente no que concerne ao processamento de
grandes volumes de dados e a identificagdo de padrdes nao triviais. "A Inteligéncia Artificial
envolve utilizar métodos baseados no comportamento inteligente de humanos e outros animais
para solucionar problemas complexos" (SILVA; GHIRALDELLI, 2022).

Artero (2009, p. 19) complementa essa definicdo ao explicar que:

[...] as definigdes de IA seguem na mesma linha que as definigdes para a IN
[Inteligéncia Natural], simplesmente, adaptando-se para o computador e, em resumo,
sugerem que a IA é o estudo de como fazer os computadores realizarem tarefas que,
no momento, as pessoas fazem melhor, o que inclui a capacidade de adquirir e aplicar

conhecimentos aprendidos.
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Russell e Norvig (2013) propdem uma categorizagao das defini¢des de inteligéncia
artificial em quatro campos: sistemas que pensam como seres humanos; sistemas que pensam
racionalmente; sistemas que atuam como seres humanos; e sistemas que atuam racionalmente.
Essa multiplicidade de abordagens reflete a complexidade epistemoldgica do campo, que

envolve contribui¢des de diversas ciéncias.

2.6.2 Inteligéncia Artificial Fraca e Forte

A literatura distingue dois paradigmas fundamentais no campo da inteligéncia
artificial: a IA fraca e a IA forte. A IA fraca caracteriza-se pelo desenvolvimento de sistemas
especialistas que utilizam teorias cognitivas e ciéncia da computagdo para prover automagoes
especificas, em contextos em que algoritmos tradicionais seriam excessivamente complexos ou
inviaveis. A IA forte, por sua vez, constitui uma concepg¢do hipotética de inteligéncia artificial
capaz de realizar todas as operagdes que um ser humano poderia executar (SILVA;
GHIRALDELLI, 2022).

Conforme Artero (2009, p. 16):

No primeiro caso, acredita-se que as maquinas serdo realmente capazes de pensar
como uma pessoa, apresentando todas as caracteristicas de consciéncia que os
humanos possuem, enquanto o segundo grupo acredita apenas na possibilidade de as
maquinas simularem o comportamento humano, mas sem a real consciéncia de suas

acoes.

O Teste de Turing, proposto por Alan Turing em 1950, constitui referéncia classica

para a distingdo entre IA fraca e forte. Russell e Norvig (2013, p. 4) explicam que:

O teste de Turing [...] foi projetado para fornecer uma defini¢do operacional
satisfatoria de inteligéncia. Em vez de propor uma lista longa e talvez controversa de
qualificacdes exigidas para inteligéncia, ele sugeriu um teste baseado na
impossibilidade de distinguir entre entidades inegavelmente inteligentes - os seres

humanos.

Para os propositos da gestao educacional e da avaliagdo institucional, as técnicas de

IA fraca apresentam aplicabilidade imediata e resultados comprovados. Sistemas especialistas
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podem processar dados do SINAES, identificar padroes de desempenho e sugerir correlagdes
relevantes para a tomada de decisdo, ainda que a interpretacdo final e a formulacdo de

estratégias permanegam sob responsabilidade dos gestores.

2.6.3 Redes Neurais Artificiais

Entre as técnicas de inteligéncia artificial aplicadas a descoberta de conhecimento,
as redes neurais artificiais destacam-se pela capacidade de aprendizado e adaptacao. Conforme
Silva (2020), essas redes baseiam-se no modelo bioldgico neuronal desenvolvido por
McCulloch e Pitts na década de 1940, constituindo modelos matematicos que emulam o
funcionamento do sistema nervoso.

Braga, Ludermir e Carvalho (2000, p. 16) descrevem o processo de treinamento de

redes supervisionadas:

O objetivo ¢ ajustar os parametros da rede, de forma a encontrar uma ligagéo entre os
pares de entrada e saida fornecidos. [...] O professor indica explicitamente um
comportamento bom ou ruim para a rede, visando a direcionar o processo de
treinamento. A rede tem sua saida corrente (calculada) comparada com a saida

desejada, recebendo informagdes do supervisor sobre o erro da resposta atual.

As redes neurais de aprendizagem por reforg¢o, especificamente, apresentam
processo de treinamento analogo a aprendizagem humana por repeticdo, onde a medida de
desempenho baseia-se na verificagcdo da corre¢do das saidas mediante tentativa e erro (SILVA;
GHIRALDELLI, 2022). Esse mecanismo possibilita que os sistemas se adaptem
progressivamente aos padrdes especificos dos dados institucionais, refinando sua capacidade

de identificagdo de correlacdes relevantes.

2.6.4 1A Aplicada a Avaliacao Institucional

A aplicacdo de Inteligéncia Artificial na gestdo educacional representa evolucao
natural dos processos de descoberta de conhecimento discutidos anteriormente, oferecendo
capacidades avangadas para processamento automatico de informacdes, identificacdo de

padrdes complexos e geragdo de recomendagdes baseadas em evidéncias.
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A integracdo de algoritmos de aprendizado de maquina, raciocinio baseado em
casos e sistemas especialistas aos processos avaliativos permite desenvolver solu¢des que vao
além da mera automatizagdo de tarefas, proporcionando andlise preditiva, identificagdo de
tendéncias, deteccdo de anomalias e descoberta de oportunidades de melhoria que poderiam
permanecer ocultas em analises convencionais.

Os algoritmos de Machine Learning constituem uma ferramenta fundamental para
implementagdao de solugdes inteligentes na gestdo educacional. Conforme evidenciado por
Mitchell (1997), o aprendizado de maquina permite que sistemas computacionais aprimorem
automaticamente seu desempenho por meio da experiéncia, caracteristica particularmente
valiosa para analise de dados educacionais que apresentam padroes dinamicos e evolutivos.

Algoritmos de Classificacio Supervisionada: Técnicas como arvores de decisdo
(C4.5), redes neurais artificiais ¢ maquinas de vetores de suporte podem ser empregadas para
categorizar automaticamente estudantes, cursos ou institui¢des segundo critérios de qualidade
predefinidos. Por exemplo, algoritmos de classificacdo podem identificar estudantes em risco
de evasdo com base em varidveis como frequéncia, desempenho académico, situagdo
socioeconOmica e engajamento em atividades extracurriculares.

Algoritmos de Clustering: Técnicas de agrupamento ndo supervisionado
permitem descobrir perfis naturais de discentes, docentes ou cursos com caracteristicas
similares, facilitando o desenvolvimento de estratégias diferenciadas de gestdo. A identificagao
de clusters pode revelar segmentos especificos que demandam atencdo particular ou que
apresentam potencial de exceléncia a ser explorado.

Algoritmos de Associa¢ido: Regras de associacdo podem identificar relagdes nao
Obvias entre diferentes aspectos da vida académica, como correlacdes entre métodos
pedagdgicos especificos e resultados de aprendizagem, ou entre infraestrutura disponivel e
satisfagdo estudantil.

Os sistemas especialistas constituem uma abordagem classica da IA que pode ser
particularmente util para codificar conhecimento especializado sobre avaliagdo institucional e
critérios de qualidade educacionais. Estes sistemas podem incorporar regras derivadas da
experiéncia de avaliadores especialistas, diretrizes do SINAES e melhores praticas
internacionais, proporcionando assisténcia inteligente para interpretagdo de resultados
avaliativos ¢ formulag¢ao de recomendagdes de melhoria.

A construcdo de bases de conhecimento especializadas permite sistematizar

expertise acumulada por avaliadores experientes, democratizando acesso a andlises sofisticadas
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e garantindo consisténcia na interpretagdo de dados avaliativos. Além disso, sistemas
especialistas podem ser atualizados continuamente com novo conhecimento, aprimorando
progressivamente sua capacidade de fornecer orientagdes precisas e contextualizadas.

Uma das aplicacdes mais promissoras da IA na gestdo educacional refere-se ao
desenvolvimento de modelos preditivos capazes de antecipar problemas antes que se
manifestem plenamente. Modelos que predizem desempenho de cursos em avaliagdes externas
baseados em indicadores internos permitem agdes proativas de melhoria, enquanto sistemas que
identificam precocemente estudantes em risco de evasao possibilitam intervengdes preventivas
mais eficazes. Modelos que antecipem resultados provaveis baseados em dados internos
continuos permitem as institui¢des ajustarem estratégias e implementar melhorias antes das

avaliacOes oficiais, otimizando resultados e reduzindo riscos de avaliagdes insatisfatorias.

2.6.5 Limitacoes das Abordagens Tradicionais para Processamento de Documentos

Normativos

A aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina ao dominio educacional
demonstra eficacia para predi¢do de desempenho estudantil, identificagdo de perfis de evasao e
analise de padrdes em logs de sistemas de gestdo de aprendizagem (BAKER; YACEF, 2009;
ROMERO; VENTURA, 2020). Contudo, sua aplicagdo ao problema especifico desta pesquisa
apresenta limitagdes estruturais: os critérios do SINAES para distingao entre os conceitos 3 ¢ 4
em determinado indicador ndo sdo reduziveis a varidveis numéricas facilmente processaveis
por modelos tradicionais de machine learning, demandando interpretagdo semantica
contextualizada. Essa limitacdo justifica a op¢ao por Large Language Models (LLMs) como

nucleo do componente de processamento do framework.

2.7 Inteligéncia Artificial Generativa: Aspectos Avancados para Aplicacao em Sistemas de

Apoio a Decisao

A inteligéncia artificial generativa (IAG) representa uma evolugao significativa no
campo da computagdo, com implicagdes profundas para os processos decisorios
organizacionais. Diferentemente dos sistemas tradicionais de IA, que operam primariamente

em tarefas de classificagdo e predicao, os modelos generativos sdo capazes de criar conteudo,
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textos, imagens, codigos e analises a partir de padroes aprendidos em grandes volumes de dados.
O reconhecimento da relevancia cientifica dessa tecnologia foi evidenciado pela concessao de
dois Prémios Nobel em 2024: em Fisica, para Geoffrey Hinton e John Hopfield, pelos
fundamentos algoritmicos da IA, e em Quimica, para pesquisadores que aplicaram IA
generativa na predicao de estruturas proteicas (GENRE, 2025).

A definicao precisa de inteligéncia artificial generativa permanece em construcao
na literatura, dada a complexidade e a rapida evolugdo do campo. De modo geral, pode ser
descrita como uma subcategoria dentro do amplo campo da inteligéncia artificial, caracterizada
pela capacidade de gerar novos contetidos que ndo estavam explicitamente presentes nos dados
de treinamento. Os grandes modelos de linguagem Large Language Models (LLMs), como
GPT-4, Claude e Gemini, exemplificam essa categoria tecnologica, demonstrando capacidades
avancadas de compreensdo e geragdo de linguagem natural que expandem significativamente
as possibilidades de interagdo humano-computador no contexto organizacional.

A adocdo de TAG nas organizacOes tem apresentado crescimento acelerado.
Conforme levantamento da McKinsey (2024), 65% dos respondentes em pesquisa global
relataram que suas organizagdes utilizavam regularmente [A generativa em pelo menos uma
funcdo de negdcio, representando quase o dobro do percentual registrado dez meses antes. No
contexto educacional, esse movimento também ¢ perceptivel: pesquisa da Associacao Brasileira
de Mantenedoras de Ensino Superior (ABMES) indicou que 71% dos estudantes universitarios
brasileiros utilizam ferramentas de 1A frequentemente em suas rotinas de estudo. Esses dados
evidenciam uma transformagdo em curso que demanda resposta estratégica das institui¢des
educacionais.

A aplicacdo da IAG ao processo decisorio organizacional fundamenta-se em suas
capacidades de processamento e sintese de informagdes complexas. Em ambiente de negdcios
caracterizado por crescente complexidade, a IAG possibilita a anélise de grandes volumes de
dados, a identificacdo de padrdes complexos, a formulacdo de recomendacdes baseadas em
evidéncias e a facilitagdo de decisdes mais informadas e tempestivas. No contexto das IES,
essas capacidades podem ser direcionadas para a analise de indicadores do SINAES, a
identificacao de pontos criticos nos relatorios de avaliagdo e a geragao de recomendagdes para
planos de melhoria.

A literatura recente sobre IAG destaca que, apesar das capacidades avancadas
dessas tecnologias para analisar dados e gerar padrdes, o julgamento humano permanece critico

em situagdes de alta incerteza (LOPEZ et al., 2025). Esta constatagio alinha-se com o conceito
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de racionalidade limitada de Simon: a IAG pode ampliar significativamente a capacidade de
processamento informacional, mas ndo elimina a necessidade de julgamento contextualizado
pelos gestores. No ambito do SINAES, isso implica que os sistemas de IA devem ser concebidos
como ferramentas de apoio a decisdo, € ndo como substitutos do discernimento profissional dos

avaliadores e gestores educacionais.

Figura 1 — Proposi¢des em diversos dominios (Propositions across various domains).

Healthcare Legal Finance Education

P1: Multi-agent Al for P2: Transparency mandates P3: Risk tolerance in P4: Structured prompt
clinical accuracy for trust financial Al engineering

GenAl in Decision Making

Travel Automation Ethics Collaboration

P5: Cross-verification for P6: Hybrid Al-human P7: Ethical Al with P8: Sentiment analysis for
reliable Al travel advice decision model stakeholder framework better group decision

Fonte: Adaptado de ALBASHRAWTI (2025).

A Figura 1 sintetiza oito proposi¢des derivadas da analise multidisciplinar
conduzida por Albashrawi (2025), cada qual enderecando um dominio especifico de aplicagdo
da TAG ao processo decisorio. No dominio da saude (P1), propde-se que a integracdo de
frameworks multiagente pode aprimorar a confiabilidade diagnostica ao mitigar vieses
cognitivos inerentes a modelos individuais. No dominio juridico (P2), sustenta-se que a
implementa¢do de mandatos de transparéncia, como a exigéncia de trilhas de auditoria e
explicitagdo das fontes utilizadas pela A, pode fortalecer a confianga publica em decisdes
judiciais assistidas por IAG. Para o dominio de negocios e finangas (P3), a proposi¢do indica
que sistemas de assessoria financeira baseados em IAG devem incorporar modelos de tolerancia
ao risco especificos para cada perfil de usudrio, promovendo personalizacdo e reduzindo
inconsisténcias nas recomendagdes. No dominio do turismo (P5), recomenda-se que
recomendacoes de viagem geradas por IAG sejam validadas mediante cruzamento com fontes
verificadas, como 6rgdos oficiais de turismo e dados em tempo real, a fim de mitigar riscos de
desinformacdo. A proposi¢do relativa a sistemas tecnoldgicos e automacdo (P6) defende

modelos hibridos de decisdo que combinem a eficiéncia computacional da TAG com a
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adaptabilidade do julgamento humano em ambientes dinamicos. No dominio ético (P7),
propde-se a incorporacao de frameworks alinhados a partes interessadas para assegurar
equidade e prestagdo de contas nas decisdes assistidas por IAG. Por fim, no contexto de
decisdes colaborativas e multidisciplinares (P8), a andlise de sentimentos potencializada por
IAG ¢ apresentada como mecanismo para mitigar hostilidade e fomentar discussoes
construtivas em processos deliberativos coletivos (ALBASHRAWI, 2025).

Dentre as proposicdes formuladas, a P4, referente ao dominio educacional,
apresenta particular relevancia para o presente trabalho. Albashrawi (2025) argumenta que a
eficacia da IAG na educagdo depende fundamentalmente da forma como os prompts sdo
estruturados e como o conteudo gerado ¢ interpretado pelos atores educacionais. O autor
observa que prompts inadequadamente formulados podem conduzir a respostas enviesadas,
incompletas ou pedagogicamente imprecisas, comprometendo a qualidade do apoio decisorio
oferecido. A proposi¢do sustenta, portanto, que a tomada de decisdo educacional assistida por
IAG deve ser orientada por frameworks estruturados de engenharia de prompt, os quais incluam
formatos padronizados de consulta, verificagao cruzada das respostas com fontes validadas e
integracdo de mecanismos de feedback em sistemas de gestdo da aprendizagem. Essa
estruturacao, segundo o autor, ndo apenas aprimora a acuracia ¢ a equidade das saidas geradas,
mas também possibilita a adaptacdo da IAG a necessidades de aprendizagem diversificadas. A
revisdo continua do contetido gerado por educadores ¢ destacada como condi¢do necessaria
para garantir alinhamento com padrdes curriculares e prevenir desinformac¢do no contexto
instrucional (ALBASHRAWI, 2025).

A proposi¢do P4 encontra ressonancia direta no escopo do presente trabalho. O
framework proposto nesta dissertagao situa-se precisamente na interse¢ao entre IAG e tomada
de decisdo em contexto educacional regulado, ao buscar apoiar coordenadores de curso e
membros de Comissdes Proprias de Avaliacao na andlise de indicadores do SINAES. A diretriz
de Albashrawi (2025), de que sistemas educacionais assistidos por IAG devem operar sob
frameworks estruturados que garantam acurdcia, verificagdo cruzada e supervisdo humana,
constitui principio orientador da solucdo aqui desenvolvida. Assim como a proposi¢ao P4
advoga pela padronizagdo das interacdes com modelos de linguagem no dominio instrucional,
o framework proposto estrutura as consultas aos agentes de A a partir de bases de conhecimento
normativas, assegurando que as saidas produzidas estejam ancoradas nos critérios oficiais de
avaliacdo e sujeitas a validacao pelos gestores institucionais. Essa convergéncia reforca a

pertinéncia da abordagem adotada e posiciona o artefato como contribui¢do aplicada a agenda



70

de pesquisa delineada pelo autor, estendendo seus principios do contexto instrucional para o
dominio da gestdao da qualidade no ensino superior brasileiro.

No contexto especifico da gestdo de IES brasileiras, a IAG oferece possibilidades
relevantes para enfrentar o que pode ser denominado “Dilema do Conceito Satisfatorio™:
situagdo na qual cursos que obtém conceitos intermedidrios nas avaliagdes do SINAES
enfrentam o desafio estratégico de mobilizar esfor¢os de melhoria sem a pressdao imediata de
conceitos insatisfatorios. A capacidade da IAG de processar padroes em dados historicos de
avaliagdes, identificar tendéncias e gerar analises comparativas pode subsidiar a identificagdo
de oportunidades de aprimoramento mesmo em contextos de desempenho aparentemente
estavel.

A Estratégia Brasileira de Inteligéncia Artificial (EBIA), instituida pela Portaria
MCTI n° 4.617 de 2021, reconhece a educagdo como um dos eixos prioritarios para o
desenvolvimento da IA no pais. Conforme Rotta, Silva e Costa (2025), a EBIA desempenha um
papel central na condugao de agdes governamentais favoraveis ao desenvolvimento de solugdes
em inteligéncia artificial, com implicacdes diretas para a gestdo universitaria. Sua aplicacdo no
ambito da avaliacao institucional representa oportunidade de alinhar as praticas das [ES com as
diretrizes nacionais de inovagao tecnologica, contribuindo simultaneamente para a melhoria da
qualidade educacional e para o desenvolvimento do ecossistema de IA brasileiro.

Contudo, a implementacdo de IAG na gestdo educacional demanda atengdo a
desafios especificos. A possibilidade de geracdo de informacdes imprecisas ou enviesadas,
fendmeno denominado “alucinagdo” nos modelos generativos, requer mecanismos de validagao
e supervisdo humana. Adicionalmente, questdes de privacidade dos dados dos estudantes,
transparéncia algoritmica e equidade nos resultados gerados constituem preocupagdes éticas
que devem orientar o desenho de solucdes baseadas em IAG para o contexto do SINAES. A
secdo seguinte apresenta a arquitetura de agentes inteligentes como abordagem para enderecar

esses desafios mediante sistemas estruturados de processamento e validacao.

2.7.1 Agentes de Inteligéncia Artificial: Arquiteturas e Aplicacdes Educacionais

Os agentes de inteligéncia artificial representam uma evolugdo arquitetural que
transcende as capacidades dos modelos generativos tradicionais, configurando sistemas
autonomos capazes de perceber seu ambiente, tomar decisdes e executar acdes para atingir

objetivos especificos. De acordo com a defini¢do da BELCIC e STRYKER (2025), um agente
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de TA ¢ um sistema que executa tarefas autonomamente, projetando fluxos de trabalho com as
ferramentas disponiveis. Franklin e Graesser (1997) oferecem uma definicdo mais abrangente:
um agente autonomo € um sistema situado em um ambiente, que percebe esse ambiente e age
sobre ele, ao longo do tempo, em busca de sua propria agenda e de modo a afetar o que percebe
no futuro.

A distingdo entre agentes de IA e sistemas de IA convencionais reside
fundamentalmente na capacidade de agéntica, a habilidade de agir de forma auténoma e
orientada a objetivos. Enquanto os LLMs tradicionais geram respostas com base em prompts
especificos, os agentes podem decompor tarefas complexas em subtarefas, selecionar
ferramentas apropriadas, executar agdes sequenciais e adaptar seu comportamento com base
nos resultados obtidos (AWS, 2025). Esta caracteristica confere aos agentes um potencial
diferenciado para aplicagdes em contextos de gestdo, nos quais decisdes frequentemente
envolvem multiplas etapas e fontes de informagao.

A arquitetura de agentes inteligentes ¢ composta por componentes funcionais
interrelacionados que habilitam seu comportamento autonomo. De acordo com a sintese da
literatura recente (GOOGLE CLOUD, 2025), os clementos centrais incluem: raciocinio
(reasoning), que envolve o uso de logica e informagdes disponiveis para tirar conclusdes e
resolver problemas; planejamento (planning), a capacidade de decompor objetivos complexos
em subtarefas gerencidveis; memdoria, que permite a reten¢do de informagdes de curto e longo
prazo para um comportamento consistente; € uso de ferramentas (tool use), a habilidade de
empregar recursos externos para estender funcionalidades (BANDI et al., 2025). A integragdo
desses componentes permite que agentes operem em cenarios dindmicos com niveis crescentes
de autonomia.

O conceito de IA agéntica (agentic AI) emerge na literatura recente para descrever
sistemas que combinam multiplos tipos de inteligéncia artificial, habilitando capacidades de

planejar, agir, aprender e melhorar (AEROSPIKE, 2025).
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Figura 2 — Compartimentalizagdo do genAl 1.0 e do genAl 2.0.

Os agentes de IA redefinirdo a
a produtividade no trabalho.

IA que trabalha
" n £
ara voce
IA que trabalha P
“com” voceé Agentes, Apps de IA
: A i ¢ i
IA que te traz Chatbots, Assistentes utomatizar tarefas repetitivas
info rmacoes Encontrar respostas Engajar proativamente quando
e onde necessario
Busca por IA Explorar topicos de forma interativa ——
Executar processos de mdiltiplas
Encontrar documentos Resumir contelido etapas
Encontrar dados Analisar dados Habilitar automacao simples
— para "o resto de nos"
Encontrar pessoas Gerar/autorar conteddo

Fonte: Adaptado de AEROSPIKE (2025).

A Figura 2, demonstra que diferentemente da IA generativa, que produz contetdo
quando solicitada, a IA agéntica ¢ proativa, tomando decisdes e agindo em busca de objetivos.
Esta evolucao paradigmatica representa uma transi¢ao de sistemas de resposta a prompts para
sistemas de acdo auténoma, com implicagdes significativas para a automagdo de processos
analiticos e decisorios em organizagdes complexas como as IES.

Os sistemas multiagentes (Multi-Agent Systems - MAS) constituem arquitetura na
qual multiplos agentes interagem para resolver problemas ou alcangar objetivos compartilhados.
De acordo com a AWS (2025), esses agentes podem ser homogéneos (similares em design) ou
heterogéneos (diferentes em estrutura ou funcdo) e podem colaborar, coordenar ou mesmo
competir dependendo do contexto. A eficicia dos sistemas multiagentes em ambientes
distribuidos e complexos os torna particularmente adequados para aplicagdes educacionais, nas
quais diferentes aspectos da avaliacdo institucional podem ser enderecados por agentes
especializados que compartilham informacdes e coordenam suas analises.

No dominio educacional, os agentes de IA tém sido aplicados em multiplas frentes.
Jiang et al. (2024) propuseram o Von Neumann Multi-Agent System Framework for Education
(Al Agent for Education) Figura 3, uma arquitetura que integra multiplos agentes baseados em
LLM para apoiar processos de ensino-aprendizagem. Os autores argumentam que os sistemas

multiagentes podem realizar tanto a circulagdo externa para aprendizes humanos, fomentando
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a construcdo de conhecimento, quanto a circulacdo interna para aumentar a inteligéncia coletiva
entre agentes baseados em LLM. Esta perspectiva sugere aplicagdes além da tutoria

individualizada, abrangendo suporte a processos de gestao e avaliagdo institucional.

Figura 3 — O ciclo de aprimoramento de habilidades do MAS para a educacao.
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Fonte: The ability enhancement cycle of MAS for education (Jiang ef al., 2024, Adaptado/traducdo nossa).

A aplicacdo de agentes inteligentes no contexto da educacdo superior tem sido
objeto de crescente atencdo na literatura. Uma revisdo sistemdtica de Gu e Blackmore (2015)
sobre modelagem baseada em agentes no dominio da educacdo superior identificou aplicacdes
em simulagdo de dindmicas institucionais, modelagem de comportamento de estudantes e
analise de sistemas educacionais complexos. Mais recentemente, Alexandru et al. (2015)
demonstraram a utilizacdo de agentes inteligentes em sistemas adaptativos de e-learning,
evidenciando sua capacidade de personalizar experiéncias educacionais com base em
caracteristicas individuais dos aprendizes.

A emergéncia da A agéntica traz implicagdes especificas para a gestao de IES.
Conforme ASC OHIO STATE (2025), os sistemas agénticos representam uma mudanca de

paradigma do modo 'Copiloto' (assistido) para o0 modo 'Auto piloto' (autdbnomo), com énfase
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em estruturas hierarquicas de agentes para coordenar trabalho complexo. No contexto da
avaliacdo institucional, isso implica a possibilidade de sistemas que nao apenas respondem a
consultas especificas, mas monitoram proativamente indicadores, identificam desvios de
desempenho e sugerem intervengdes antes que problemas se consolidem.

A aplicacdo de agentes ao contexto do SINAES possibilita enderecar limitagdes
identificadas nos processos avaliativos tradicionais. Agentes especializados podem ser
configurados para: processamento automatizado de relatérios de autoavaliacao, identificando
padrdes e inconsisténcias; andlise comparativa de indicadores do ENADE entre ciclos
avaliativos ¢ entre cursos similares; sintese de recomendac¢des das comissdes de avaliagdo
externa; e geracao de planos de acdo baseados em evidéncias. A orquestracdo desses agentes
em arquitetura multiagente permite que informagdes de multiplas fontes sejam integradas para

subsidiar decisoes mais fundamentadas.

2.7.2 Agentes Inteligentes e Sistemas Multiagentes

A fundamentagdo tedrica dos agentes de inteligéncia artificial empregados no
framework proposto ancora-se em trés contribuicdes seminais da literatura: a formalizagdo do
conceito de agente racional por Russell e Norvig (2013), a caracterizagdo das propriedades
constitutivas de agentes autdnomos por Wooldridge (2009) e a sistematizagdo dos principios de
sistemas multiagentes por Jennings et al. (1998). A articulacdo dessas bases tedricas permite
compreender ndo apenas a natureza computacional dos agentes, mas também as implicagdes de
sua aplicagdo em dominios organizacionais complexos, como a avaliagdo de cursos de
graduagdo no ambito do SINAES.

Russell e Norvig (2013) definem agente como qualquer entidade que percebe seu
ambiente por meio de sensores € age sobre esse ambiente por meio de atuadores. Essa definigao,
aparentemente simples, encerra uma formaliza¢do que se aplica tanto a agentes fisicos (robds,
por exemplo) quanto a agentes de soffware, nos quais os sensores correspondem a entradas de
dados como consultas a bancos de dados, recebimento de documentos, leitura de indicadores e
os atuadores correspondem as saidas produzidas como relatérios gerados, recomendacdes
emitidas, alertas disparados. Os autores introduzem o conceito de agente racional como aquele
que, para cada sequéncia de percepgoes possivel, seleciona a agdo que maximiza sua medida de
desempenho, considerando as evidéncias fornecidas pela sequéncia perceptual e o

conhecimento embutido no agente. Essa racionalidade nao pressupde onisciéncia; o agente
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opera com informagdo limitada e deve aprender a partir da experiéncia para aprimorar sua
eficacia ao longo do tempo.

Para estruturar o projeto de agentes, Russell e Norvig (2013) propdem o descritor
PEAS (Performance, Environment, Actuators, Sensors), que especifica quatro dimensdes
constitutivas: a medida de desempenho que avalia o sucesso do agente, a natureza do ambiente
no qual opera, os atuadores de que dispde para agir e os sensores que utiliza para perceber.

Russell e Norvig (2013) classificam ainda os ambientes de tarefa segundo
propriedades que determinam o grau de complexidade do projeto do agente: ambientes
completamente ou parcialmente observaveis, deterministicos ou estocasticos, episodicos ou
sequenciais, estaticos ou dindmicos, discretos ou continuos, e com agente Unico ou multiagente.

Complementarmente a formalizagdo de Russell e Norvig, Wooldridge (2009)
oferece uma caracterizacdo das propriedades que distinguem agentes de programas
convencionais. O autor identifica quatro atributos essenciais. A autonomia refere-se a
capacidade do agente de operar sem intervencao direta de seres humanos ou de outros agentes,
exercendo controle sobre seu proprio estado e comportamento. A reatividade denota a
habilidade de perceber mudangas no ambiente e responder tempestivamente a elas. A
proatividade (pro-activeness) descreve a capacidade de tomar iniciativa orientada a objetivos,
em vez de apenas reagir a estimulos externos. Por fim, a habilidade social consiste na
capacidade de interagir com outros agentes e, potencialmente, com seres humanos por meio de
protocolos de comunicagdo para alcangar seus objetivos.

Wooldridge (2009) distingue ainda duas concepgdes de agéntica: a nocao fraca
(weak notion), que compreende os quatro atributos supracitados, e a nogao forte (strong notion),
que atribui aos agentes estados mentais intencionais como crengas, desejos e intengdes,
conforme o modelo BDI (Belief-Desire-Intention). Para os propdsitos da presente pesquisa,
adota-se a nocao fraca de agéntica, uma vez que os agentes baseados em modelos de linguagem
de grande escala (Large Language Models - LLMs) ndo possuem estados mentais intencionais
em sentido estrito, mas emulam comportamento orientado a objetivos por meio de instrugdes
(prompts) que definem seu papel, contexto e critérios de avaliagao.

A dimensao dos sistemas multiagentes ¢ formalizada por Jennings et al. (1998), que
definem um sistema multiagente (Multi-Agent System - MAS) como aquele composto por
multiplos agentes que interagem entre si, frequentemente em nome de seus respectivos usuarios,
com diferentes objetivos e motivagdes. Os autores argumentam que o0 MAS sdo particularmente

adequados para dominios nos quais: o problema ¢ inerentemente distribuido, de modo que
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diferentes aspectos requerem competéncias especializadas; a complexidade do problema
excede a capacidade de um agente individual; ou a modularidade e escalabilidade do sistema
sdo requisitos de projeto. Os trés critérios aplicam-se ao contexto da avaliagdo institucional: os
indicadores do SINAES abrangem dimensdes heterogéneas com organiza¢do didatico-
pedagogica, corpo docente, infraestrutura, cada qual com critérios analiticos distintos; a analise
integrada de dezenas de indicadores, cruzada com documentos institucionais e dados historicos,
ultrapassa a capacidade de um unico agente generalista; ¢ a necessidade de evolugao
incremental do sistema demanda arquitetura que permita a adicdo de novos agentes sem
reestruturacdo completa.

Jennings et al. (1998) identificam trés padrdes fundamentais de interacdo em
sistemas multiagentes: cooperagdo, coordenacdo e negociacdo. Na cooperagdo, agentes
trabalham conjuntamente para atingir um objetivo comum. Na coordenagdo, agentes ajustam
suas atividades para evitar conflitos e garantir coeréncia. Na negociagdo, agentes com objetivos
parcialmente conflitantes buscam acordos mutuamente aceitaveis. O framework proposto adota
predominantemente o padrdo de cooperagdo com coordenacdo sequencial: os agentes
compartilham o objetivo comum de produzir anélise integrada e acionavel para o gestor, e suas
atividades sdo coordenadas por meio de um fluxo deterministico que define a ordem de

execugao ¢ as dependéncias entre etapas.

2.7.2.1 Componentes funcionais de um agente inteligente

A literatura recente sobre agentes baseados em LLMs identifica quatro
componentes funcionais que habilitam o comportamento autdbnomo: raciocinio, planejamento,
memoria e uso de ferramentas (GOOGLE CLOUD, 2025; BANDI et al., 2025). A compreensao
desses componentes ¢ necessaria para fundamentar as decisdes de projeto adotadas na
arquitetura do framework.

O raciocinio (reasoning) constitui a capacidade do agente de utilizar informagdes
disponiveis para derivar conclusdes, estabelecer relacdes causais e formular julgamentos. Nos
agentes baseados em LLMSs, o raciocinio € potencializado por técnicas de engenharia de prompt
como a cadeia de raciocinio (chain-of-thought), na qual o modelo ¢ instruido a explicitar os
passos intermedidrios de seu processo analitico (WEI et al., 2022). No Agente de Diagnostico

do framework, por exemplo, o prompt instrui explicitamente a sequéncia analitica: identificar

o conceito atual do indicador, comparar com os atributos dos conceitos superiores definidos na
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MPC, listar os gaps especificos, classificar a prioridade e considerar o tipo de instrumento
aplicavel. Essa estruturagdo do raciocinio confere transparéncia ao processo decisorio e facilita
a auditoria das recomendagdes geradas.

O planejamento (planning) refere-se a capacidade de decompor objetivos
complexos em subtarefas gerenciaveis e definir a sequéncia de agdes necessarias para alcanca-
los. Russell e Norvig (2013) dedicam parte substancial de sua obra a formalizagao do
planejamento em agentes, distinguindo abordagens classicas (planejamento como busca em
espaco de estados) de abordagens situadas (planejamento reativo e hierarquico). Nos agentes
contemporaneos baseados em LLMs, o planejamento opera de modo menos formal, porém
analogo: diante de uma tarefa como "produzir recomendagdes para melhoria do indicador 1.5",
o agente decompde internamente a tarefa em etapas como consultar o diagnostico do indicador,
buscar evidéncias na base RAG, verificar artefatos existentes, formular a recomendagdo, e por
fim decide autonomamente a ordem de execugao.

A memoria compreende 0os mecanismos que permitem ao agente reter e recuperar
informagdes ao longo de sua operacdo. Distinguem-se dois tipos: a memoria de curto prazo,
que corresponde ao contexto mantido durante uma sessdo de interagdo, e a memoria de longo
prazo, que persiste informacdes entre sessdes. No framework proposto, a memoria de curto
prazo ¢ implementada via prompt na janela de contexto do LLM. A memoéria de longo prazo,
por sua vez, ¢ operacionalizada pela base de conhecimento RAG, que armazena e indexa
vetorialmente os documentos institucionais como o PPC, DCN, relatorios de autoavaliacao e
os artefatos produzidos em ciclos anteriores, constituindo o que se denomina memoria
institucional inteligente.

O uso de ferramentas (fool use) consiste na capacidade do agente de invocar
recursos externos para complementar suas funcionalidades. Essa capacidade distingue os
agentes contemporaneos dos modelos de linguagem convencionais, que operam
exclusivamente sobre informagdes presentes no prompt € em seus parametros treinados. No
[framework proposto, cada agente dispde de um conjunto curado de ferramentas como a consulta
a indicadores, diagnéstico MPC, busca na base RAG, consulta a artefatos e a consulta ao plano
de acdo selecionadas conforme o principio do menor privilégio: cada agente acessa apenas os
dados necessarios ao cumprimento de sua responsabilidade funcional. Essa delimitagdo ¢
relevante tanto para a qualidade das saidas, evitando que o agente se disperse com informagdes

irrelevantes, quanto para a governanga do sistema.
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2.7.2.2 Padroes de orquestracio e compartilhamento de contexto

A operacionalizagdo de sistemas multiagentes requer a defini¢ao de padrdes de
orquestracdo que governem a sequéncia de execugdo dos agentes € os mecanismos de
compartilhamento de informacdes entre eles. A literatura identifica dois padrdes fundamentais:
a orquestracao sequencial e a orquestracao paralela (WANG et al., 2024).

Na orquestragdo sequencial, os agentes sdo executados em cadeia, de modo que a
saida de um agente constitui a entrada do agente subsequente. Esse padrao ¢ adequado quando
ha dependéncia ldgica entre as etapas do processamento: o diagnostico precede a recomendacao,
que por sua vez precede a sintese. A vantagem reside na rastreabilidade em que cada saida
intermediaria pode ser inspecionada e auditada, e na previsibilidade do fluxo de processamento.
A limitagdo consiste no tempo total de execucdo, que corresponde a soma dos tempos
individuais de cada agente.

Na orquestragdo paralela, multiplos agentes sdo executados simultaneamente sobre
aspectos independentes do problema, e seus resultados sdo agregados por um agente
consolidador. Esse padrao ¢ eficiente quando as subtarefas nao possuem dependéncia entre si,
por exemplo, a analise simultanea de indicadores de dimensdes distintas, e reduz o tempo total
de processamento. A complexidade adicional reside na necessidade de mecanismos de
sincronizagdo e resolu¢do de conflitos entre os resultados parciais.

O framework proposto adota a orquestragdo sequencial deterministica com trés
estagios de processamento: o Agente de Diagndstico produz o diagnoéstico estruturado, que
alimenta o Agente de Recomendagdo; a concatenagdo do diagndstico e das recomendacdes
serve como entrada para o Agente de Sintese. Essa linearidade foi adotada deliberadamente em
detrimento de arquiteturas mais complexas de orquestra¢do dindmica, em razao de dois fatores:
a rastreabilidade exigida pela validacdo cientifica da pesquisa, que requer que cada
recomendacdo possa ser rastreada até o diagndstico que a originou; € a previsibilidade
operacional necessaria ao contexto de gestdo institucional, no qual os gestores precisam
compreender a proveniéncia de cada orientagdo recebida.

O compartilhamento de contexto entre agentes ocorre por meio da transmissao
explicita das saidas textuais: o texto integral produzido pelo Agente de Diagndstico ¢ incluido
no prompt do Agente de Recomendagdo, e ambos os textos, diagndstico e recomendagdes,
compdem o prompt do Agente de Sintese. Adicionalmente, todos os agentes compartilham

acesso a mesma base de conhecimento RAG e ao mesmo conjunto de dados estruturados do
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curso, assegurando que operem sobre informagdes consistentes. Esse modelo de
compartilhamento por passagem de mensagens textuais, em vez de memoria compartilhada ou
blackboard, alinha-se ao padrio de comunicacdo documentado na literatura de sistemas
multiagentes (JENNINGS et al., 1998) e garante que cada agente receba contexto completo
para sua tarefa, sem ambiguidade sobre a procedéncia das informacdes.

Cabe registrar que a opgao por implementacao nativa dos agentes, sem utilizacao
de frameworks de orquestracdo como LangChain, CrewAl ou AutoGen, fundamenta-se na
necessidade de controle granular sobre pardmetros de geracdo (temperatura, limites de tokens,
nimero maximo de passos), sobre o conjunto de ferramentas disponiveis a cada agente e sobre
a integracdo estrita com a arquitetura multi-tenant da aplicagdo web. Essa decisdo de projeto,
embora demande maior esfor¢o de desenvolvimento, assegura que a logica de orquestracao seja
transparente, testavel e completamente rastreavel, requisitos indispensaveis para a validacao
cientifica do artefato produzido no ambito da Design Science Research (DSR).

Em sintese, a fundamentacao tedrica em Russell e Norvig (2013), Wooldridge (2009)
e Jennings et al. (1998) fornece os alicerces conceituais para o projeto da arquitetura
multiagente do framework. A tradugdo dessas bases tedricas em decisdes de projeto concretas
¢ detalhada no Capitulo 5, que descreve a implementagao técnica dos agentes, suas ferramentas

e seus fluxos de integracdo com a aplicagdo.

2.7.3 Prompt Engineering: Fundamentos e Técnicas

O prompt engineering constitui disciplina emergente dedicada ao desenvolvimento
de instrucdes eficazes para modelos de linguagem de grande escala (Large Language Models -
LLMs) (AMATRIAIN, 2024). Conforme argumentam ZHAO et al. (2023), a qualidade das
saidas produzidos por LLMs depende criticamente da formulacdo dos prompts, as instrugdes
textuais que especificam a tarefa a ser executada, o contexto relevante e o formato esperado de
resposta.

A relevancia do prompt engineering para sistemas de apoio a decisdo reside no fato
de que LLMs ndo sdo programadas para tarefas especificas mediante codigo tradicional, mas
instruidos por meio de linguagem natural. Esta caracteristica oferece flexibilidade sem
precedentes, permitindo que ndo programadores especifiquem comportamentos complexos,
mas também introduz desafios de consisténcia e controle que demandam técnicas especificas

de engenharia de prompts.
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Wei et al. (2022) identificaram uma técnica particularmente relevante denominada
chain-of-thought prompting (encadeamento de raciocinio). Esta técnica consiste em instruir o
modelo a decompor problemas complexos em etapas intermediarias de raciocinio, explicitando
0 processo logico que conduz a resposta final. Os autores demonstraram que o chain-of-thought
prompting melhora significativamente o desempenho de LLMs em tarefas que requerem
raciocinio matematico, l6gico e de senso comum (WEI et al., 2022).

No contexto do framework proposto para avaliagdo institucional, o chain-of-
thought prompting apresenta aplicabilidade direta. A analise de indicadores do SINAES requer
que o sistema: (a) identifique o conceito atual do curso em determinado indicador; (b) compare
com os critérios dos conceitos superiores; (¢) identifique as lacunas especificas; (d) formule
recomendacdes que enderecem essas lacunas. Instruir o agente de IA a explicitar cada uma
dessas etapas aumenta a transparéncia e a confiabilidade das recomendacdes geradas.

Outras técnicas de prompt engineering relevantes incluem:

Few-shot prompting: Fornecimento de exemplos de entrada-saida esperada antes
da tarefa principal, demonstrando o padrdo desejado de resposta. Para o framework proposto,
exemplos de andlises de indicadores com recomendagdes bem formuladas podem ser incluidos
no prompt para calibrar o comportamento do modelo.

Role prompting: Especificacdo de um papel ou persona para o modelo assumir,
contextualizando suas respostas. Instruir o agente a atuar como "especialista em avaliagdo
institucional conforme diretrizes do SINAES" estabelece o registro discursivo e o nivel de
expertise esperados.

Structured output prompting: Solicitagdo de respostas em formato estruturado
(JSON, tabelas, listas numeradas), facilitando o processamento computacional subsequente.
Esta técnica ¢ essencial para integragcdo dos outputs da IA com a interface de visualizagao do

framework.

2.7.4 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Os modelos de linguagem de grande escala, apesar de suas capacidades avangadas
de compreensao e geracao de texto, operam exclusivamente sobre dois conjuntos de informagao:
o conhecimento internalizado durante o treinamento que ¢ estatico e sujeito a defasagem
temporal e o conteido fornecido na janela de contexto de cada requisi¢do. Essa limitagdo

estrutural implica que, quando aplicados a dominios especializados como a avaliagdo
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institucional de cursos de graduagdao, os LLMs tendem a produzir respostas genéricas ou
factualmente imprecisas, fendmeno amplamente documentado como alucinacao (ZHAO et al.,
2023). A técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG) emerge como resposta arquitetural
a essa limitagdo, ao integrar mecanismos de recuperagdo de informag¢do com a capacidade
generativa dos modelos de linguagem.

A concepgao original do RAG foi formalizada por Lewis et al. (2020), que
propuseram uma arquitetura composta por dois componentes complementares: um modelo
recuperador (retriever), responsavel por identificar documentos ou trechos relevantes em uma
base de conhecimento externa, ¢ um modelo gerador (generator), que condiciona a producao
de texto aos documentos recuperados. Os autores demonstraram que essa combinagao supera
tanto modelos puramente paramétricos que dependem exclusivamente do conhecimento
internalizado nos pesos da rede neural quanto abordagens puramente extrativas que se limitam
a selecionar trechos sem capacidade de sintese ou reformulacdo. A contribuicdo central de
Lewis ef al. (2020) reside na demonstragdo de que o condicionamento da geracao a evidéncias
documentais externas melhora a factualidade das respostas e permite a atualizagdo do
conhecimento do modelo sem necessidade de retreinamento, mediante a simples atualizagdo da
base de documentos indexados.

O mecanismo de recuperacao no RAG opera por meio de representagdes vetoriais
densas (embeddings), nas quais tanto os documentos da base de conhecimento quanto as
consultas dos usuarios ou, no caso de sistemas agénticos, as consultas formuladas
autonomamente pelos agentes sdo convertidas em vetores numéricos de alta dimensionalidade.
A similaridade entre consulta e documentos ¢ calculada por métricas como a similaridade
cossenoidal, que mensura a proximidade semantica entre os vetores no espago de representagao.
Essa abordagem supera as limitagdes das técnicas classicas de recuperacdo baseadas em
correspondéncia lexical (keyword matching), ao capturar relacdes semanticas entre termos que
ndo compartilham superficie linguistica como por exemplo, reconhecendo que uma consulta
sobre "infraestrutura laboratorial" ¢ semanticamente proxima de um trecho do PPC que
descreve "equipamentos e espacos de pratica de estagio".

Gao et al. (2023) oferecem uma taxonomia abrangente dos paradigmas de RAG,
distinguindo trés variantes: 0 RAG ingénuo (naive RAG), que implementa o fluxo linear de
indexac¢do, recuperacgdo e geracao; o RAG avangado (advanced RAG), que incorpora técnicas
de pré-processamento e pos-processamento para refinar a qualidade da recuperagdo, como

reranqueamento de resultados e segmentacdo semantica de documentos; € o RAG modular
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(modular RAG), que decompde o pipeline em modulos intercambiaveis, permitindo
configuragdes flexiveis de busca, filtragem e geracdao. Os autores argumentam que a evolugao
do RAG ingénuo para as variantes avangada e modular responde a limitagcdes praticas
identificadas na aplicagdo da técnica, como a recuperacdo de trechos irrelevantes, a perda de
contexto nas fronteiras de segmentacao e a dificuldade de o modelo gerador integrar
informacdes dispersas em multiplos fragmentos recuperados.

No contexto do framework proposto, a adocao da técnica de RAG fundamenta-se
em trés requisitos do dominio de avaliagdo institucional. O primeiro diz respeito a
especificidade documental: os critérios de atribuicdo de conceitos do SINAES exigem que as
analises e recomendagdes sejam fundamentadas em documentos concretos do curso como o
Projeto Pedagdgico de Curso, a Diretrizes Curriculares Nacionais e relatdrios de autoavaliagao,
cuja interpretagdo contextualizada ndo esta presente nos parametros genéricos de treinamento
do modelo. O segundo requisito refere-se a atualizacdo continua: documentos institucionais sao
revisados periodicamente pelos coordenadores e pelo NDE, de modo que o sistema precisa
operar sobre a versdo mais recente de cada documento sem depender de retreinamento do
modelo. O terceiro requisito concerne a rastreabilidade: em um sistema de apoio a decisdo
voltado a gestores e membros da CPA, cada recomendagdo deve ser rastreavel até a evidéncia
documental que a fundamenta, o que s6 € possivel quando o modelo gera suas respostas a partir
de trechos identificados e citaveis.

Cabe distinguir, do ponto de vista epistemologico, a natureza do RAG em relagdo a
outras abordagens de extragdo de conhecimento. Diferentemente do processo de Descoberta de
Conhecimento em Bancos de Dados (KDD), que busca identificar padrdes previamente
desconhecidos em conjuntos de dados estruturados por meio de técnicas de mineracao
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), o RAG configura-se como mecanismo
de fundamentacdo documental: sua fun¢do ndo ¢ descobrir conhecimento novo, mas sim
recuperar e articular conhecimento ja existente em documentos normativos e institucionais para
subsidiar a geracdo de andlises contextualizadas. Essa distin¢do ¢ relevante para a delimitacao
metodoldgica da presente pesquisa, que emprega Analise de Conteudo (BARDIN, 2016) como
técnica de decomposicao dos documentos normativos € RAG como mecanismo de acesso
contextual a esses documentos pelos agentes de A, sem recorrer a técnicas de mineragdo de
dados no sentido estrito do termo.

A eficacia do RAG como estratégia de mitigacdo de alucinacdes estd condicionada

a qualidade do pipeline de processamento documental com segmentacdo, geracdo de
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embeddings e estratégia de recuperacao, cuja implementagao técnica no contexto do framework

¢ detalhada no Capitulo 5.

2.7.5 Limitacoes e Alucinac¢oes de LLMs

A aplicagao de LLMs em sistemas de apoio a decisdo requer compreensao rigorosa
de suas limitacdes inerentes. O fendmeno mais critico documentado na literatura ¢ a tendéncia
dos modelos a produzirem "alucinagdes", outputs que parecem plausiveis e sdo apresentados
com confianc¢a, mas que contém informagdes factuais incorretas, inconsistentes ou fabricadas.

As alucinagdoes em LLMs derivam de caracteristicas fundamentais de sua
arquitetura e treinamento. Esses modelos sdo otimizados para produzir sequéncias de tokens
estatisticamente provaveis dado o contexto, ndo para verificar a veracidade factual de suas
afirmacdes. Consequentemente, quando o modelo ndo possui informagdo confidvel sobre
determinado topico, ele pode gerar contelido plausivel, mas incorreto, seguindo padrdes
linguisticos aprendidos durante o treinamento.

No contexto de sistemas de apoio a decisdo para gestdo educacional, as alucinagdes
representam risco significativo. Um agente de IA que produza recomendacgdes fundamentadas
em interpretacdes incorretas dos critérios do SINAES, ou que fabrique evidéncias inexistentes
sobre a situacao de um curso, pode induzir gestores a decisdes equivocadas com consequéncias
potencialmente graves para a qualidade educacional e para os processos regulatorios.

Além das alucinag¢des, outras limitacdes relevantes incluem:

Viés de confirmaciio: LLMs podem exibir tendéncia a concordar com premissas
apresentadas pelo usuario, mesmo quando estas sdo incorretas, comprometendo a sua utilidade
como ferramenta de andlise critica.

Inconsisténcia temporal: Modelos podem produzir respostas diferentes para
prompts idénticos em momentos distintos, dificultando a replicabilidade das analises.

Limitacdes de contexto: Apesar de janelas de contexto expandidas (até¢ 200.000
tokens em modelos recentes), LLMs ainda enfrentam dificuldades em manter coeréncia ao
longo de documentos muito extensos ou em integrar informagdes dispersas no contexto.

Auséncia de atualizacao: O conhecimento dos modelos ¢ limitado aos dados de
treinamento, ndo incorporando informagdes posteriores a data de corte. Alteragdes nos
instrumentos de avaliacdo do INEP, por exemplo, podem ndo estar refletidas nas respostas do

modelo.
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2.8 Design Science Research: Fundamentos e Justificativa de Escolha

O Design Science Research (DSR) constitui paradigma metodoldgico consolidado
nas ciéncias aplicadas, particularmente nos campos de sistemas de informagdo e engenharia,
que se distingue das abordagens tradicionais de pesquisa por seu foco na construgado e avaliagao
de artefatos destinados a resolver problemas praticos. Enquanto as ci€ncias naturais e
comportamentais buscam compreender fenomenos mediante observagdo e teorizagdo, o DSR
orienta-se para a criacdo de solugdes que transformam estados existentes em estados desejados
(HEVNER et al., 2004).

A emergéncia do DSR como paradigma reconhecido remonta aos trabalhos
seminais de Herbert Simon sobre as "ciéncias do artificial", que estabeleceram as bases
epistemologicas para considerar o design como atividade cientifica legitima. Simon (1996)
argumentou que as ciéncias do artificial diferem das ciéncias naturais por tratarem ndo do que
as coisas sdao, mas do que elas poderiam ser, uma orientagdo fundamentalmente prescritiva e
transformadora. Esta perspectiva encontra ressonancia direta no contexto da gestao educacional,
onde gestores de Institui¢des de Ensino Superior (IES) necessitam ndo apenas compreender os
fendmenos avaliativos, mas intervir sobre eles de forma estratégica.

Hevner et al. (2004) consolidaram o DSR como metodologia rigorosa ao proporem
um arcabougo conceitual que articula relevancia pratica e rigor cientifico. Segundo os autores,
apesquisa em Design Science deve produzir artefatos viaveis na forma de constructos, modelos,
métodos ou instancias, que demonstrem utilidade para resolver problemas identificados no
ambiente organizacional. Esta concepc¢do alinha-se as necessidades contemporaneas das IES
brasileiras, que enfrentam o desafio de transformar volumes crescentes de dados avaliativos do
Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacdo Superior (SINAES) em conhecimento acionavel
para a tomada de decisdo.

Peffers et al. (2007) sistematizaram o processo DSR em seis etapas: identificacao
do problema; definicdo dos objetivos da solugdo; design e desenvolvimento; demonstragao;
avalia¢do; e comunicag¢do. Hevner ef al. (2004) estabelecem diretrizes de rigor metodolégico,
incluindo relevancia para o problema pratico, avaliacdo rigorosa do artefato e contribuicao
verificavel ao corpo de conhecimento. A adocdo do DSR nesta pesquisa justifica-se pela

natureza do problema: o desenvolvimento de um artefato tecnoldgico para resolver problemas
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praticos da gestdo de avaliacao de cursos no SINAES. A operacionalizacdo de cada etapa e

detalhada no Capitulo 3.

2.8.1 Tipologia de Artefatos e Contribuicoes

A literatura em Design Science Research estabelece uma tipologia de artefatos que
orienta a natureza das contribui¢cdes cientificas esperadas. Conforme sistematizagdo
complementada por Hevner et al. (2004), os artefatos produzidos em pesquisas de DSR podem
ser categorizados em quatro tipos fundamentais:

Constructos constituem o vocabulario conceitual de um dominio, fornecendo a
linguagem na qual problemas e solucdes sdo definidos e comunicados.

Modelos sdo representagdes abstratas que utilizam constructos para descrever
tarefas, situagdes ou artefatos, capturando relagdes estruturais e funcionais entre elementos do
dominio.

Métodos definem processos que orientam a resolucao de problemas, estabelecendo
sequéncias de passos baseados em constructos e modelos subjacentes.

Instancias s3o realizagdes concretas de artefatos em ambientes especificos,
demonstrando a viabilidade e utilidade pratica dos constructos, modelos € métodos propostos.

Gregor e Hevner (2013) ampliaram esta tipologia ao proporem uma matriz de
contribuicdo que considera o grau de maturidade do problema e da solugdo. Os autores
identificam quatro quadrantes: inveng¢ao (problema novo, solu¢ao nova), melhoria (problema
conhecido, solucdo nova), exaptacio (problema novo, solu¢do conhecida) e rotina (problema
conhecido, solu¢do conhecida). Esta categorizacdo auxilia pesquisadores a posicionarem suas

contribuigdes e a calibrarem expectativas quanto ao impacto cientifico esperado.
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Figura 4 — Quadro de Contribui¢do de Conhecimento para a Pesquisa em Desenvolvimento

Melhoria: Desenvolver novas |  Invengao: Inventar novas

solugGes para problemas conhecidog Solugdes para novos problemas
Oportunidade de Pesquisa e Oportunidade de Pesquisa e

Contribuigdo de Conhecimento | Contribuigdo de Conhecimento

Baixa

Exaptagao: Estender solugdes
conhecidas a novos problemas
(ex: Adotar solugdes de outros
campos)
Oportunidade de Pesquisa e
Contribuigao de Conhecimento

Design de Rotina: Aplicar
solugdes conhecidas a
problemas conhecidos

Sem Contribuigédo de

Conhecimento Significativa

Maturidade da Solugdo
Alta

g S S

Alta Baixa
Maturidade do Dominio de Aplicagao

Fonte: Adaptado de DSR Knowledge Contribution Framework (Gregor ¢ Hevner, 2013, tradugdo nossa).

No contexto da presente pesquisa, o framework proposto situa-se no quadrante de
melhoria, uma vez que aborda problema conhecido, as dificuldades das IES em interpretar
indicadores do SINAES e formular planos de agdo estratégicos, com solucdo nova, a integracao
de agentes de IA generativa para descoberta de conhecimento e geracdo automatizada de
recomendacdes. Esta classificacdo implica que a contribui¢do principal reside na demonstragao
de que tecnologias emergentes podem ser efetivamente aplicadas para resolver problemas

persistentes na gestao educacional.

2.8.2 Diretrizes para Rigor e Relevancia

O reconhecimento do DSR como paradigma cientifico legitimo depende da
observancia de critérios que assegurem simultaneamente relevancia pratica e rigor
metodoldgico. Hevner et al. (2004) propuseram sete diretrizes que orientam a condugdo e
avaliagdo de pesquisas em Design Science:

Diretriz 1 - Design como Artefato: A pesquisa deve produzir um artefato viavel
na forma de constructo, modelo, método ou instancia. Esta diretriz estabelece o requisito
fundamental de que pesquisas em DSR devem resultar em contribuigdes tangiveis, ndo apenas
em descri¢des ou explicagdes de fenomenos.

Diretriz 2 - Relevancia do Problema: O objetivo da pesquisa deve ser desenvolver

solugdes baseadas em tecnologia para problemas organizacionais importantes e relevantes. No
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contexto do SINAES, a relevancia manifesta-se na necessidade premente das IES de
otimizarem seus processos de autoavaliacao e gestdo da qualidade educacional.

Diretriz 3 - Avaliacdo do Design: A utilidade, qualidade e eficdcia do artefato
devem ser rigorosamente demonstradas mediante métodos de avaliagdo bem executados. Esta
diretriz fundamenta a necessidade de procedimentos de validagao que transcendam a mera
demonstragao de funcionamento técnico.

Diretriz 4 - Contribuicées da Pesquisa: A pesquisa deve prover contribuicdes
claras e verificaveis nas areas do artefato de design, fundamentos de design ou metodologias
de design. As contribuigdes devem ser originais e relevantes para o avanco do conhecimento
no dominio.

Diretriz 5 - Rigor da Pesquisa: A pesquisa deve aplicar métodos rigorosos tanto
no desenvolvimento quanto na avaliagdo do artefato. O rigor manifesta-se na fundamentagao
teorica adequada, na aplicagdo de técnicas apropriadas e na documentagdo sistematica dos
procedimentos.

Diretriz 6 - Design como Processo de Busca: O design de um artefato eficaz
requer a utilizacdo dos meios disponiveis para alcangar os fins desejados e satisfazer as leis do
ambiente do problema. Esta diretriz reconhece a natureza iterativa do processo de design, que
envolve ciclos de geracdo e avaliagdo de alternativas.

Diretriz 7 - Comunicacio da Pesquisa: A pesquisa deve ser apresentada
efetivamente tanto para audiéncias orientadas a tecnologia quanto para audiéncias orientadas a
gestdo. Esta diretriz ¢ particularmente relevante para o mestrado profissional, que demanda

comunicagdo acessivel a gestores educacionais.

2.8.3 Avaliacio de Artefatos em Design Science Research

A avaliagdo do artefato constitui etapa essencial do processo DSR. Hevner et al.
(2004) estabelecem que a avaliacdo deve verificar em que medida o artefato proporciona
utilidade, qualidade e eficacia na solugdo do problema que motivou sua construgdo, podendo
assumir formas diversas dependendo do tipo de artefato e dos recursos disponiveis. Venable,
Pries-Heje e Baskerville (2016) propde tipologia organizada em dois eixos: natureza do
ambiente de avalia¢do (natural vs. artificial) e momento da avaliagdo (ex ante vs. ex post). A
avaliacdo em ambiente artificial - cenarios controlados, simulagdes - € especialmente adequada

nos estagios iniciais do desenvolvimento. Pries-Heje, Baskerville e Venable (2008) distinguem
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estratégias formativas, orientadas a informar ajustes durante o desenvolvimento, de estratégias
somativas, destinadas a verificar se os objetivos finais foram atingidos. Em pesquisas de
mestrado com restricdes temporais, estratégias formativas baseadas em cendrios controlados e
analise de consisténcia interna sdo frequentemente adotadas, com avaliagdes somativas em

ambiente natural posicionadas como agenda futura (VENABLE et al., 2016).
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo descreve os procedimentos metodoldgicos adotados para o
desenvolvimento e a valida¢do do framework proposto. A abordagem geral, o Design Science
Research (DSR), e seus fundamentos conceituais foram apresentados na secdo 2.7. Aqui,
interessa detalhar como cada etapa do processo DSR (PEFFERS et al., 2007) foi
operacionalizada nesta pesquisa, quais instrumentos foram empregados € como os resultados

de cada etapa informaram as subsequentes.

3.1 Classificacio e Natureza da Pesquisa

Esta pesquisa caracteriza-se como aplicada quanto a sua natureza, pois visa gerar
conhecimentos direcionados a solucdo de problemas especificos da gestdo educacional,
conforme conceitua¢do de Gerhardt e Silveira (2009), que destaca que pesquisas aplicadas
"objetivam gerar conhecimentos para aplicagdo pratica, dirigidos a solucdo de problemas
especificos". A investigacdo foca no desenvolvimento de um artefato tecnoldgico, o framework
de apoio a avaliagdo institucional, que atenda necessidades concretas da Universidade do
Estado de Mato Grosso e possa ser replicado em outras instituicdes de ensino superior.

Quanto aos objetivos, a pesquisa adota carater exploratdrio e descritivo. O aspecto
exploratorio justifica-se pela natureza emergente da integracao entre Inteligéncia Artificial e
avaliacdo institucional no contexto da educacdo superior, area com lacunas significativas na
literatura especializada. Como observado por Gil (2022), pesquisas exploratorias visam
proporcionar maior familiaridade com problemas, tornando-os mais esclarecidos e facilitando
a construcao de hipoteses. O componente descritivo manifesta-se na caracterizagdo detalhada
dos processos de avaliacdo institucional, na especificacdo sistematica dos indicadores do

SINAES e na descri¢ao das funcionalidades do framework desenvolvido.

3.2 Abordagem Metodologica: Design Science Research

A presente investigacdo adota como paradigma metodologico o Design Science
Research (DSR), abordagem consolidada para pesquisas que visam criar e avaliar artefatos

tecnologicos destinados a resolver problemas praticos. Diferentemente das abordagens
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comportamentais tradicionais, que buscam compreender fendmenos por meio de observagao e
experimentacdo, o DSR visa construir e avaliar artefatos que atendam necessidades
identificadas (HEVNER et al., 2004).

No ambito do DSR, a natureza dos dados e procedimentos empregados mobiliza
tanto elementos quantitativos quanto qualitativos, sem que isso configure uma abordagem de
métodos mistos no sentido tradicional do termo. Trata-se, antes, de uma caracteristica intrinseca
ao desenvolvimento e a validagdo de artefatos tecnoldgicos aplicados a dominios complexos.
Conforme observa Gil (2022), pesquisas exploratorias e descritivas frequentemente combinam
diferentes técnicas de coleta e andlise para proporcionar compreensdo adequada dos fendmenos
investigados. No mesmo sentido, Lakatos e Marconi (2017) reconhecem que a quantificacdo e
a interpretacdo qualitativa constituem recursos complementares cuja articulagdo depende das
exigéncias do objeto de estudo.

A dimensdo quantitativa manifesta-se em dois momentos centrais. Primeiramente,
nos dados que alimentam o framework: indicadores do SINAES, conceitos do CC oriundos das
avaliagdes in loco do CEE/SECITECI-MT (no caso das IES do SES/MT), microdados do
ENADE e informagdes do Censo da Educagao Superior (bases nacionais do INEP das quais as
IES estaduais também participam) compdem a base numérica processada pelos agentes de IA.
Em segundo lugar, nos procedimentos de validacdo do artefato, que requerem métricas
objetivas, taxa de correcdo logica, acurdcia do diagnodstico, coeficiente de consisténcia
estrutural e taxa de aderéncia normativa, para aferir o desempenho do framework conforme os
critérios de avaliagdo preconizados por Hevner ef al. (2004).

A dimensao qualitativa, por sua vez, permeia a construcdo dos artefatos conceituais
e a interpretacdo dos resultados. A elaboracdo das matrizes MPC, MCA e MCE empregou a
Andlise de Conteudo Categorial Tematica (BARDIN, 2016) como procedimento sistematico de
decomposi¢do dos critérios normativos do INEP, processo essencialmente interpretativo que
exigiu identificacdo de categorias analiticas, codificacdo de elementos constitutivos e inferéncia
de evidéncias requeridas. Ademais, a transformacao dos padrdes identificados pelos algoritmos
em recomendacdes contextualizadas para gestores das IES requer interpretacao que considere
o contexto institucional e as especificidades de cada curso, dimensdao que, como destaca
Creswell (2010), demanda sensibilidade aos significados atribuidos pelos sujeitos aos
fendmenos estudados.

Conforme argumentam Peffers et al. (2007), o Design Science Research constitui

uma metodologia adequada para pesquisas em sistemas de informagao que produzem artefatos
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inovadores como contribui¢do cientifica. Os autores definem artefato como qualquer objeto
projetado, constructos, modelos, métodos ou instancias, que incorpore conhecimento para
resolver problemas relevantes (BASKERVILLE et al., 2018). No contexto desta dissertacao, o
framework proposto configura-se como artefato tecnolégico que integra constructos (Matriz de
Progressao Conceitual), modelos (arquitetura de agentes), métodos (procedimentos de analise)
e uma instancia implementada (aplicagdo web).

A escolha do DSR justifica-se por multiplos fatores convergentes. Primeiramente,
o problema de pesquisa demanda ndo apenas compreensao tedrica, mas a producao de uma
solugdo operacional que transforme dados avaliativos em conhecimento aciondvel para gestores.
Em segundo lugar, a natureza do mestrado profissional orienta-se para a aplicagdo pratica do
conhecimento na solucao de problemas concretos, alinhando-se a filosofia do DSR que valoriza
tanto a relevancia pratica quanto o rigor cientifico (SANTANA et al., 2023). Em terceiro lugar,
o DSR oferece critérios claros de avaliagao de artefatos que ndo dependem exclusivamente das
percepcdes subjetivas dos usudrios, permitindo validacdo técnica baseada em dados
(SONNENBERG; BROCKE, 2012).

Gregor e Hevner (2013) identificam diferentes niveis de contribui¢do em pesquisas
de Design Science: invengao (problema novo, solu¢do nova), melhoria (problema conhecido,
solucao nova), exaptacao (problema novo, solu¢cdo conhecida) e rotina (problema conhecido,
solug@o conhecida). Esta pesquisa posiciona-se no quadrante de melhoria, uma vez que aborda
problema conhecido (dificuldades na gestdo de indicadores do SINAES) com solugdo nova
(framework baseado em agentes de [A generativa para descoberta de conhecimento e geracao

de recomendacgdes estratégicas).

3.2.1 Modelo Metodologico: DSRM

O desenvolvimento desta pesquisa segue o modelo metodologico proposto por
Peffers et al. (2007), denominado Design Science Research Methodology (DSRM), que
estrutura o processo de investigacao em seis atividades sequenciais e iterativas: (1) identificagao
do problema e motivagao; (2) definicdo dos objetivos da solucao; (3) design e desenvolvimento;
(4) demonstragdo; (5) avaliacdo; e (6) comunicacdo. Cada atividade ¢ descrita nas subsecdes
seguintes, com indicacdo explicita de como foi operacionalizada no contexto desta dissertagdo

e de como se conecta aos objetivos especificos e aos capitulos correspondentes.
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Cabe ressaltar que o modelo DSRM ndo prescreve uma sequéncia rigidamente
linear. Conforme esclarecem Pefters et al. (2007), pesquisadores podem iniciar a partir de
qualquer uma das quatro primeiras atividades, e iteragdes entre etapas sdo esperadas a medida
que o entendimento do problema e da solucdo se aprofunda. Na presente investigagdo, o ponto
de entrada foi a identificagdo do problema, caracterizando uma abordagem centrada no
problema, conforme tipologia dos proprios autores.

Nas subse¢des a seguir, cada atividade ¢ descrita em detalhe, explicitando os
procedimentos adotados, os dados mobilizados e as entregas produzidas em cada etapa do

processo de pesquisa.

3.2.1.1 Identificacio do Problema e Motivacio

A primeira atividade do DSRM consiste em definir o problema de pesquisa e
justificar o valor de uma solucdo. Peffers ef al. (2007) recomendam que esta etapa atomize o
problema para que a complexidade da solugdo proposta possa ser capturada de forma precisa.
A identificag@o do problema foi conduzida por duas vias complementares.

A primeira via consistiu na revisao sistematica da literatura sobre politicas publicas
de avaliacao da educagdo superior no Brasil, com énfase nos instrumentos normativos do
SINAES e nos desafios enfrentados por Instituicdes de Ensino Superior (IES) nos processos de
autoavaliagdo e avaliacdo externa. Essa revisdo, apresentada no Capitulo 2, evidenciou trés
constatagdes centrais: (a) os instrumentos de avaliacao de cursos do INEP possuem estrutura
complexa com critérios graduados em cinco niveis conceituais, cuja interpretacao
contextualizada excede a capacidade de analise sistemdtica dos gestores e membros das
Comissoes Proprias de Avaliacdo (CPA); (b) a auséncia de ferramentas que traduzam dados
avaliativos em recomendagdes aciondveis compromete a fungdo formativa do SINAES,
reforcando seu carater predominantemente regulatorio; e (c) coordenadores de curso operam
sob condig¢des de racionalidade limitada (SIMON, 1955), dispondo de grande volume de dados
sem instrumentos adequados para transforma-los em planos de acao fundamentados.

A segunda via envolveu a andlise do contexto operacional da Universidade do
Estado de Mato Grosso (UNEMAT), instituicdo publica estadual de ensino superior com
estrutura multicampi, que concentra desafios representativos das IES brasileiras: diversidade de
cursos de diferentes graus académicos e modalidades, dispersao geografica e necessidade de

padronizacao de processos avaliativos. A conjugacao dessas duas vias permitiu formular o
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problema de pesquisa apresentado na se¢ao 1.2, que articula a demanda pratica por instrumentos
de apoio a decisdo com a lacuna identificada na literatura. Esta atividade relaciona-se
diretamente ao Objetivo Especifico I, que estabelece a realizacdo de levantamento bibliografico

sobre os fundamentos tedrico-metodologicos da pesquisa.

3.2.1.2 Definicio de Objetivos da Solucgio

A segunda atividade do DSRM requer que os objetivos da solucdo sejam derivados
racionalmente da defini¢do do problema. Conforme Peffers et al. (2007), esses objetivos podem
ser quantitativos, quando expressam em que termos a solucdo proposta deve ser superior as
existentes, ou qualitativos, quando descrevem as funcionalidades esperadas do artefato. No
presente caso, adotou-se formulacdo predominantemente qualitativa, dado o carater
exploratorio da solugao proposta.

A partir do problema identificado, foram definidos os seguintes objetivos para o
artefato: (a) decompor os critérios de avaliagdo do SINAES em elementos analiticos
estruturados mediante as matrizes MPC, MCA e MCE, de modo a tornar explicitos os requisitos
de progressdo conceitual, as condigdes de aplicabilidade e os escopos de compartilhamento de
evidéncias entre indicadores; (b) integrar agentes de Inteligéncia Artificial generativa capazes
de processar contextualmente os indicadores e gerar recomendagdes estratégicas personalizadas,
tendo as matrizes como base de conhecimento normativo; (c) materializar o framework em
aplicagdo web que disponibilize modulos de visualizacdo, monitoramento de indicadores e
interface conversacional para apoio a tomada de decisdo de coordenadores de curso e membros
da CPA.

Esses objetivos de solug¢do correspondem, no plano da pesquisa, aos Objetivos
Especificos II, IIT e IV, respectivamente. A vinculagdo entre os objetivos do artefato e os
objetivos da pesquisa ¢ intencional: no Design Science Research, a contribuicdao cientifica
reside no proprio artefato e no conhecimento gerado durante seu desenvolvimento (HEVNER
et al., 2004), de modo que a especificagdo do artefato constitui, simultaneamente, a

operacionalizacdo dos objetivos académicos.

3.2.1.3 Design e Desenvolvimento
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A terceira atividade do DSRM compreende a criagdo do artefato, incluindo a
determinagdo de suas funcionalidades e de sua arquitetura, seguida da implementacao
propriamente dita. Peffers et al. (2007) observam que esta atividade ¢ inerentemente criativa e
requer conhecimento tanto da teoria do dominio quanto das tecnologias disponiveis. No
contexto desta pesquisa, o design ¢ o desenvolvimento foram conduzidos em trés frentes
complementares, cada uma associada a um ou mais objetivos especificos.

A primeira frente consistiu na constru¢ao das matrizes analiticas da MPC, MCA e
MCE, operacionalizagdo do Objetivo Especifico II. O procedimento empregou técnicas de
Andlise de Conteudo Categorial Tematica (BARDIN, 2016) aplicadas sistematicamente ao
Instrumento de Avaliagdo de Cursos de Graduacdo do INEP, nas versdes de autorizagao e
reconhecimento/renovagdo de reconhecimento. A MPC decompde os descritores dos cinco
niveis conceituais de cada indicador, identificando atributos de progressdo e evidéncias
requeridas. A MCA codifica as condigdes institucionais e normativas que determinam a
aplicabilidade de cada indicador a um dado curso. A MCE classifica o escopo de
compartilhamento das evidéncias requeridas, distinguindo entre artefatos de responsabilidade
do curso, do campus e da instituicdo. O processo de construcao e os resultados dessas matrizes
sdo apresentados no Capitulo 4.

A segunda frente envolveu a integracdo de agentes de Inteligéncia Artificial
generativa ao framework, operacionalizagcdo do Objetivo Especifico III. Foram projetados trés
agentes especializados: Diagnostico, Recomendacdo e Sintese. Orquestrados de forma
sequencial deterministica, tendo as matrizes analiticas como base de conhecimento normativo.
A arquitetura de agentes incorpora um pipeline de Retrieval-Augmented Generation (RAG)
para processamento de documentos institucionais e técnicas estruturadas de prompt engineering
para assegurar aderéncia aos critérios normativos do INEP.

A terceira frente compreendeu o desenvolvimento da aplicacio web que
operacionaliza o framework, correspondente ao Objetivo Especifico IV. A aplicagao
implementa arquitetura multi-tenant em Laravel/PHP com PostgreSQL, incorporando modulos
de cadastro de cursos e indicadores, motor de regras da MCA, calculadora de Conceito de Curso,
visualiza¢ao de dados, execucao dos agentes de 1A e interface conversacional para interagao
com os relatorios gerados. As decisdes arquiteturais, o modelo de dados e os componentes de
software sao detalhados no Capitulo 5.

A natureza iterativa do processo de design manifestou-se ao longo do

desenvolvimento: os resultados da constru¢do das matrizes informaram requisitos da
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arquitetura de agentes, e os testes iniciais do sistema realimentaram ajustes na estrutura das
matrizes e nos prompts dos agentes. Essa dindmica ¢ prevista e encorajada pelo modelo DSRM
(PEFFERS et al., 2007), que reconhece ciclos de refinamento entre as atividades de design,

demonstragao ¢ avaliagdo.

3.2.1.4 Demonstracao

A quarta atividade do DSRM visa comprovar que o artefato funciona conforme
projetado, mediante sua aplicagdo a uma ou mais instancias do problema. Peffers et al. (2007)
distinguem demonstracdo de avaliagdo: enquanto a demonstragdo evidencia a viabilidade
técnica e funcional do artefato, a avaliagdo mensura em que medida ele efetivamente suporta a
solugdo do problema. Esta distingdo ¢ fundamental para a estruturacdo dos procedimentos de
validagdo adotados nesta pesquisa.

A demonstracdo do framework materializa-se como prova de conceito (descrita na
secdo 3.2.7), na qual o sistema ¢ aplicado integralmente a um curso real da UNEMAT. O
procedimento documenta todas as etapas do fluxo operacional, desde a configuragdo do perfil
do curso e das variaveis da MCA na plataforma, passando pela inser¢ao dos conceitos atribuidos
pelo coordenador na autoavaliagdo, pelo upload de documentos institucionais para a base de
conhecimento RAG, pela execucdo sequencial dos agentes de Diagndstico, Recomendacao e
Sintese, até a geracdo do relatorio final com diagnostico, recomendagdes e plano de agdo
consolidado. A documentacdo end-to-end inclui capturas de tela, dados de entrada, outputs
completos de cada agente e registros do painel de transparéncia de [A.

Esta atividade estd associada ao Objetivo Especifico V, especificamente na
dimensao de verificacdo da viabilidade operacional do artefato. Os resultados da prova de

conceito sao apresentados no Capitulo 6.

3.2.1.5 Avaliacao

A quinta atividade do DSRM requer observagdo ¢ mensuracdo de qudo bem o
artefato suporta a solucdo do problema definido. Hevner et al. (2004) estabelecem que a
avaliacdo deve verificar utilidade, qualidade e eficacia do artefato por meio de métodos bem

executados. Venable, Pries-Heje e Baskerville (2016) contribuem com tipologia que organiza
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as estratégias de avaliacdo em dois eixos, natureza do ambiente (natural versus artificial) e
momento da avaliacdo (ex ante versus ex post), oferecendo referencial para a selecao de
procedimentos compativeis com as restri¢des do contexto investigado.

Nesta pesquisa, a avaliacdo do artefato ¢ operacionalizada por meio de estratégia
multimétodo que combina trés procedimentos complementares, cada um mensurando uma
dimensao especifica da qualidade do framework: (a) validagao por cenarios controlados, que
verifica a correcdo logica dos outputs a partir de inputs predefinidos cujas respostas esperadas
sdo conhecidas; (b) validagao por analise retrospectiva com dados oficiais do Conceito de Curso
(CC), que confronta os diagnésticos gerados pelo sistema com resultados de avalia¢des in loco
jé realizadas, utilizando dados oficiais de avaliacdes externas conduzidas pela SECITECI,
homologadas pelo CEE/MT; e (c) validagdo por consisténcia interna, que mensura a
estabilidade dos resultados entre execug¢des multiplas com os mesmos dados de entrada.

A combinagdo desses trés procedimentos assegura avaliacdo que captura as
dimensdes de corre¢do funcional, relevancia pratica, confiabilidade operacional e validade
normativa do artefato. Os procedimentos sdo detalhados na se¢do 3.2.2 deste capitulo. Os
resultados da avaliagdo, juntamente com a discussao de suas implicagdes, sdo apresentados no

Capitulo 6. Esta atividade operacionaliza integralmente o Objetivo Especifico V da pesquisa.

3.2.1.6 Comunicacao

A comunicacdo dos resultados ocorre por meio desta dissertagdo e do produto
técnico associado, contribuindo tanto para a literatura académica quanto para a pratica
profissional em gestao de IES.

A sexta e ultima atividade do DSRM consiste na comunicagdo do problema, do
artefato, da utilidade e da novidade da solugdo para as audiéncias relevantes. Pefters et al. (2007)
observam que a comunicagdo deve contemplar tanto audiéncias orientadas a tecnologia quanto
audiéncias orientadas a gestdo, adaptando linguagem e nivel de detalhamento conforme o
publico-alvo.

No contexto do mestrado profissional, a comunicagdo ocorre por dois canais
complementares. O primeiro ¢ esta dissertagdo, que documenta integralmente o processo de
pesquisa, desde os fundamentos teodricos até os resultados da validagcdo, atendendo aos
requisitos de rigor académico e contribui¢do ao corpo de conhecimento. O segundo canal ¢ o

produto técnico associado ao programa, materializado na plataforma Notacinco
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(notacinco.com.br), que disponibiliza o framework como aplicagdo web operacional,
contribuindo diretamente para a pratica profissional em gestao de IES.

A dupla natureza da comunicagdo, académica e profissional, reflete a Diretriz 7 de
Hevner et al. (2004), que preconiza a apresentacdo efetiva dos resultados para diferentes
audiéncias, e alinha-se a vocagao do mestrado profissional de produzir conhecimento com
aplicabilidade direta. Dessa forma, a comunicagdo nao se restringe a descrigdo do artefato, mas
demonstra sua inser¢ao no contexto das politicas publicas de avaliagdo da educacao superior e
seu potencial de contribui¢do para a melhoria dos processos de gestdo institucional no ambito

do SINAES.

3.2.2 Procedimentos de Validaciao

A validagdo do framework segue abordagem multimétodo, conforme
recomendacdes de Hevner et al. (2004) para avaliagdo de artefatos em Design Science Research.
A literatura em DSR reconhece que artefatos computacionais podem ser avaliados por multiplas
estratégias, que variam desde demonstracdes técnicas e analises formais até estudos empiricos
com usuarios (PEFFERS et al., 2007). A sele¢do dos procedimentos de validagdo considera
tanto o rigor cientifico exigido quanto as restricdes praticas do contexto investigado,
particularmente a indisponibilidade de dados histéricos de autoavaliagdo institucional em nivel
de indicadores individuais e a natureza exploratdria do artefato proposto.

A estratégia de validagdo fundamenta-se na distingdo conceitual entre
demonstracido e avaliacido estabelecida por Peffers ef al. (2007) no modelo DSRM. A
demonstragdo comprova que o artefato funciona conforme projetado, evidenciando sua
viabilidade técnica. A avaliagdo, por sua vez, observa quao bem o artefato suporta a solugao do
problema definido, requerendo procedimentos que mensurem propriedades especificas como
correcdo, relevancia, estabilidade e conformidade normativa. Os procedimentos descritos a
seguir operacionalizam a fase de avaliagdo do DSRM, enquanto a prova de conceito materializa
a demonstragao.

A combina¢do de quatro métodos complementares assegura uma avaliacdo que

captura multiplas dimensdes da qualidade do artefato, conforme sintetizado na Tabela 3.
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Dimensao

procedimentos de valida¢ao do framework

98

Procedimento . Dados Utilizados Métricas Principais
Avaliada
Cenarios Correcao Cenarios sintéticos com Precision, Recall e F1-
Controlados funcional perfis contrastantes de Score por categoria de
cursos (conceitos prioridade (critico, médio,
predefinidos, variaveis baixo, NSA); F1 Geral
MCA e artefatos de (macro-average);
evidéncia), cujo ground verificacao de dimensao
truth é gerado prioritaria; métricas MCE
deterministicamente pelo | de reconhecimento de
motor de regras evidéncias (TRA, TAO,
MPC/MCA TDE, ICC-N2, TFNM,
TDR)
Analise Relevancia Conceitos oficiais do CC | Métricas automaticas de
Retrospectiva | pratica atribuidos por comissdes | classificagdo (Precision,
do CEE/SECITECI-MT Recall, F1 por categoria);
em avaliacdes in loco de | Acuracia do Diagndstico
cursos da UNEMAT, (AD); AD Expandida;
realizadas no ambito do Precision de Criticos;
Sistema Estadual de métricas MCE;
Ensino de Mato Grosso, classificagdo de relevancia
inseridos como das recomendagdes por
autoavaliag¢do no agente auxiliar (escala de 3
framework; perfis MCA e | pontos, com andlise de
artefatos de evidéncia dos | concordancia via Kappa de
cursos selecionados Fleiss)
Consisténcia | Confiabilidade | Execug¢des multiplas do Coeficiente de Consisténcia
Interna operacional framework com os Estrutural (proporcao de
mesmos dados de entrada | elementos diagnosticos
e configuragdes idénticas | estaveis entre execugdes);
dos agentes analise de consisténcia
semantica das
recomendacoes textuais
Prova de Viabilidade Dados reais de um curso Documentagao end-to-end
Conceito operacional da UNEMAT (fluxo do processo operacional
integral do framework)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base em Hevner et al. (2004) e Peffers et al. (2007).

3.2.2.1 Validacao por Cenarios Controlados

A validagdo por cendrios controlados constitui procedimento analitico que verifica

a correcdo logica do framework mediante a submissdo de inputs predefinidos cujos outputs

esperados sao conhecidos pelo pesquisador. Este método ¢ reconhecido na literatura de DSR
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como avaliagdo baseada em cenarios (scenario-based evaluation), na qual o artefato ¢
exercitado em situagdes representativas que permitem verificar se seu comportamento
corresponde ao previsto pela teoria subjacente (HEVNER et al., 2004).

Definicao dos cenarios: Sio construidos trés cenarios sintéticos que representam
perfis contrastantes de cursos de graduagao em diferentes situagdes avaliativas. Cada cenario
define: (a) o perfil do curso (grau académico, modalidade, area de conhecimento); (b) os
conceitos atribuidos a cada indicador aplicavel segundo a MCA; (¢) as variaveis contextuais do
perfil MCA (existéncia de hospital-escola, laboratorios especializados, programas de extensao,
entre outras); e (d) artefatos de evidéncia sintéticos em diferentes niveis de acesso para
validagao do reconhecimento de evidéncias pela MCE.

Os cendrios sdo concebidos de modo a exercitar diferentes comportamentos do
sistema, contemplando: (i) cenario com predominancia de conceitos baixos (1 ou 2) em uma
dimensdo especifica, gerando alta concentragdo de gaps criticos e dimensdo prioritaria
claramente identificavel; (ii) cenario com conceitos médios uniformes (todos conceito 3),
configurando um caso extremo sem gaps criticos e sem dimensao prioritaria destacada, de modo
a verificar a capacidade discriminativa do sistema na auséncia de fragilidades severas; e (iii)
cendrio com contraste extremo entre dimensdes uma em patamar maximo e outra com alta
concentragdo de conceitos 1 e 2 utilizando instrumento de avaliagdo distinto (Autorizagdo, com
pesos 40/35/25, em contraste com Reconhecimento, com pesos 35/20/45) para verificar a
adaptacao do framework a diferentes configuracdes de pesos dimensionais.

A diversidade de cenarios € planejada para abranger dois tipos de instrumento
(Reconhecimento e Autorizacdo), cursos de diferentes dreas de conhecimento e graus
académicos, e perfis MCA variados desde configuracdes minimas (todas as varidveis
desativadas) até configuragdes maximas (com hospital-escola, laboratorios especializados e
demais contextos habilitados). Cada cenario utiliza dados de cursos reais da UNEMAT no que
se refere a estrutura institucional (identificadores, instrumentos, indicadores), porém os
conceitos atribuidos sdo controlados pelo pesquisador para garantir previsibilidade dos
resultados esperados.

Geracao do ground truth: Para cada cenario, a resposta esperada (ground truth) é
gerada deterministicamente pelo motor de regras MPC/MCA, sem envolvimento de inteligéncia
artificial. O procedimento aplica as regras de progressao conceitual da MPC a cada indicador:
indicadores com conceitos 1 ou 2 sdo classificados como criticos, com conceito 3 como médios

e com conceito 4 como baixos; indicadores com conceito 5 sdo tratados como em patamar
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maximo (sem gap) e indicadores marcados como nao se aplica pela MCA sao excluidos da
analise. A dimensao prioritaria ¢ determinada pela maior concentragao de gaps criticos; em caso
de empate, prevalece a dimensdo com maior volume total de gaps.

E necessario explicitar que o ground truth assim gerado compartilha as mesmas
regras de classificacdo que foram codificadas nos prompts dos agentes de IA. Essa identidade
entre regras do ground truth e instrugdes dos agentes configura verificagdo de conformidade
funcional: os procedimentos de validagdo mensuram se o agente segue as regras internas do
sistema com fidelidade, e ndo se essas regras produzem classificagdes teis ou corretas do ponto
de vista da gestdo educacional. Conforme discutido por Hevner et al. (2004, Diretriz 3), a
avaliacdo rigorosa de artefatos em Design Science Research requer, idealmente, critérios
externos ao artefato. No presente trabalho, a validagdo por cenarios controlados e por analise
retrospectiva atende a dimensdo de conformidade funcional e estabilidade operacional; a
dimensdo de eficacia pratica, que requereria avaliacdo por especialistas humanos, constitui
limitacdo metodologica central, tratada na seg¢do 7.2.

A natureza deterministica do ground truth assegura que existe uma Unica resposta
correta para cada cenario segundo os critérios do proprio framework, eliminando a
subjetividade na avaliagdo dos outputs dos agentes e permitindo célculo automatizado das
métricas de validacdo. Essa propriedade ¢ adequada para verificar a conformidade funcional,
ainda que insuficiente, por si s, para demonstrar a relevancia pratica dos diagnosticos
produzidos.

Validacdo do reconhecimento de evidéncias (MCE): Complementarmente a
validagdo da classificacdo de prioridade dos indicadores, os cenérios controlados incorporam a
verificagdo do reconhecimento de evidéncias institucionais pela Matriz de Compartilhamento
de Evidéncias (MCE). Para cada cenério, sdo construidos artefatos de evidéncia sintéticos com
documentos institucionais realistas distribuidos em trés niveis de acesso que testam capacidades
distintas dos agentes:

Nivel 1 (N1): artefatos vinculados diretamente ao plano MPC do curso em
avaliagdo, acessiveis por consulta direta a base de dados;

Nivel 2 (N2): artefatos compartilhados entre cursos, vinculados a planos de outros
cursos da mesma instituicdo, verificando a capacidade de identificagdo de evidéncias cross-
Curso;

Nivel 3 (N3): artefatos indexados exclusivamente na base de conhecimento RAG

(Retrieval-Augmented Generation), sem vinculo direto ao plano do curso, verificando a
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capacidade de descoberta semantica por meio de busca vetorial.

Adicionalmente, indicadores MCE sem artefato associado compdem um grupo de
controle: para estes, espera-se que o agente recomende a produ¢do de novas evidéncias, e nao
a vinculagdo a artefatos inexistentes.

Métricas de classificacao de prioridade: A avaliacdo da corre¢ao funcional do
framework adota abordagem de classificagdo multiclasse com métricas de Information
Retrieval, computadas de forma automatizada. Cada indicador do instrumento de avaliagao ¢
classificado em uma categoria de prioridade segundo regra deterministica derivada da MPC:
critico (conceitos 1 ou 2), médio (conceito 3), baixo (conceito 4) e NS4 (ndo se aplica, conforme
determinado pela MCA). Para cada categoria de prioridade, sdo calculadas trés métricas
complementares:

L. Precision: razao entre o numero de indicadores corretamente classificados

naquela categoria pelo framework (interse¢do entre o output do agente e o
ground truth, considerando tanto o cddigo do indicador quanto a categoria
de prioridade atribuida) e o niimero total de indicadores que o agente
classificou naquela categoria. A Precision mensura a propor¢do de falsos
positivos indicadores que o agente identificou como pertencentes a
determinada categoria, mas que, segundo o ground truth, pertencem a outra
categoria ou ndo deveriam ter sido incluidos.

II. Recall: razio entre o nimero de indicadores corretamente classificados e o
numero total de indicadores que efetivamente pertencem aquela categoria
no ground truth. O Recall mensura a propor¢do de falsos negativos com
indicadores que o agente deixou de identificar ou classificou em categoria
distinta da esperada.

II1. F1-Score: média harmonica entre Precision e Recall, calculada pela
formula F1 = 2 x (Precision % Recall) / (Precision + Recall), que sintetiza

ambas as dimensodes de erro em uma meétrica Unica.

A métrica-resumo adotada ¢ o F1 Geral (macro-average), obtido pela média
aritmética dos F'/-Scores de todas as categorias (critico, médio, baixo e NSA). A opcao pelo
macro-average justifica-se por tratar todas as categorias com peso igual, independentemente do
numero de indicadores em cada uma, evitando viés para categorias com maior

representatividade nos cendrios. O limiar de aceitagdo estabelecido para o F1 Geral ¢ > 0,70,
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definido por design heuristico com base em dois critérios: (i) na literatura de classificacdo de
textos, valores de F1 entre 0,70 e 0,80 sdo tipicamente considerados indicadores de desempenho
satisfatorio para tarefas de complexidade moderada (SOKOLOVA; LAPALME, 2009), ¢ o
patamar de 0,70 representa o limite inferior dessa faixa; (ii) no contexto de uso do framework,
um F1 de 0,70 implica que, na média entre Precision e Recall, aproximadamente 70% das
classificagdes por categoria sdo corretas, nivel que, embora insuficiente para operagao
autonoma, ¢ adequado para um sistema de apoio a decisdo cujos outputs serao revisados pelo
coordenador de curso. Nao foram identificados, na revisdo de literatura, benchmarks
especificos para classificacdo de indicadores de avaliacdo educacional que permitissem
fundamentar o limiar em comparagao direta com sistemas similares.

Complementarmente, sdo realizadas duas verifica¢des adicionais:

L. Verificacdo de Dimensao Prioritaria: verifica se a dimensdo apontada
pelo agente de IA como mais fragil corresponde a dimensdo com maior
concentragdo de gaps criticos no ground truth. Quando nao ha indicadores
criticos no cenario (por exemplo, quando todos possuem conceito 3), o
ground truth considera que nenhuma dimensdo se destaca, e qualquer
resposta do agente ¢ aceita.

II. II. Verificacdo de NSA: avalia se os indicadores marcados como "nao se
aplica" pela MCA foram corretamente omitidos pelo agente (isto ¢, ndo
apareceram como gap no diagnostico), também mediante computo de

Precision, Recall e F'1-Score.

A adocdo de Precision, Recall e FI1-Score por categoria, em substituicdo a uma
proporcao simples de acerto global, permitem distinguir entre erros de omissao (o agente nao
identificou um gap real com falso negativo, capturado pelo Recall) e erros de excesso (0 agente
identificou gaps inexistentes com falso positivo, capturado pela Precision). A granularidade por
categoria (critico, médio, baixo, NSA) possibilita identificar em quais faixas de conceito o
framework apresenta melhor ou pior desempenho, orientando ajustes especificos na engenharia
de prompt ou na légica de processamento dos agentes.

Métricas de reconhecimento de evidéncias (MCE): A validagdo do
reconhecimento de evidéncias emprega sete métricas complementares, organizadas por

dimensdo avaliada:
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Taxa de Reconhecimento de Artefatos (TRA): propor¢ao dos artefatos
existentes que o agente reconhece em suas recomendagdes, verificando se
os agentes consultam a base de evidéncias antes de recomendar. Limiar de
aceitacao: > 80%.

Taxa de Adequacao de Orientacdo (TAO): proporcao das recomendagdes
cuja classificacdo MCE (vincular, produzir, vincular com complemento,
revisar) ¢ compativel com o esperado no ground truth. O procedimento
aceita flexibilidades em classificacdes semanticamente equivalentes como
por exemplo, quando o ground truth espera vinculagdo e o agente
recomenda revisdo de artefato existente, a orientacdo ¢ considerada
adequada. Limiar de aceitacdo: > 70%.

Taxa de Diferenciacio de Escopo (TDE): capacidade do agente de
distinguir entre evidéncias de diferentes escopos: institucional (menciona
compartilhamento), parcial (menciona complemento especifico do curso) e
de curso (ndo menciona compartilhamento). Limiar de aceitacao: > 60%.
indice de Compartilhamento Cross-Curso (ICC-N2): propor¢io dos
artefatos compartilhados entre cursos (Nivel 2) que o agente identifica,
verificando a capacidade de navegacdao em relagdes cross-curso. Limiar de
aceitagao: > 70%.

Taxa de Falsos Negativos MCE (TFNM): proporcao dos artefatos
existentes para os quais o agente recomenda produgdo de novo artefato ou
ignora completamente, quando deveria recomendar vinculagao ao artefato
disponivel. Limiar de aceitacdo: < 20%.

Taxa de Descoberta RAG (TDR): propor¢do dos artefatos indexados
exclusivamente na base de conhecimento RAG (Nivel 3) que o agente
consegue descobrir por meio de busca semantica. Estd métrica ¢ de carater
exploratorio, sem limiar fixo, dado o carater investigativo da busca
semantica em bases de conhecimento institucional.

Qualidade da Descoberta N3: quando o agente descobre um artefato via
busca RAG, estd métrica verifica se a orientacdo produzida ¢ adequada
(vinculagdo ou vinculagdo com complemento). Também de carater

exploratorio.
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Extracio e comparacio automatizada: Os outputs textuais dos agentes de 1A sdao
processados por agentes auxiliares de parsing com output estruturado (JSON schema), que
extraem os elementos estruturais, indicadores identificados com suas prioridades, dimensao
apontada como prioritaria, indicadores omitidos como NSA e classificagdes MCE das
recomendacdes. Os elementos extraidos sdo entdo comparados automaticamente com o ground
truth para coOmputo das métricas, eliminando subjetividade na avaliacdo e assegurando

reprodutibilidade do procedimento.

3.2.2.2 Validacao por Analise Retrospectiva com Dados Oficiais

A validagao por analise retrospectiva constitui procedimento que utiliza dados
oficiais de avaliagdes in loco do CEE/SECITECI-MT (no caso das IES do SES/MT), para
verificar a relevancia pratica dos diagndsticos e recomendagdes produzidos pelo framework.
Diferentemente dos cenarios controlados, que empregam dados sintéticos com respostas
esperadas predefinidas, este procedimento opera com dados reais de avaliagdes in loco,
confrontando os outputs do framework com o historico avaliativo efetivo dos cursos.

Fundamentacio: As avaliagdes in loco realizadas por comissdes designadas
produzem o Conceito de Curso (CC), que registra o conceito atribuido pela comissao avaliadora
a cada indicador do instrumento de avalia¢do. O procedimento utiliza os conceitos do CC como
input para o framework, tratando-os como se fossem uma autoavaliagdo realizada pelo
coordenador. Esta decisdo metodologica fundamenta-se no seguinte raciocinio: se o framework
¢ capaz de gerar diagnosticos e recomendacdes pertinentes a partir dos conceitos oficiais
atribuidos pela avaliacdo, demonstra-se que o sistema produz outputs relevantes para situagdes
avaliativas reais, independentemente de quem tenha originado os dados de entrada.

Selecao dos cursos: Sio selecionados cinco cursos da Universidade do Estado de
Mato Grosso (UNEMAT) que tenham passado por avaliagdo in loco com Conceito de Curso
(CC) atribuido nos ciclos avaliativos recentes. A selecdo observa critérios de diversidade para
maximizar a representatividade dos perfis avaliados:

I. Grau académico: inclusdo de licenciaturas, bacharelados e cursos de
tecnologia;
II. Area de conhecimento: cobertura de diferentes areas (ciéncias humanas,

saude, exatas, sociais aplicadas);
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III. Faixa de CC: distribuicao entre cursos com CC baixo, médio e elevado,
incluindo ao menos um curso com CC > 4 para funcionar como controle
positivo na auséncia de indicadores com conceitos 1 ou 2, o framework nao
deve gerar alertas de criticidade, verificando-se assim a capacidade
discriminativa do sistema;

IV. Distribuicao de indicadores: cursos com alta concentracao de conceitos 1

e 2 contrapostos a cursos com maioria de conceitos 4 ¢ 5.

Os dados dos cursos sdo importados a partir de registros oficiais da UNEMAT,
incluindo os conceitos atribuidos a cada indicador na avaliacdo in loco e os perfis de
aplicabilidade da MCA. A importacdo ¢ realizada por meio de seeders automatizados que
garantem a integridade e a rastreabilidade dos dados.

Procedimento: Para cada curso selecionado, executam-se as seguintes etapas:

(a) Cadastro do perfil do curso no framework, incluindo grau académico,
modalidade, area de conhecimento e demais variaveis da Matriz de
Condicdes de Aplicabilidade (MCA);

(b) Insercao dos conceitos atribuidos pela comissdo avaliadora do INEP a cada
indicador, conforme dados publicos do CC, como autoavaliagdo vigente no

sistema;

(c) Geracao do ground truth deterministico pelo motor de regras MPC/MCA,
que classifica cada indicador segundo o conceito oficial: critico (conceitos
1 ou 2), médio (conceito 3), baixo (conceito 4) e sem gap (conceito 5);
indicadores marcados como NSA pela MCA sdo excluidos da andlise;

(d) Execucdo integral da cadeia de agentes (Diagndstico, Recomendacgdo e
Sintese);

(e) Extracdo dos elementos estruturais do diagnodstico gerado e calculo
automatico das métricas de classificagdo, incluindo Precision, Recall e FI-
Score por categoria, F1 Geral, verificacao de dimensao prioritaria e métricas
MCE de reconhecimento de evidéncias;

(f) Exportagdo das recomendagdes geradas em formato estruturado para

classificacdo de relevancia por agente auxiliar, com registro integral dos
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parametros operacionais de inferéncia (modelo utilizado, temperatura,

consumo de tokens e custo de processamento).

Validacao do reconhecimento de evidéncias (MCE) no contexto retrospectivo:
A validagao MCE na analise retrospectiva emprega a mesma estrutura de trés niveis de acesso
descrita na secao 3.2.2.1, com uma diferenciacdo relevante: os artefatos de evidéncia sdo
distribuidos entre os cursos segundo um gradiente progressivo de complexidade. Os cursos sdao
configurados para exercitar individualmente cada nivel desde cursos com artefatos
exclusivamente diretos (N1) até cursos cujos artefatos sdo descobriveis apenas por busca
semantica na base de conhecimento RAG (N3). Esta distribuicdo graduada permite avaliar a
capacidade de descoberta e orientagdo de evidéncias em contextos de crescente complexidade
informacional.

Adicionalmente, artefatos de um curso externo, ndo incluido entre os cinco cursos
avaliados, sao indexados na base de conhecimento institucional sem vinculo a curso especifico,
tornando-os acessiveis a qualquer curso do tenant por meio de busca semantica. Este arranjo
verifica a capacidade do pipeline RAG de navegar por evidéncias institucionais transversais em
contextos avaliativos distintos.

Métricas automaticas de classificacdo: As métricas automaticas reutilizam o
mesmo arcabouco de Precision, Recall e FI-Score por categoria descrito na se¢do 3.2.2.1,
aplicado agora a dados reais. Adicionalmente, sdo calculadas trés métricas especificas deste
procedimento:

L. Acuricia do Diagnostico (AD): corresponde ao Recall da categoria critico,
sendo a razdo entre os indicadores com conceitos 1 ou 2 corretamente
identificados pelo framework como criticos e o total de indicadores com
conceitos 1 ou 2 presentes no CC oficial. Esta métrica mensura a capacidade
do framework de detectar as fragilidades mais severas registradas na
avalia¢do oficial. Quando o curso ndo possui indicadores com conceitos 1
ou 2, a métrica € reportada como ndo aplicavel. Limiar de aceitacao: > 0,80.

II. Acuracia do Diagnodstico Expandida (AD Expandida): extensdo da AD
que inclui, além dos indicadores criticos, os indicadores com conceito 3
priorizados pelo framework para melhoria. A AD Expandida avalia a

capacidade do framework de identificar o conjunto completo de indicadores
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que demandam atengao (conceitos 1, 2 e 3), excluindo apenas os indicadores
em patamar satisfatorio (conceitos 4 € 5). Limiar de aceitagao: > 0,70.

III.  Precision de Criticos: razdo entre os indicadores corretamente
classificados como criticos pelo framework e o total de indicadores que o
framework classificou nessa categoria. Esta métrica mensura a taxa de falsos
alarmes com indicadores sinalizados como criticos que, na avaliacao oficial,

possuem conceitos iguais ou superiores a 3.

Complementarmente, sdo identificados e listados os falsos negativos (indicadores
C1-C2 nao sinalizados pelo framework) e os falsos positivos (indicadores sinalizados como
criticos que possuem conceitos iguais ou superiores a 3 no CC oficial), permitindo analise
qualitativa dos padrdes de erro.

Métricas de relevancia com classificaciao por agente auxiliar: O segundo grupo
compreende métricas de relevancia obtidas por classificagdo automaética realizada por agente
de IA auxiliar. Para cada recomenda¢do produzida pelo framework, um agente classificador
independente atribui classificagdo em escala ordinal de trés pontos:

I.  (3) Plenamente relevante: a recomendagdo endere¢a uma fragilidade real
do curso e a agdo proposta ¢ condizente com o tipo de melhoria necessaria;

II.  (2) Parcialmente relevante: a recomendacdo endereca uma fragilidade real,
porém a agdo proposta ¢ genérica ou incompleta;

III. (1) Nao relevante: a recomenda¢do nao endereca uma fragilidade

efetivamente existente ou a acao proposta ¢ inadequada.

As recomendacdes sdo exportadas em formato estruturado com metadados de
rastreabilidade (curso, codigo INEP, indicador). O agente classificador recebe as
recomendacdes e os textos oficiais dos indicadores IACG, e executa multiplas rodadas
independentes de classificagdo na mesma escala de trés pontos. Os resultados das multiplas
rodadas sdo consolidados por meio de analise de concordancia (moda por recomendagdo,
concordancia intra-agente e Kappa de Fleiss), permitindo avaliar a estabilidade interna das
classificagdes do agente. A partir das classificacdes consolidadas (moda), sdo calculadas: a
média de relevancia por curso, a média geral consolidada e a distribui¢do percentual por nivel
de relevancia.

A opcao pela classificagdo exclusiva por agente auxiliar, em detrimento da
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avaliacdo humana direta, fundamenta-se no escopo desta pesquisa, que prioriza a verificacao
da conformidade funcional e da estabilidade operacional do framework. A classificacdo por
agente permite operacionalizar a avaliagdo de relevancia de forma sistematica e reprodutivel,
com métricas de concordancia que atestam a estabilidade interna do instrumento classificador.
E necessario explicitar, contudo, que essa abordagem constitui proxy experimental: as
classificagdes produzidas refletem o julgamento de um agente de IA sobre os outputs de outro
agente da mesma familia de modelos (Claude Sonnet 4.6), o que introduz potencial viés
compartilhado de treinamento. A classificacdo por agente €, portanto, indicador de coeréncia
interna do sistema, ¢ ndo evidéncia de relevancia pratica das recomendagdes para a gestdo
educacional. A validagao por especialistas humanos, coordenadores de curso, membros de CPA
e avaliadores institucionais, que permitiria aferir a utilidade percebida e a concordancia agente-
humano, constitui limitacdo metodoldgica central desta pesquisa e trabalho futuro prioritario,
conforme detalhado na segdo 7.2.

A combinagao de métricas automaticas de classificacao de prioridade com métricas
de relevancia obtidas pelo agente auxiliar permite avaliar tanto a correcdo l6gica do diagndstico
(se o framework identifica corretamente os indicadores problematicos) quanto a pertinéncia
pratica das recomendacgdes (se as agdes propostas sdo coerentes com o contexto avaliativo do

curso).

3.2.2.3 Validacio por Consisténcia Interna

A validagdo por consisténcia interna verifica a confiabilidade operacional do
framework, mensurando a estabilidade dos resultados produzidos quando os mesmos dados de
entrada sdo submetidos ao sistema em diferentes momentos. Este procedimento ¢
particularmente relevante para artefatos que integram modelos de Inteligéncia Artificial
generativa, cuja natureza estocastica introduz variabilidade textual nas respostas mesmo quando
os parametros de geracdo sdao controlados (AMATRIAIN, 2024).

Procedimento: A andlise de consisténcia € operacionalizada como pods-
processamento das execucdes da andlise retrospectiva (se¢ao 3.2.2.2), utilizando os mesmos
cursos ¢ dados de entrada. Para cada curso, os elementos estruturais dos diagndsticos e
recomendacdes gerados em cada execugdo sdo comparados automaticamente, sem necessidade
de execucdes adicionais dos agentes de [A. A configuracdo dos agentes ¢ mantida constante em

todas as execugoes: modelo de IA, temperatura, limite de tokens e prompts. As saidas de cada
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execugdo sao registradas integralmente, incluindo os textos dos agentes, os elementos
estruturais extraidos e as métricas calculadas, permitindo analise comparativa completa. Para
os cenarios controlados, a estabilidade entre execucdes ¢ reportada como elemento
complementar na secdo 6.1.4 (variabilidade das métricas de classificagdo entre execugdes),
porém sem o calculo formal do CCE e do ICS, que requerem a comparagao detalhada dos
elementos estruturais e textos de recomendacao, analise conduzida exclusivamente para as
execugoes da analise retrospectiva.

A configuragdo dos agentes adota temperaturas diferenciadas por fungdo: o agente
de Diagnostico opera com temperatura baixa (0,1), priorizando a estabilidade e a
reprodutibilidade dos elementos estruturais do diagnostico; o agente de Recomendagdo opera
com temperatura ligeiramente mais elevada (0,3), permitindo variagdo na formulacdo textual
das orientagdes sem comprometer a consisténcia das categorias de agdo recomendadas. Esta
diferenciagdo ¢ intencional e visa maximizar a estabilidade dos outputs diagndsticos, que devem
ser deterministicos, sem eliminar completamente a variabilidade na geracao de recomendacdes
textuais, onde certa diversidade de formulagdo ¢ aceitavel e até desejavel.

A configuracao dos agentes adota temperaturas diferenciadas por fungao, definidas
por design heuristico: o agente de Diagndstico opera com temperatura baixa (0,1), priorizando
a estabilidade e a reprodutibilidade dos elementos estruturais do diagndstico; o agente de
Recomendagdo opera com temperatura ligeiramente mais elevada (0,3), permitindo varia¢do na
formulacao textual das orientacdes sem comprometer a consisténcia das categorias de agao
recomendadas. E necessario registrar que essas temperaturas foram definidas por raciocinio
tedrico, maior determinismo para tarefas de classificagdo, maior diversidade para geragao
textual, sem ablagdo experimental que compare o desempenho com configuracdes alternativas
(por exemplo, temperatura 0,0 ou 0,3 para o agente de Diagnostico). A auséncia de otimizagao
experimental dos hiperpardmetros constitui limitagdo metodologica, e a ablagdo de
temperaturas e outros parametros de geracdo ¢ recomendada como trabalho futuro para
identificar a configuracdo que maximiza a relacdo entre estabilidade e qualidade dos outputs.

Niveis de consisténcia: A analise distingue dois niveis de consisténcia. O primeiro
nivel, denominado consisténcia estrutural, refere-se a estabilidade dos elementos objetivos do
diagnostico: quais indicadores sdo identificados como criticos, médios ou de baixa prioridade;
qual a classificagdo de prioridade atribuida a cada indicador; quais dimensdes sdo apontadas
como prioritarias; e quais indicadores sdo corretamente omitidos como nado aplicaveis (NSA).

Esses elementos podem ser comparados de forma automatica e objetiva entre execugdes, por
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serem extraidos e representados em formato estruturado.

O segundo nivel, denominado consisténcia semantica, refere-se a equivaléncia de
sentido das recomendagdes textuais geradas. Reconhece-se que variagdes na redagdo sdo
esperadas e aceitaveis, dado o carater generativo dos modelos de IA, desde que o conteudo
prescritivo seja equivalente, isto ¢, que as mesmas categorias de agao (curto, médio ou longo
prazo), os mesmos tipos de intervenc¢ao e as mesmas evidéncias requeridas sejam mantidos
entre execugoes.

Métrica: Coeficiente de Consisténcia Estrutural: propor¢do dos elementos
estruturais do diagndstico que permanecem idénticos entre as execucdes. Consideram-se
elementos estruturais: (a) o conjunto de indicadores identificados como criticos ou prioritarios;
(b) a classificacao de prioridade (critico, médio, baixo) atribuida a cada indicador; (c) a
identificacdo das dimensdes com maior concentracdo de fragilidades; e (d) os indicadores
corretamente omitidos como nao aplicaveis. O coeficiente ¢ calculado pela razdo entre a
quantidade de elementos que permaneceram estaveis em todas as execugdes € o total de
elementos avaliados.

Adicionalmente, a variabilidade das métricas quantitativas entre execugdes (F1
Geral, F1 por categoria, métricas AD e métricas MCE) ¢ mensurada pelo desvio-padrao,
permitindo quantificar a dispersdo dos resultados em torno da média. O consolidado de cada
sessdo de validagcdo registra média, desvio-padrao, valor minimo e valor maximo de cada
métrica ao longo das repeticoes.

E importante registrar que a expectativa metodologica ndo é de consisténcia
absoluta (coeficiente igual a 1,0), o que seria incompativel com a natureza generativa dos
modelos de IA utilizados. Espera-se consisténcia elevada nos elementos estruturais (superior a
0,80), com variacdao aceitavel na formulacdo textual das recomendacdes. A combinagdo de
temperaturas baixas nos agentes de diagnostico e sintese, juntamente com o ground truth
deterministico gerado pelo motor de regras MPC/MCA, constitui mecanismo de controle que
visa maximizar a estabilidade dos outputs sem eliminar completamente a variabilidade inerente

ao modelo.

3.2.2.4 Prova de Conceito (Demonstrac¢ao Integral)

A prova de conceito materializa a atividade de Demonstracio do modelo DSRM

(PEFFERS et al., 2007), comprovando que o artefato funciona conforme projetado em ambiente
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operacional real. Diferentemente dos procedimentos de avaliagdo descritos nas subsecdes
anteriores, que mensuram propriedades especificas do artefato, a prova de conceito documenta
a execugdo integral do framework desde a entrada de dados até a geragdo do relatdrio final com
plano de acdo, evidenciando a viabilidade pratica da solug¢do proposta.

Procedimento:

Seleciona-se um curso especifico da UNEMAT para aplicagdo integral do
framework. O processo ¢ documentado em todas as suas etapas: (a) configuragao do perfil do
curso e das variaveis da MCA na plataforma; (b) inser¢do dos conceitos atribuidos pelo
coordenador na autoavaliagdo vigente; (c¢) upload de documentos institucionais (PPC, DCN,
relatorios anteriores) para a base de conhecimento RAG; (d) execugdo sequencial dos agentes
de Diagnostico, Recomendagdo e Sintese; e (e) geracdo do relatério de avaliagdo com
diagnéstico, recomendagdes e plano de agdo consolidado.

A documentagdo inclui capturas de tela da interface da aplicacdo, dados de entrada
utilizados, outputs completos de cada agente, registros do painel de transparéncia de IA (tokens
consumidos, tempo de resposta, modelo utilizado) e o relatdrio final gerado. Esta documentagao
end-to-end permite que outros pesquisadores e gestores compreendam o funcionamento
operacional do sistema e avaliem sua adequagao a seus proprios contextos institucionais.

A prova de conceito distingue-se dos procedimentos de validagdo por ndo empregar
métricas quantitativas de avaliagdo. Seu proposito ¢ demonstrar que o framework ¢
tecnicamente vidvel e operacionalmente funcional, constituindo evidéncia complementar que,
em conjunto com os resultados dos procedimentos de validacao, fundamenta a avaliagao global

do artefato nos termos exigidos pelo Design Science Research.

3.3 Ambiente de Estudo

A presente investiga¢do delimita-se ao contexto institucional da Universidade do
Estado de Mato Grosso (UNEMAT), instituicdo publica estadual de ensino superior vinculada
ao Sistema Estadual de Ensino de Mato Grosso (SES/MT). Nessa condicdo, a UNEMAT opera
sob fluxo regulatorio distinto daquele das IES federais e privadas: a autoavaliagao ¢ conduzida
pela Comissao Propria de Avaliagdo (CPA) da instituicdo, a avaliagdo externa ¢ realizada por
comissdes verificadoras designadas pela Secretaria de Estado de Ciéncia, Tecnologia e
Inovacao (SECITECI), e a regulagdo e a emissao de atos autorizativos competem ao Conselho

Estadual de Educagao (CEE/MT), conforme estabelecem a Resolugdo Normativa n® 001/2011-
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CEE/MT e a Resolugao n° 01/2017-CEE/MT. Esse fluxo opera em alinhamento normativo ao
SINAES (Lei n° 10.861/2004), conforme detalhado na secdo 2.1.11, razdo pela qual os
instrumentos estaduais de avaliacdo espelham, em dimensdes, indicadores e escala conceitual,
o Instrumento de Avaliagao de Cursos de Graduagao do INEP.

A escolha da UNEMAT como locus de pesquisa justifica-se por trés razdes
convergentes: (a) sua estrutura multicampi, que reproduz, em escala institucional, a diversidade
de perfis de curso tipica do sistema brasileiro de educagao superior; (b) a disponibilidade de
dados historicos de avaliagdes externas conduzidas pelo CEE/SECITECI-MT, com Conceitos
de Curso atribuidos por comissdes de pares segundo instrumento alinhado ao SINAES; e (¢) a
existéncia de processo institucional de autoavaliagao consolidado, coordenado pela CPA em
articulagdo com a Diretoria de Regulacdo da Educacdo Superior (DGRES/UNEMAT). O
alinhamento normativo entre SES/MT e SINAES garante, portanto, que a validagdo do
framework na UNEMAT preserve a consisténcia metodoldgica com o instrumento federal que
serviu de corpus para a construgdo das matrizes MPC, MCA e MCE.

Conforme estabelecido em seu Plano de Desenvolvimento Institucional (PDI)
2022-2028 (UNEMAT, 2022), a UNEMAT organiza-se em estrutura académico-administrativa
distribuida geograficamente pelo territério mato-grossense, configurando um desafio
significativo para os processos de gestdo e avaliacdo. Esta complexidade institucional justifica
a necessidade de ferramentas tecnoldgicas que integrem informacdes de multiplas fontes e
contextos.

O recorte temporal da pesquisa compreende os dados de avaliagdo institucional
correspondentes ao periodo de 2018 a 2025, abrangendo ciclos avaliativos dos cursos de
graduagdo para diversas areas de conhecimento representadas na institui¢ao. O framework sera
aplicado em sete cursos presenciais da instituicdo: Curso de Bacharelado em Agronomia do
Campus Universitario de Pontes e Lacerda; Curso de Bacharelado em Medicina do Campus
Universitario de Céaceres; Curso de Licenciatura e Bacharelado em Educagao Fisica do Campus
Universitario de Caceres; Curso de Licenciatura em Pedagogia do Campus Universitario de
Juara; Curso de Licenciatura em Pedagogia do Campus Universitario de Pontes e Lacerda;
Curso de Tecnologia em Alimentos do Campus Universitario de Barra do Bugres; Curso de

Tecnologia em Gestao Turismo do Campus Universitario de Nova Xavantina.

3.4 Fontes de Dados
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3.4.1 Dados Primarios: Instrumentos do SINAES

A fonte primaria de dados para o desenvolvimento do framework € constituida pelos
instrumentos oficiais de avaliacao do SINAES, a saber:

e Instrumento de Avaliacdo de Cursos de Graduacao (INEP): Documento
normativo que estabelece os indicadores, dimensdes e critérios de atribui¢do de conceitos para
avaliacdo de cursos presenciais e a distancia. Este instrumento constitui base para a construgao

da Matriz de Progressao Conceitual.

3.4.2 Dados Secundarios: Indicadores e Microdados Oficiais

A pesquisa utiliza bases de dados publicas disponibilizadas pelo Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP):

e Indicadores de Qualidade: Indicadores derivados do ENADE - CPC, IDD, IGC
e o proprio Conceito ENADE - que s3o nacionais e, portanto, também se aplicam aos cursos da
UNEMAT que participam do Exame. Conceito de Curso (CC) da UNEMAT, oriundo dos
relatorios de verificagdo in loco do CEE/SECITECI-MT (que ndo sdo publicados pelo INEP).

e Censo da Educacao Superior: Conceito de Curso (CC) da UNEMAT, oriundo
dos relatorios de verificagdo in loco do CEE/SECITECI-MT (que ndo sao publicados pelo
INEP).

3.4.3 Dados Institucionais

Complementarmente, a pesquisa utiliza dados provenientes dos sistemas
académicos e administrativos da UNEMAT, incluindo informagdes sobre a estrutura multicampi

dos cursos, historico de avaliagdes in loco e documentos institucionais. (PDI, PPC).

3.5  Aspectos Eticos e Conformidade Legal

3.5.1 Conformidade com LGPD
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O framework foi desenvolvido em conformidade com a Lei Geral de Protegao de

Dados Pessoais (Lei n° 13.709/2018). Os dados utilizados na pesquisa sao:

Dados publicos: Indicadores do INEP, disponiveis em bases de dados abertas

Dados institucionais: Utilizados mediante autorizagdo formal da
administracdo da UNEMAT

Dados agregados: Sem identificagao individual de estudantes ou docentes

3.5.2 Uso Responsavel de IA

A integragdo com IA generativa observa principios de uso responsavel:

Transparéncia sobre o uso de IA no processo de analise
Supervisdo humana sobre as recomendacdes geradas
Nao utilizagdo de dados sensiveis nas requisi¢oes a API externa

Documentagao dos prompts utilizados para fins de replicabilidade

3.5.3 Limitacdes Metodologicas

Reconhecem-se as seguintes limitagdes metodologicas:

Generalizaciao: O framework foi desenvolvido e validado no contexto especifico

da UNEMAT, podendo requerer adaptacdes para aplicacdo em outras IES com caracteristicas

distintas.

Dependéncia de Dados de Qualidade: A eficicia das analises depende da

qualidade e completude dos dados de entrada cadastrados no sistema.

Variabilidade da IA: Apesar das estratégias de controle, modelos de 1A generativa

podem apresentar variagdes em suas respostas, mitigadas parcialmente pelos testes de

consisténcia.

Escopo Temporal: A validacdo concentra-se em dados de ciclos avaliativos

recentes, ndo contemplando andlises longitudinais de longo prazo.
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4 CONSTRUCAO DOS ARTEFATOS ANALITICOS DO FRAMEWORK

4.1 Fundamentacio: Analise de Contetido Documental

O desenvolvimento do framework requer a decomposicao sistematica dos critérios
de avaliagdo do SINAES em elementos aciondveis que possam ser processados
computacionalmente e utilizados para geracao de recomendag¢des. Para tanto, adota-se a técnica
de Analise de Contetdo, conforme sistematizagdo de Bardin (2016), especificamente a
variante de analise categorial tematica aplicada a documentos normativos.

A Anilise de Contetdo constitui um conjunto de técnicas de andlise das
comunicagdes que visa obter, por procedimentos sistemdticos e objetivos de descri¢do do
conteudo das mensagens, indicadores que permitam a inferéncia de conhecimentos relativos as
condi¢des de producgdo/recepcdo dessas mensagens (BARDIN, 1977). No contexto desta
pesquisa, a "mensagem" analisada corresponde aos critérios textuais de atribuicao de conceitos
presentes no Instrumento de Avaliacao de Cursos do INEP.

A contribui¢do especifica da Analise de Contetdo reside na garantia de rigor e
sistematicidade na fase de estruturagdo do conhecimento normativo. Diferentemente de
abordagens puramente computacionais que podem capturar padrdes estatisticos sem
compreensdo semantica profunda, a Analise de Contetdo assegura que a decomposi¢cdo dos
indicadores preserve o sentido normativo original e as distingdes qualitativas entre niveis
conceituais. Essa preservacao € critica para que as recomendacdes geradas pelo sistema sejam
ndo apenas tecnicamente corretas, mas também normativamente validas a luz das diretrizes do

SINAES.

4.1.1 Matriz de Progressao Conceitual (MPC)

A principal contribuicdo metodologica desta pesquisa reside na proposi¢do da
Matriz de Progressao Conceitual (MPC), estrutura analitica que decompde cada indicador do
SINAES em trés dimensodes: (a) Elementos Constitutivos; (b) Atributos de Progressao; e (c)

Evidéncias Requeridas.
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4.1.2 Processo de Decomposiciao

O procedimento de constru¢do da MPC segue as etapas da Analise de Contetdo:

Pré-analise: Leitura flutuante do Instrumento de Avaliagcdo de Cursos,
identificacdo do corpus (totalidade dos indicadores das trés dimensdes) e formulagdo das regras
de codificagao.

Explorac¢ao do Material: Para cada indicador, executa-se:

I.  Identificacdo dos elementos constitutivos presentes em todos os niveis
conceituais.
II.  Extracdo dos atributos de progressao que diferenciam os conceitos 1-5.
III.  Inferéncia das evidéncias requeridas para comprovagao.
Tratamento dos Resultados: Sistematizagdo em formato tabular padronizado,

validagdo cruzada e ajustes iterativos.

4.1.3 Exemplo de Aplicacido

A titulo ilustrativo, apresenta-se na Tabela 4, a decomposi¢do do Indicador 1.1

(Politicas institucionais no ambito do curso):

Tabela 4 — Decomposi¢ao do Indicador 1.1 (Exemplo de Aplicagao)

Conceito Elementos Constitutivos Atr1but0~de Ev1denc.1as
Progressao Requeridas
1 Politicas de ensino, extensdao | Nao implantagao Auséncia de evidéncias
e pesquisa no PDI
2 Politicas de ensino, extensdao | Implantagdo limitada | Documentagdo parcial
e pesquisa no PDI de implantacdo
3 Politicas de ensino, extensdo | Implantagdo Documentagao
e pesquisa no PDI completa completa de
implantagdo
4 Politicas de ensino, extensao | Implantacdo com Documentagao +
e pesquisa no PDI + foco formativo Relagao com perfil do
Alinhamento ao perfil do egresso
egresso
5 Politicas de ensino, extensao | Exceléncia Documentagao +
e pesquisa no PDI + comprovada Alinhamento +
Alinhamento ao perfil do Evidéncias de inovagao
egresso + Praticas inovadoras

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base na Analise de Conteudo do Instrumento de Avaliagdo de Cursos de
Graduag@o do INEP (2017).
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Esta estrutura permite que o sistema identifique automaticamente o gap entre o
conceito atual e o conceito desejado, fornecendo subsidios especificos para os agentes de TA

gerarem recomendagdes contextualizadas.

4.1.4 Fundamentos e Processo de Construcio

A Matriz de Progressao Conceitual (MPC) constitui o artefato central do framework
proposto, operando como camada intermediaria entre o conhecimento normativo do SINAES e
as capacidades de processamento dos agentes de Inteligéncia Artificial generativa. Conforme
delineado nas sec¢oes anteriores, a MPC foi construida mediante aplicagao sistematica da técnica
de Analise de Contetdo, na modalidade categorial tematica, aos critérios de atribuigdo de
conceitos presentes no Instrumento de Avaliacdo de Cursos de Graduagdo do INEP, publicado
em outubro de 2017.

A constru¢do da MPC fundamenta-se na premissa de que os critérios textuais de
avaliagdo do INEP, embora padronizados e sistematizados em progressao qualitativa (conceitos
1 a 5), ndo se encontram decompostos em formato que permita identificagdo automatizada de
gaps e geragdo sistematica de recomendagdes.

Cabe ressaltar que o INEP disponibiliza dois instrumentos distintos de Avaliagao de
Cursos de Graduacao (Presencial e a Distancia): o instrumento de Autorizacio, aplicado a
cursos novos que ainda ndo iniciaram suas atividades, e o instrumento de Reconhecimento e
Renovacido de Reconhecimento, aplicado a cursos ja em funcionamento. Esta distingdo ¢
normativamente significativa, pois implica diferengas semanticas nos critérios que refletem o
estagio de maturidade do curso avaliado. Em decorréncia, a MPC foi construida em duas
versOes complementares, uma para cada tipo de instrumento, preservando as especificidades

normativas de cada contexto avaliativo.

4.1.5 Corpus Analitico e Dimensdes do Instrumento

O corpus submetido a Andlise de Contetdo compreende a totalidade dos
indicadores distribuidos nas trés dimensdes avaliativas estabelecidas pelo INEP. O instrumento
de Autorizacdo contempla 55 indicadores, enquanto o instrumento de Reconhecimento e

Renovacao de Reconhecimento contempla 58 indicadores, organizados conforme a estrutura
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apresentada no Tabela 5.

Tabela 5 — Distribuigdo dos indicadores por dimensao e tipo de instrumento

Dimensao Autorizacio Reconhecimento
1 - Organizagdo Didatico-Pedagdgica 24 24
2 - Corpo Docente e Tutorial 15 16
3 - Infraestrutura 16 18
Total de indicadores 55 58

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), a partir dos Instrumentos de Avaliacdo de Cursos do INEP (2017).

A diferenga quantitativa entre os dois instrumentos decorre da presenga de trés
indicadores exclusivos no instrumento de Reconhecimento: o indicador 2.3 (Atuacdo do
coordenador), que avalia a gestdo efetiva da coordenagdo em curso ja em funcionamento; o
indicador 3.16 (Comité de Etica em Pesquisa - CEP); e o indicador 3.17 (Comité de Etica na
Utilizagdo de Animais - CEUA), ambos vinculados a requisitos que somente podem ser
verificados em cursos com atividades de pesquisa ja implantadas.

Adicionalmente, a andlise identificou que 32 indicadores no instrumento de
Autorizagdo e 34 no instrumento de Reconhecimento possuem observacdes que estabelecem
condi¢des de aplicabilidade, tornando-os obrigatdrios apenas para determinados tipos de curso
(por exemplo, licenciaturas, cursos de Direito, cursos da area de satide) ou modalidades
especificas (presencial ou a distancia). Essa constatagdo reforca a necessidade de um
mecanismo complementar de filtragem, a Matriz de Condi¢des de Aplicabilidade (MCA), que

determine, para cada curso concreto, quais indicadores sdo efetivamente pertinentes a avaliagao.

4.1.6 Categorias Analiticas da Decomposi¢ao

Seguindo o procedimento descrito na se¢do 4.1.2, cada indicador foi submetido a
processo de decomposicdo em trés categorias analiticas definidas a priori, derivadas da
estrutura textual dos proprios critérios de avaliacdo. Essas categorias atendem aos critérios de
qualidade propostos por Krippendorff (2018) para a Analise de Conteudo: exaustividade,
exclusividade, homogeneidade, pertinéncia e objetividade. As trés categorias sdo descritas a
seguir.

a) Elementos Constitutivos. Compreendem os componentes obrigatdrios

mencionados nos critérios de avaliagdo, independentemente do conceito atribuido.
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Representam "o qué" estd sendo avaliado e permanecem constantes ao longo da progressao
conceitual. No indicador 1.1 (Politicas institucionais no ambito do curso), por exemplo, os
elementos constitutivos identificados foram: politicas institucionais de ensino, extensdo e
pesquisa; o PDI como documento-base; e o ambito do curso como contexto de aplicacdo. Esses
elementos aparecem em todos os cinco critérios, variando apenas os qualificadores que os
acompanham.

b) Atributos de Progressao. Constituem os qualificadores que diferenciam cada
nivel conceitual (1 a 5), representando o gradiente de qualidade esperado pelo INEP. A extracao
desses atributos revela o padrdo semantico pelo qual o instrumento gradua a qualidade: o
conceito 1 tipicamente descreve auséncia ou nao atendimento; o conceito 2 indica atendimento
limitado ou parcial; o conceito 3 estabelece o patamar de suficiéncia; o conceito 4 incorpora
elementos de diferenciacdo qualitativa (como alinhamento ao perfil do egresso ou considera¢ao
de caracteristicas locais e regionais); € o conceito 5 exige evidéncias de exceléncia,
frequentemente expressas por termos como '"praticas comprovadamente exitosas ou
inovadoras".

¢) Evidéncias Requeridas. Representam a documentagdo ou demonstracio
necessaria para comprovar o atendimento ao critério em cada nivel. Embora nem sempre
explicitadas nos textos originais do INEP, as evidéncias podem ser inferidas a partir dos
elementos constitutivos e dos atributos de progressdo. Esta categoria € particularmente
relevante para a gestdo institucional, pois fornece aos coordenadores de curso € membros da
CPA orientagdes concretas sobre quais documentos, registros e praticas devem ser preparados
ou demonstrados durante avaliagdes in loco.

A articulagdo dessas trés categorias configura uma estrutura tridimensional que
permite ao framework: (a) identificar automaticamente o gap entre o conceito atual e o conceito
desejado para cada indicador; (b) especificar os requisitos adicionais necessarios para a
progressdo conceitual; e (c) fornecer subsidios documentais para que os agentes de IA gerem

recomendacoes contextualizadas ¢ acionaveis.

4.1.7 Diferencas Semanticas entre os Instrumentos

A analise comparativa dos dois instrumentos revelou uma diferenga semantica
estruturante que perpassa a totalidade dos indicadores compartilhados e que possui implicacdes

diretas para a operacionalizacdo do framework. No instrumento de Autorizagado, os critérios sao
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formulados predominantemente com verbos no campo da previsao como "previsto", "preve",
"prevista", "planejado", refletindo que o curso ainda nao iniciou suas atividades e, portanto, a
avaliagdo incide sobre o que estd documentado e projetado. J& no instrumento de
Reconhecimento e Renovacao de Reconhecimento, os critérios utilizam verbos no campo da
implantacao "implantado", "implementado", "constante", "adotando-se", indicando que a
avaliagdo verifica a efetiva operacionalizagdo das praticas.

Essa distingao nao ¢ meramente estilistica. Ela determina a natureza da evidéncia
exigida em cada contexto avaliativo. Ao passo que um curso em processo de autorizacdo pode
demonstrar conformidade por meio de documentacdao prospectiva (como o PPC, convénios
firmados e regulamentos aprovados), um curso em reconhecimento necessita comprovar
resultados concretos de suas atividades (como relatorios de implantacdo, registros de praticas

realizadas e indicadores de desempenho).

Tabela 6 — Compara¢do semantica entre os instrumentos: exemplo do indicador 1.1

Conceito \ Autorizacio Reconhecimento

1 ...nAo estdo previstas no ambito do ...n3o estdo implantadas no ambito do
curso. curso.
3 ...estdo previstas no ambito do curso.  ...estdo implantadas no ambito do
curso.
5 ...pressupondo-se praticas exitosas ou ...adotando-se praticas
inovadoras para a sua revisao. comprovadamente exitosas ou

inovadoras para a sua revisao.
Fonte: Elaborado pelo autor (2026), a partir dos Instrumentos de Avaliacdo de Cursos do INEP (2017).

Observa-se, na Tabela 6, que a diferenca entre "pressupondo-se" (Autorizagdo) e
"adotando-se praticas comprovadamente exitosas" (Reconhecimento) no conceito 5 ¢
particularmente significativa: no primeiro caso, basta a previsdo de praticas exitosas; no
segundo, exige-se comprovacao de que tais praticas foram efetivamente adotadas e produziram
resultados. Essa nuance foi preservada na MPC e incorporada a logica dos agentes de [A, de
modo que as recomendagdes geradas pelo framework sejam semanticamente aderentes ao tipo

de avaliacdo enfrentada pelo curso.

4.1.8 Estrutura da Matriz Desenvolvida
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A aplicacdo do procedimento de decomposi¢dao ao corpus completo resultou em
duas matrizes: a MPC para Autorizagdo, com 275 registros de decomposi¢ao (55 indicadores x
5 conceitos), e a MPC para Reconhecimento, com 290 registros (58 indicadores % 5 conceitos).
Cada registro contém os elementos constitutivos, o atributo de progressao especifico daquele
nivel conceitual, a evidéncia requerida inferida e o critério original do INEP, mantido para fins
de rastreabilidade e validacao cruzada.

A titulo ilustrativo, o Tabela 7 apresenta a decomposi¢ao completa do indicador 1.1
(Politicas institucionais no ambito do curso) na versdo de Reconhecimento, demonstrando

como as trés categorias analiticas se articulam para cada nivel conceitual.

Tabela 7 — Decomposi¢do do indicador 1.1 na MPC

Conceito Atributo de Progressao Evidéncias Requeridas

1 Nao implanta¢do no ambito do curso ~ Auséncia de evidéncias de
implantacdo das politicas no curso

2 Implantagao limitada Documentagao parcial de implantacao
das politicas

3 Implantacdo plena Documentagdo completa de
implantacao das politicas de ensino,
extensao e pesquisa

4 Implanta¢dao com alinhamento ao Documentagado de implantacao +
perfil do egresso e promocgao de evidéncias de alinhamento com perfil
oportunidades de aprendizagem do egresso + relatorios de

aprendizagem

5 Implantagdo com alinhamento + Documentagdo completa +
praticas comprovadamente exitosas ou alinhamento + registros comprovados
inovadoras para revisao de praticas exitosas/inovadoras +

processos de revisdo
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Tabela 7 explicita o padrdo de progressao identificado pela Analise de Conteudo:
os elementos constitutivos permanecem constantes (politicas de ensino, extensdo e pesquisa no
PDI), enquanto os atributos de progressao graduam a qualidade desde a auséncia de implantagao
(conceito 1), passando pela implantacdo limitada (conceito 2) e plena (conceito 3), até a
incorporagdo de elementos diferenciadores como o alinhamento ao perfil do egresso (conceito
4) e a comprovacao de praticas exitosas ou inovadoras (conceito 5). As evidéncias requeridas,
por sua vez, especificam a materialidade documental necessdria em cada nivel, fornecendo

orientagdo concreta para a gestao.
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4.1.9 Padroes Transversais Identificados

A fase de tratamento dos resultados, conforme proposta por Bardin (2016), permitiu
identificar padrdes transversais que permeiam o conjunto dos indicadores e que fundamentam
a logica algoritmica dos agentes de IA do framework. Dentre os padrdoes mais relevantes,
destacam-se:

Padrio de progressio cumulativa. Na maioria dos indicadores, os conceitos
superiores incorporam integralmente os requisitos dos conceitos inferiores, acrescidos de
elementos adicionais. Assim, o conceito 4 tipicamente engloba todos os elementos do conceito
3, adicionando um diferenciador qualitativo (como contextualizacdo local e regional,
articulagdo com o perfil do egresso ou avaliagdo periddica). Esse padrdo cumulativo permite
que o sistema identifique, de forma deterministica, quais requisitos adicionais separam o
conceito atual do conceito desejado.

Padrio de exceléncia no conceito 5. A analise revelou que 15 indicadores em cada
instrumento utilizam, no conceito 5, expressdes que remetem a praticas "exitosas ou
inovadoras" (no instrumento de Autorizacao) ou "comprovadamente exitosas ou inovadoras"
(no instrumento de Reconhecimento). Esse padrao indica que a exceléncia, na concepgao do
INEP, ndo se limita ao cumprimento integral dos requisitos, mas demanda evidéncias de
diferenciagdo institucional por meio de iniciativas que transcendam o atendimento normativo.
Para o framework, esse padrao operacionaliza-se como um indicador qualitativo que exige dos
agentes de IA a geracdo de recomendagdes que orientem a IES na documentagdo e
sistematizagao de suas praticas inovadoras.

Padrio de condicionalidade. Cerca de 58% dos indicadores no instrumento de
Autorizacao (32 de 55) e 59% no instrumento de Reconhecimento (34 de 58) possuem
condi¢cdes de aplicabilidade que os tornam obrigatdrios apenas para subconjuntos especificos
de cursos. Indicadores como o 1.8 (Estagio curricular supervisionado - relacdo com a rede de
escolas da Educagdo Basica), obrigatorio apenas para licenciaturas, ou o 3.15 (Nucleo de
Praticas Juridicas), exclusivo para cursos de Direito, exemplificam esse padrao. A identificagao
sistematica dessas condi¢des na MPC fundamentou o desenvolvimento da Matriz de Condigdes
de Aplicabilidade (MCA), artefato complementar que implementa a logica de filtragem no

sistema.
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4.1.10 Integracao da MPC com o Framework

No contexto da arquitetura do framework, a MPC opera como base de
conhecimento estruturado que alimenta os trés agentes especializados de IA generativa. A
integracdo ocorre em trés niveis funcionais:

No primeiro nivel, o Agente de Diagndstico utiliza os atributos de progressao da
MPC para comparar o conceito atual de cada indicador com os requisitos dos conceitos
superiores, identificando de forma automatizada os gaps especificos que separam a situagao
verificada da situacdo desejada. Essa comparagdo ¢ viabilizada pela estrutura cumulativa da
MPC, que explicita quais elementos devem ser acrescentados para a progressao de um conceito
a outro.

No segundo nivel, o0 Agente de Recomendacio utiliza as evidéncias requeridas da
MPC como referéncia para gerar orientacdes contextualizadas. Ao combinar a informagao sobre
o que falta (proveniente do diagnostico) com a especificagdo do que deve ser demonstrado
(proveniente das evidéncias requeridas), o agente produz recomendacdes que indicam ndo
apenas o que melhorar, mas quais documentos, registros e praticas devem ser preparados ou
reestruturados.

No terceiro nivel, o Agente de Plano de Acéo articula os elementos da MPC com
dados contextuais da IES, como cronogramas institucionais, recursos disponiveis e prioridades
estratégicas definidas no PDI, para transformar as recomendagdes em planos de acdo com metas,
prazos e responsaveis definidos. Neste nivel, a MPC assegura que cada agdo proposta esteja
normativamente fundamentada nos critérios do SINAES, conferindo Ilegitimidade e
rastreabilidade ao processo de melhoria continua.

A Figura 5 sintetiza o fluxo de integracdo entre a MPC e os demais componentes

do framework.
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Figura 5 — Diagrama de fluxo: Integragdo da MPC com o Framework SINAES/IA

DIAGRAMA DE FLUXO: INTEGRAGAO DA MPC COM O FRAMEWORK SINAES/IA
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.1.11 Implicagdes para a Gestao Institucional

A MPC desenvolvida oferece contribuigdes diretas para a pratica da gestdo de
cursos de graduacdo em pelo menos trés dimensdes. Em primeiro lugar, ao decompor critérios
textuais complexos em elementos discretos e operacionalizaveis, a matriz reduz a ambiguidade
interpretativa que historicamente dificulta o trabalho de coordenadores de curso € membros da
CPA na leitura dos instrumentos do INEP. Conforme aponta a literatura, a gestdo ineficiente da
autoavaliacdo gera desorientacdo informacional que impede decisdes estratégicas
fundamentadas (ANDRIOLA, 2009).

Em segundo lugar, a estrutura tridimensional da MPC viabiliza o que se pode
denominar de diagnéstico diferencial de indicadores: para cada indicador, o gestor pode
identificar precisamente em qual nivel conceitual o curso se encontra e quais requisitos
especificos separam esse nivel do conceito imediatamente superior. Esse diagnostico diferencial
constitui informacdo de elevado valor estratégico, pois permite a priorizagdo de acdes de
melhoria com base no esforgo relativo necessario para a progressao conceitual.

Em terceiro lugar, a categoria de evidéncias requeridas funciona como checklist
normativo para preparagao de avaliagdes in loco. Ao especificar quais documentos, registros e
demonstragdes sao necessarios para cada nivel conceitual, a MPC orienta a IES na organizacao

de seu acervo documental e na sistematizacao de suas praticas, contribuindo para a transi¢ao de
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uma cultura de conformidade reativa para uma cultura de qualidade proativa, objetivo central
das politicas de avaliagao do SINAES.

Dessa forma, a MPC ndo se configura apenas como artefato técnico de suporte
computacional, mas como contribuicdo metodologica com aplicabilidade direta na gestao
educacional, replicavel a outros contextos institucionais que enfrentem desafios similares na

interpretagdo e operacionalizacao dos critérios avaliativos do SINAES.

4.2 Matriz de Condicoes de Aplicabilidade (MCA)

A Matriz de Progressao Conceitual (MPC), descrita na se¢do anterior, responde ao
desafio de operacionalizar computacionalmente os critérios qualitativos de atribui¢do de
conceitos presentes no Instrumento de Avaliacao de Cursos de Graduacao do Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP). Contudo, a decomposicao do
"como" cada indicador ¢ avaliado constitui apenas uma das dimensdes necessarias para que o
framework produza andlises contextualmente precisas. Anterior a essa etapa, coloca-se uma
questdo de natureza légica igualmente critica: determinado indicador "se aplica" ao curso
analisado? A auséncia de uma resposta sistematica a esse questionamento exporia o sistema ao
risco de gerar recomendacgdes baseadas em indicadores inaplicéveis a realidade especifica do
curso, comprometendo, em consequéncia, a credibilidade e a utilidade gerencial do diagndstico
produzido.

E nesse contexto que se insere a Matriz de Condigdes de Aplicabilidade (MCA),
artefato complementar 8 MPC que formaliza, de maneira computacionalmente operavel, as
condi¢des sob as quais cada indicador do Instrumento se aplica, ou ndo se aplica a um curso
especifico. A MCA nao opera de forma autonoma: juntas, MPC e MCA formam o sistema de
conhecimento normativo estruturado que alimenta os agentes de inteligéncia artificial do
framework proposto. Enquanto a MPC alimenta o raciocinio avaliativo dos agentes, a MCA
assegura que esse raciocinio incida exclusivamente sobre os indicadores pertinentes ao perfil
do curso em analise.

A MPC operacionaliza o "como" cada indicador ¢ avaliado, porém nem todos os
indicadores do Instrumento de Avaliagcdo de Cursos se aplicam indistintamente a qualquer curso
de graduagdo. Varidveis como o grau académico, a modalidade de ensino e disposi¢cdes do PPC
e das DCN condicionam a aplicabilidade de diversos indicadores, determinando situagdes de

"Nao Se Aplica" (NSA) ou ajustes no escopo da avaliagdo. A Matriz de Condi¢des de
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Aplicabilidade (MCA) formaliza, de maneira computacionalmente operavel, as condigdes sob
as quais cada indicador se aplica, ou ndo se aplica, a um curso especifico. Enquanto a MPC
responde ao "como", a MCA responde ao "se", constituindo uma camada de pré-filtragem que
assegura que os agentes de IA processem exclusivamente os indicadores pertinentes ao perfil
do curso em analise.

A constru¢do da MCA adota a mesma Analise de Conteudo Categorial Tematica
(BARDIN, 2016) empregada na MPC, preservando a coeréncia metodoldgica do sistema de
conhecimento normativo. Foram definidas trés categorias analiticas a priori:

a) Variaveis Determinantes: Os atributos do curso testados pela condi¢do de

aplicabilidade, grau académico, modalidade de ensino, previsdes do PPC e das
DCN, caracteristicas de infraestrutura. Representam o "o que" condiciona a
aplicabilidade.

b) Logica de Avaliacdo: A expressio formal da condicdo em proposicdes

booleanas estruturadas no formato /F-THEN-ELSE. Representa o "como" a
condi¢do ¢ computacionalmente avaliada.

c) Efeito sobre o Indicador: O resultado da avaliagdo da regra, NSA, Aplicavel

ou Aplicavel com Recorte de Escopo (temporal ou espacial). Representa a

"consequéncia" para o diagnostico.

4.2.1 Processo de Decomposicao

O procedimento de construcdo da MCA segue as etapas da Anélise de Conteudo:

Pré-analise: Leitura flutuante das condi¢des de aplicabilidade presentes no
Instrumento de Avaliacao de Cursos, identificacdo do corpus (totalidade das marcacdes NSA e
ajustes de escopo) e formulacao das regras de codificacao.

Exploracao do Material: Para cada condi¢do de aplicabilidade, executa-se:

a) Identificacdo das variaveis determinantes que condicionam a aplicagdo do

indicador.
b) Formalizagdo da logica de avaliagdo em estrutura [F-THEN-ELSE

c) Classificag¢do do efeito sobre o indicador (NSA, Aplicavel, Recorte Temporal)

Tratamento dos Resultados: Sistematizacdo em formato tabular padronizado,

classificagdo tipoldgica das regras e validacao cruzada com o texto normativo original.
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4.2.2 Exemplo de Aplicagio

A titulo ilustrativo, a Tabela 8 apresenta a decomposicdo da condicdo de

aplicabilidade do Indicador 1.7 (Estagio curricular supervisionado):

Tabela 8 — Exemplo de regra de aplicabilidade (MCA) - Indicador 1.7

Variavel Determinante Logica de Avaliacao Efeito

V06 — DCN prevé estagio IF V06 = Sim THEN Aplicavel (obrigatorio
obrigatorio Aplicavel por DCN)
e IF V06 = Nao AND V05 = Aplicavel (previsto no
V05 —PPC preve estagio Sim THEN Aplicével PPC)
. IF V06 = Nao AND V05 = Nao Se Aplica
V05 e V06 — Nenhum preveé Nao THEN NSA

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base na Analise de Contetudo do Instrumento de Avaliacdo de Cursos de
Graduagdo do INEP (2017) e na metodologia de Bardin (2016).

Neste exemplo, observa-se o Padrao de Hierarquia Normativa: a previsao nas DCN
prevalece sobre o PPC. O motor de regras avalia primeiro a fonte normativa hierarquicamente
superior, reproduzindo no plano computacional a l6gica juridica da relagdo entre norma geral e
norma especifica. Essa estrutura permite que o framework filtre automaticamente os
indicadores inaplicdveis antes de acionar os agentes de IA evitando diagnodsticos e

recomendacdes descontextualizados.

4.2.3 Fundamentacio Metodologica da MCA

A construcdo da MCA adotou a mesma orientagdo metodoldgica empregada na
elaboracdo da MPC: a Analise de Contetido Categorial Tematica, conforme sistematizada por
Bardin (2016). A escolha pela continuidade metodologica ndo representa mera conveniéncia
procedimental, mas atende a trés exigéncias convergentes de rigor cientifico.

A primeira exigéncia refere-se a consisténcia interna do framework. Empregar o
mesmo framework metodologico na constru¢do de ambas as matrizes preserva a coeréncia
epistemologica do sistema de conhecimento normativo, reforcando a validade interna do
artefato produzido. A segunda exigéncia concerne ao rigor na extragdo das informacoes: os

procedimentos sistematicos de codificagdo propostos por Bardin (2016) garantem que todas as
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condig¢des de aplicabilidade presentes no Instrumento sejam identificadas e classificadas sem
ambiguidade, evitando omissdes ou interpretagdes idiossincraticas. A terceira, ndo menos
relevante para um trabalho de mestrado profissional, ¢ a replicabilidade: as regras de
codificacdo explicitas permitem que outros pesquisadores e gestores institucionais reproduzam
o processo de andlise e verifiquem os resultados obtidos.

No plano operacional, a Anélise de Conteudo foi aplicada ao corpus normativo
formado pelo conjunto das condi¢des de aplicabilidade presentes no Instrumento de Avaliagao
de Cursos com os textos que determinam, para cada indicador, as situagdes nas quais ¢ atribuida
a marcacao "Nao Se Aplica" (NSA) ou realizados ajustes no escopo da avaliagao. Conforme a
conceituacdo classica, a Analise de Contetido consiste em um "conjunto de técnicas de andlise
das comunicagoes que visa obter, por procedimentos sistemdticos e objetivos de descri¢do do
conteudo das mensagens, indicadores [...] que permitam a inferéncia de conhecimentos
relativos as condicoes de produgdo/recep¢ao dessas mensagens” (BARDIN, 2016, p. 48). No
contexto da MCA, a "mensagem" analisada sdo os textos normativos das condi¢des de
aplicabilidade, e o "conhecimento inferido" sdo as regras 16gicas que governam a aplicabilidade
de cada indicador.

Foram definidas trés categorias analiticas a priori, derivadas da leitura flutuante do
corpus: (a) as Variaveis Determinantes, correspondentes aos atributos do curso testados pela
condicdo como grau académico, modalidade de ensino, contetdo do PPC e das DCN,
caracteristicas de infraestrutura, entre outros; (b) a Logica de Avaliagdo, expressa na forma de
proposi¢des booleanas estruturadas no formato /F.-THEN-ELSE; ¢ (¢) o Efeito sobre o Indicador,
que registra o resultado da avaliacdo da regra: NSA, Aplicavel, ou Aplicavel com Recorte de

Escopo (temporal ou espacial).

4.2.4 Variaveis Determinantes: Estrutura e Dominios

A etapa de exploracdo do material, segunda fase da Analise de Contetido segundo
Bardin (2016), permitiu identificar e catalogar as varidveis sobre as quais as condi¢cdes de
aplicabilidade do Instrumento operam. O processo de codificagdo revelou 20 variaveis
determinantes, organizadas em cinco dominios conforme a natureza da fonte de informagao de

cada uma. A Tabela 9 a seguir apresenta a sintese dessa estrutura.

Tabela 9 — Dominios e variaveis determinantes da Matriz de Condicdes de Aplicabilidade
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Dominio ‘ Variaveis Descricio

Caracteristicas formais do curso:
grau académico, modalidade de | 3 e-MEC
ensino e area de conhecimento.

V01, V02,

Cadastral V03

Elementos previstos no PPC:
oferta EaD, TCC, estégio,
V04, V05, atividades complementares,
V07, V09, laboratorios, material didatico,
V11-V15, ambientes profissionais,

PPC (Projeto

Pedagbgico de 13 PPC do Curso

Curso) V18-V20 | integracdo com redes publicas,
pesquisa com seres humanos e
animais.
Exigéncias estabelecidas nas
. Diretrizes Curriculares
?g)é?\f)ltwo 21](1)(6)’ Vo8, Nacionais: obrigatoriedade de 3 DCN do Curso
TCC, estagio e atividades
complementares.
PPC/DCN Integracdo com o SUS, prevista
Combinado V17 nas DCN, no PPC ou em ambos. 1 PPC e DCN
Condigoes fisicas da IES:
Al e Infraestrutura
Infraestrutura = V16 existéncia de espaco individual 1 da IES

para todos os docentes do curso.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base na Analise de Contetido do Instrumento de Avaliagdo de Cursos de
Graduagdo do INEP (2017) e na metodologia de Bardin (2016).

A distribuicdo das varidveis entre os cinco dominios reflete a propria logica do
Instrumento de Avaliagdo de Cursos: as condicdes de aplicabilidade ancoram-se,
predominantemente, nas caracteristicas pedagogicas declaradas no Projeto Pedagogico do
Curso (PPC), responsavel por 13 das 20 varidveis identificadas. Essa concentra¢do ¢
metodologicamente significativa, pois refor¢ca a centralidade do PPC como documento-
referéncia na avaliagdo do SINAES, na medida em que suas disposi¢des determinam ndo apenas
o que ¢ avaliado (MPC), mas também quais indicadores sdo pertinentes a avaliagdo (MCA).

O dominio Cadastral, composto pelas varidveis V01 (Grau Académico), V02
(Modalidade de Ensino) e V03 (Area de Conhecimento), opera como filtro estrutural primario:
sdo as variaveis mais universalmente verificadas, pois caracteristicas como o grau académico e
a modalidade do curso condicionam diretamente um conjunto expressivo de regras de
aplicabilidade. O dominio Normativo (DCN) introduz uma camada de hierarquia regulatoria:
em determinadas regras, a previsdo nas Diretrizes Curriculares Nacionais prevalece sobre a

disposi¢ao do PPC, o que exige do sistema a capacidade de distinguir a fonte normativa de cada
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obrigacdo. Por sua vez, a variavel V16 (Espaco Individual para Todos os Docentes), tnico

representante do dominio Infraestrutura, ilustra como condigdes de natureza estrutural da IES

também incidem sobre a aplicabilidade de indicadores especificos.

A Tabela 10 a seguir relaciona o catdlogo completo de varidveis que compdem a

Matriz de Condigdes de Aplicabilidade (MCA).

Cod. Variavel

Vo1

Vo2

Vo3

Vo4

Vo5

Vo6

Vo7

Vo8

V09

V10

Vil

V12

\AK)

Grau Académico

Modalidade de
Ensino

Area de
Conhecimento

Oferta de
Disciplinas EaD

Previsdo de TCC
no PPC

Previsdo de TCC
nas DCN

Previsao de
Estagio no PPC

Previsdo de
Estagio nas DCN

Previsao de Ativ.
Complementares
no PPC

Previsdo de Ativ.
Complementares
nas DCN

Utilizagao de
Laboratorios de
Form. Basica
Utilizagao de
Laboratorios de
Form. Especifica

Previsdo de

Tabela 10 — Catdlogo completo de variaveis que compdem a MCA

Descricio

Tipo de diploma conferido pelo
curso

Forma predominante de oferta do
curso

Area especifica do curso para regras
setoriais

Curso presencial que oferta
disciplinas na modalidade EaD
(Portaria 1.134/2016)

O PPC contempla Trabalho de
Conclusdo de Curso

As DCN do curso prevéem
obrigatoriamente TCC

O PPC contempla Estagio Curricular
Supervisionado

As DCN do curso prevéem
obrigatoriamente estdgio

O PPC contempla Atividades
Complementares

As DCN prevéem obrigatoriamente
atividades complementares

O PPC prevé uso de laboratorios
didaticos de formagao basica

O PPC prevé uso de laboratorios
didaticos de formagao especifica

O PPC contempla material didatico

Tipo
Cadastral

Cadastral

Cadastral

PPC

PPC

Normativo

PPC

Normativo

PPC

Normativo

PPC

PPC

PPC

Fonte

e-MEC /
Cadastro do
Curso

e-MEC /
Cadastro do
Curso

e-MEC /
Tabela
CAPES

PPC do
Curso

PPC do
Curso

DCN do
Curso

PPC do
Curso

DCN do
Curso

PPC do
Curso

DCN do
Curso

PPC do
Curso

PPC do
Curso

PPC do
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Variavel Descricio

Material Didatico institucional (para presenciais)
no PPC

V14 Previsao de O PPC de curso EaD prevé utilizagdo PPC
Ambientes de ambientes profissionais
Profissionais
(EaD)

V15 Atividades Curso EaD prevé atividades PPC
Presenciais na presenciais na sede da IES
Sede (EaD)

V16 Espaco Individual A IES possui espago de trabalho Infraestrutura
para Todos os individual para todos os docentes do
Docentes curso

V17 Integragdo com Curso da éarea de saude com PPC/DCN
SUS/Sistema de integracao prevista nas DCN/PPC
Satde com o SUS

V18 Integragdo com O PPC prevé integracdo com as PPC
Redes Publicas de redes publicas de ensino da educagao
Ensino basica

V19 Pesquisa com O PPC contempla realizacao de PPC
Seres Humanos pesquisa envolvendo seres humanos

V20 Pesquisa com O PPC contempla utilizagdo de PPC
Animais animais em pesquisas

Curso

PPC do
Curso

PPC do
Curso

Infraestrutura
da IES

PPC ¢ DCN
do Curso

PPC do
Curso

PPC do
Curso

PPC do
Curso

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base na Analise de Contetudo do Instrumento de Avaliacdo de Cursos de

Graduagdo do INEP (2017).

4.2.5 Tipologia e Padroes Logicos das Regras de Aplicabilidade

O processo de codifica¢do e classificacdo, etapa analitica central da Andlise de

Conteudo categorial, resultou na identificacao de 25 regras de aplicabilidade decompostas e na

elaboragdo de uma tipologia com 9 tipos distintos de regras. Essa tipologia ndo ¢ uma

classificagdo meramente descritiva: ela constitui o vocabulario de padrdes computacionais que

o motor de regras da MCA (detalhado na se¢@o 4.2.5) precisa ser capaz de interpretar e avaliar.

A Tabela 11 a seguir apresenta a tipologia completa.

Tabela 11 — Tipolo ras de aplicabilidade da MCA
Tipo de Regra Descricao

RECORTE TEMPORAL Ajusta o periodo avaliado (acervo
bibliografico, laboratérios, espagos

docentes) conforme o grau académico:
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Tipo de Regra Descricao

1.° ano para CST; dois primeiros anos

para bacharelados e licenciaturas.
NSA_ SIMPLES Nao Se Aplica de forma direta, 2
baseado em uma tUnica varidvel
determinante.
NSA CONDICIONAL Nao Se Aplica mediante combinagao 6
de duas ou mais varidveis avaliadas
conjuntamente.
OBRIGATORIEDADE HIERARQUICA | As Diretrizes Curriculares Nacionais 4
(DCN) prevalecem sobre o PPC na
determinagdo da obrigatoriedade do
indicador (TCC, estagio, atividades
complementares).
OBRIGATORIEDADE SETORIAL Obrigatorio apenas para cursos de 2
areas de conhecimento especificas
(ex.: saude, Direito).

OBRIGATORIEDADE CONDICIONAL | Obrigatoriedade dependente da 2
combinagdo de condigdes cadastrais €
normativas.

OBRIGATORIEDADE EXCLUSIVA Indicador exclusivo para um unico 1

tipo de curso (ex.: licenciatura), com
atribui¢@o automatica de NSA para
todos os demais.

OBRIGATORIEDADE PPC Obrigatorio quando previsto no PPC, 2
independentemente da area de
conhecimento.

EXCLUSIVIDADE Indicador exclusivo para modalidade 2

ou configuragdo especifica (ex.: EaD
com ambientes profissionais

previstos).

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base na Analise de Contetido do Instrumento de Avaliagdo de Cursos de
Graduagdo do INEP (2017).

Da anélise da tipologia, depreende-se que a maior complexidade logica se concentra
nas regras do tipo NSA CONDICIONAL (6 ocorréncias) e
OBRIGATORIEDADE HIERARQUICA (4 ocorréncias). As primeiras exigem a avaliacdo
conjunta de duas ou mais varidveis, o que requer operadores logicos de conjun¢do (AND) ou
disjuncdo (OR) nas expressdes computacionais. As segundas introduzem um mecanismo de
precedéncia normativa: quando as Diretrizes Curriculares Nacionais estabelecem a
obrigatoriedade de determinada atividade como TCC, estagio supervisionado ou atividades
complementares, essa determinagdo prevalece sobre qualquer disposi¢dao contraria ou omissao
no PPC do curso. Tal hierarquia reproduz, no plano computacional, a ldgica juridica da relagao

entre norma geral (DCN) e norma especifica (PPC).
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A categoria RECORTE TEMPORAL merece destaque analitico particular.
Diferentemente dos demais tipos, que produzem decisdes bindrias (aplica ou ndo aplica), o
RECORTE _TEMPORAL nao elimina o indicador da anélise, mas ajusta o escopo do que deve
ser avaliado: para Cursos Superiores de Tecnologia (CST), considera-se apenas o primeiro ano
do curso; para bacharelados e licenciaturas, os dois primeiros anos. Essa distingdo tem
implicagdes praticas diretas para o framework, pois o contexto fornecido ao agente de
inteligéncia artificial precisa incorporar esse recorte sob pena de que as recomendagdes geradas
se refiram a um conjunto de evidéncias temporalmente inadequado ao perfil do curso.

Do ponto de vista da estrutura 16gica subjacente as regras, a Analise de Contetido

permitiu identificar cinco padrdes formais distintos, apresentados na Tabela 12 a seguir.

Tabela 12 — Padroes 16gicos das regras de aplicabilidade da MCA

Padrao Légico Estrutura IF-THEN-ELSE Exemplo de Regra

Padrao 1 — Teste IF [variavel] = [valor] THEN [efeito] = R10: IF V01 = Licenciatura

Simples THEN NSA
Padrao 2 — Teste IF [var_A] =[valor] AND [var B]=  RO06: IF V02 = EaD AND
Composto (AND) [valor] THEN [efeito] V14 = Sim THEN aplica
Padrao 3 — Teste IF [var_A] = [valor] OR [var B]= RO7: IF V02 = EaD OR
Composto (OR) [valor] THEN [efeito] (V02 = Presencial AND
V04 = Sim) THEN aplica
Padrao 4 — IF DCN prevé THEN obrigatoério; R16: DCN prevalece sobre
Hierarquia ELSE IF PPC nao prevé THEN NSA; PPC na obrigatoriedade do
Normativa ELSE aplica TCC
Padrao 5 — Recorte  IF VO1 = CST THEN recorte = 1.° RO1: Ajusta escopo do
Temporal ano; ELSE recorte = 2 primeiros anos = acervo bibliografico basico
Condicional

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os Padroes 1 a 3 correspondem a estruturas logicas elementares, trataveis por
operadores booleanos simples. O Padrao 4 - Hierarquia Normativa ¢ o de maior relevancia para
a fidelidade do sistema ao ordenamento juridico-normativo da avaliacdo: a estrutura em cascata
(IF DCN... ELSE IF PPC... ELSE...) espelha a logica de prevaléncia das DCN sobre o PPC,
garantindo que o sistema reproduza corretamente a relacdo de subordinagdo entre os
documentos normativos. O Padrao 5 - Recorte Temporal Condicional, por sua vez, opera nao
sobre a aplicabilidade do indicador em si, mas sobre o escopo temporal da evidéncia a ser

analisada, o que o distingue fundamentalmente dos demais padrdoes e demanda tratamento
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diferenciado no motor de regras.

4.2.6 A MCA como Camada de Pré-Filtragem Contextual dos Agentes de IA

A integracao entre a MCA e os agentes de inteligéncia artificial do framework opera
em dois planos distintos ¢ complementares, ambos orientados a maximizar a precisdo e a
relevancia das andlises geradas.

O primeiro plano ¢ a filtragem prévia de indicadores. Antes de qualquer processo
de geragdo de recomendacgdes, o agente responsavel pelo diagnostico recebe ndo a lista integral
dos indicadores do Instrumento de Avaliacdo, mas apenas o subconjunto daqueles cuja
aplicabilidade ao curso analisado foi confirmada pelo motor de regras da MCA. Essa filtragem
produz beneficios operacionais e qualitativos: do ponto de vista operacional, reduz o volume
de tokens processados em cada chamada aos modelos de linguagem de grande escala (LLM),
otimizando o custo computacional da analise; do ponto de vista qualitativo, elimina o risco de
que o agente gere recomendacdes referentes a dimensdes irrelevantes para o curso, por exemplo,
sugerir melhorias em laboratdérios de formagdo basica a um curso que, por caracteristica
pedagogica declarada no PPC, ndo os utiliza.

O segundo plano ¢ a contextualizacdo enriquecida do prompt. As condicdes
especificas identificadas pela MCA, em especial os recortes temporais e as regras de hierarquia
normativa, sdo incorporadas ao contexto fornecido ao agente. Assim, quando um CST ¢
submetido a andlise, o agente recebe a instru¢do explicita de considerar apenas o acervo
bibliografico relativo ao primeiro ano do curso; quando um indicador de estagio supervisionado
¢ obrigatorio por for¢a de DCN, essa informagao ¢ destacada no contexto, permitindo que as
recomendacoes reflitam a natureza regulatoria da exigéncia. Essa contextualizagdo reproduz,
no ambiente dos agentes de A, o discernimento que um avaliador institucional experiente
exerceria ao interpretar as condi¢des do Instrumento.

Essa arquitetura de pré-filtragem contextual representa uma contribuicdo técnica
relevante do framework para a area de aplicacao de inteligéncia artificial a gestao educacional.
A MCA, ao introduzir uma camada de raciocinio condicional anterior a geragdao de analises,
eleva o nivel de especificidade e de acuracia contextual das recomendagdes produzidas
aproximando-as da qualidade de um parecer especializado e distanciando-as das limitagdes dos

sistemas de recomendacgdo genérica.
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4.2.7 Implementac¢ido Técnica: Modelo de Dados e Motor de Regras

A operacionalizagdo computacional da MCA no sistema framework, requer trés
componentes estruturais interdependentes: o modelo de dados relacional, o motor de regras
(Rule Engine) e a interface de cadastro do perfil de aplicabilidade do curso.

O modelo de dados ¢ composto por trés tabelas fundamentais. A tabela
MCA VARIAVEIS armazena o catalogo completo das 20 varidveis determinantes, com seus
codigos, dominios, tipos de dado (enumerado ou booleano) e fontes de informagao. A tabela
MCA_ REGRAS registra as 25 regras decompostas, cada qual associada aos indicadores
correspondentes e contendo a expressao logica em formato JSON estruturado, o tipo da regra
conforme a tipologia definida e o efeito esperado (NSA, Aplicavel ou Recorte Temporal com
especificagdo do periodo). A tabela MCA CURSO PERFIL armazena, para cada curso
cadastrado no tenant, os valores atribuidos as variaveis determinantes, alimentados pelo
coordenador do curso por meio de um formulério de cadastro guiado pelo sistema.

O motor de regras ¢ implementado como uma Service Class, responsavel por: (1)
receber o identificador do curso e carregar os valores das varidveis a partir de
MCA _CURSO_PERFIL; (2) iterar sobre todos os indicadores do Instrumento de Avaliagao; (3)
avaliar, para cada indicador, as regras de aplicabilidade vinculadas conforme as expressoes
l6gicas armazenadas; e (4) retornar o perfil completo de aplicabilidade do curso, discriminando,
para cada indicador, o resultado: APLICA, NSA ou APLICA COM_RECORTE (com a
especificagdo do periodo pertinente). Esse perfil ¢ disponibilizado como insumo tanto para o
modulo de diagndstico quanto para o contexto de prompt dos agentes de [A.

O formulario de cadastro do perfil de aplicabilidade ¢ organizado por dominio de
variaveis, com logica condicional que exibe apenas as perguntas pertinentes ao perfil do curso
sendo cadastrado. Por exemplo, se o curso ¢ identificado como presencial (V02 = Presencial),
as perguntas relativas a atividades presenciais na sede (V15), variavel relevante apenas para
cursos EaD, sdo automaticamente ocultadas. Essa abordagem de interface adaptativa reduz a
carga cognitiva sobre o coordenador e minimiza o risco de preenchimento inconsistente, que

comprometeria a precisdo das regras de aplicabilidade.

4.2.8 Contribuicio da MCA para a Qualidade do Diagnostico Institucional

A Matriz de Condigdes de Aplicabilidade representa, na arquitetura do framework,
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a camada logica que antecede a avaliagdo propriamente dita. Sua auséncia implicaria que o
sistema trataria todos os indicadores do SINAES como universalmente aplicaveis a qualquer
curso, situagcdo que, na pratica avaliativa real, ndo corresponde a operacdo do Instrumento de
Avaliagdo do INEP. A imprecisdo decorrente dessa generalizagdo indevida produziria
diagnosticos que incluiriam analises de dimensdes inexistentes na realidade do curso,
recomendacdes descontextualizadas e, consequentemente, planos de agdo com baixo grau de
aderéncia a situagao institucional especifica.

Do ponto de vista da gestao educacional, a MCA contribui para o que Simon (1976)
denomina racionalidade procedimental: ao estruturar os procedimentos de analise segundo
regras explicitas e sistematicamente aplicadas, o framework reduz a dependéncia de
julgamentos individuais dos gestores sobre quais indicadores sdo pertinentes ao curso,
substituindo interpretagdes ad hoc por critérios formalizados e consistentes com a normativa
do SINAES. Essa formalizagdo ¢ especialmente relevante em contextos institucionais nos quais
a rotatividade de coordenadores de curso implica frequente perda de memoria organizacional
sobre as especificidades do Instrumento de Avaliagao.

A decomposi¢ao realizada nesta pesquisa identificou 20 variaveis determinantes,
25 regras de aplicabilidade e 9 tipos distintos de padrdes 16gicos. Esse conjunto, combinado
com a MPC, que decompde os critérios qualitativos de atribui¢ao de conceitos, forma a base de
conhecimento normativo completa que confere ao framework capacidade de gerar andlises e
recomendacdes verdadeiramente contextualizadas para cada curso especifico. Conforme a
fundamentagdo metodoldgica adotada, a utilizagdo da Andlise de Contetido Categorial Tematica
(BARDIN, 2016) como metodologia de decomposicdo garante o rigor cientifico necessario ao
trabalho académico, a0 mesmo tempo em que produz um artefato computacionalmente operavel,
atendendo, assim, ao duplo critério de qualidade preconizado pelo Design Science Research:

relevancia para a pratica e rigor para a ciéncia (HEVNER et al., 2004).

4.3 Matriz de Compartilhamento de Evidéncias (MCE)

A constru¢do da Matriz de Progressao Conceitual (MPC), produziu a categoria de
Evidéncias Requeridas para cada nivel conceitual de cada indicador do instrumento de
avaliacdo. Ao operacionalizar essa categoria no contexto de uma IES multicampi que oferta
dezenas de cursos de graduagdo, identificou-se uma questdo estruturante para a arquitetura do

framework: nem todas as evidéncias exigidas pelo INEP sdo exclusivas de um curso. Parcela
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significativa dos documentos, registros ¢ demonstragdes que comprovam o atendimento a
determinados indicadores sdo, por natureza, institucionais, ou seja, um unico documento serve
como evidéncia para multiplos cursos avaliados simultaneamente.

Essa constatacdo possui implicagdes diretas para a gestdo. Quando a IES ndo
identifica sistematicamente quais evidéncias sao compartilhaveis, trés problemas recorrentes se
manifestam: (a) retrabalho, pois diferentes coordenadores produzem documentos redundantes
para comprovar o mesmo fato institucional; (b) inconsisténcia, pois versdes divergentes de um
mesmo documento podem ser apresentadas em avaliagdes de cursos distintos; e (c)
subaproveitamento de ativos documentais, pois a IES pode ja dispor de evidéncias robustas
em nivel institucional sem que coordenadores de curso tenham conhecimento ou acesso a elas.

Conforme observam Griboski, Peixoto e Hora (2018), a desarticulagcdo entre os
instrumentos de gestdo institucional compromete a eficacia dos processos avaliativos e reduz a
relevancia do PDI como eixo estruturante da qualidade. No mesmo sentido, a literatura sobre
autoavaliacdo institucional (ANDRIOLA, 2009; BITTENCOURT et al., 2008) destaca que a
fragmentacdo da informagdo entre setores e cursos constitui um dos principais obstaculos a
constru¢dao de uma cultura de qualidade nas IES brasileiras.

Diante dessa problematica, desenvolveu-se um artefato complementar a MPC: a
Matriz de Compartilhamento de Evidéncias (MCE), que categoriza sistematicamente cada
indicador do instrumento de avaliacdo segundo a natureza institucional, parcial ou especifica

do curso das evidéncias que o sustentam.

4.3.1 Processo de Classificacao

O procedimento de constru¢cdo da MCE segue anélise semantica dos indicadores:
Pré-analise: Leitura flutuante dos indicadores dos dois instrumentos de avalia¢ao
(Autorizagdo e Reconhecimento/Renovacao), identificacdo do corpus (113 indicadores no total)
e defini¢do dos critérios de classificacdo segundo a taxonomia de escopos.
Exploracao do Material: Para cada indicador, executa-se:
a) Analise da natureza dos documentos comprobatérios tipicamente exigidos
em avaliacdes in loco.
b) Verificagdo se a evidéncia ¢ de producdo e manutengao institucional, parcial
ou exclusiva do curso.

¢) Atribuicao do escopo correspondente segundo a taxonomia definida
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Tratamento dos Resultados: Sistematizacdo em formato tabular com distribuicao

por escopo e por dimensao avaliativa, validag¢ao cruzada entre os dois instrumentos.

4.3.2 Exemplo de Aplicacio

A titulo ilustrativo, a tabela 13 apresenta a classificacdo de trés indicadores

representativos de cada escopo:

Indicador

Tabela 13 — Exemplo de classifica¢do de escopo de compartilhamento de evidéncias (MCE)

Escopo Evidéncia Tipica

Implicagio para a
Gestao

€gresso

1.12 - Apoio ao Institucional | Programa institucional de | Cadastro tnico pela IES;

discente acolhimento, Nucleo de | vinculag¢ao automatica a
Acessibilidade, apoio todos os cursos
psicopedagogico

3.6 - Bibliografia Parcial Acervo da biblioteca e Camada institucional

basica assinaturas digitais herdada; coordenacao
(institucional) + relacdo | complementa a relagao
titulo-componente titulo-UC
curricular (do curso)

1.3 - Perfil do Curso Descri¢ao no PPC Produgao exclusiva pelo

conforme DCN
especificas da area

NDE e coordenacao do
curso

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base na analise dos Instrumentos de Avaliacdo de Cursos de Graduagao

do INEP (2017).

Essa classificagdo permite que o framework diferencie, nos relatorios e planos de

acdo, entre recomendagdes de vinculacdo (quando a evidéncia institucional ja existe e precisa
apenas ser associada ao acervo do curso) e recomendagdes de producdo (quando a evidéncia
efetivamente ndo existe e precisa ser criada), discriminando entre lacunas reais de qualidade e

lacunas meramente documentais.

4.3.3 Taxonomia de Escopos

A classificagdo adota uma taxonomia de trés niveis, definida a partir da analise
semantica dos critérios de avalia¢do e da natureza dos documentos que tipicamente compdem
0 acervo comprobatdrio das IES em avaliagdes in loco. Os trés escopos sao:

a) Escopo institucional. A evidéncia ¢ produzida, mantida e valida em nivel
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institucional, servindo integralmente para todos os cursos da IES sem necessidade de adaptacao
ou complemento. O documento comprobatdrio ¢ Uinico € sua apresentagdo em uma avaliagao
de curso especifico dispensa qualquer contextualiza¢do adicional. Exemplos tipicos incluem:
salas de aula e seus laudos de acessibilidade (indicador 3.4), laboratorios de informatica
(indicador 3.5), o Ambiente Virtual de Aprendizagem (indicador 1.17), o programa institucional
de apoio ao discente (indicador 1.12), o biotério (indicador 3.13), o Comité de Etica em
Pesquisa (indicador 3.16 do instrumento de Reconhecimento) e os espagos de trabalho para
docentes em tempo integral (indicador 3.1).

b) Escopo parcial. A evidéncia possui uma camada institucional compartilhavel e
uma camada especifica do curso. O documento-base ¢ institucional, mas requer complemento
ou contextualizagdo que demonstre sua aplicagdo no ambito do curso avaliado. Este ¢ o escopo
que demanda maior atengdo da gestdo, pois exige articulagdo entre setores institucionais e
coordenacdes de curso. Exemplos incluem: politicas de ensino, extensao e pesquisa (indicador
1.1), cujo PDI ¢ institucional, mas a materializacdo no PPC ¢ do curso; os convénios de estagio
(indicador 1.7), que podem ser compartilhados entre cursos, mas cuja distribui¢do de vagas e
orientacdo sdo especificas; e a bibliografia basica (indicador 3.6), cujo acervo e assinaturas
digitais sdo institucionais, mas a relagao titulo-componente curricular ¢ especifica de cada curso.

¢) Escopo do curso. A evidéncia ¢ inteiramente produzida e valida apenas no
contexto de um curso especifico, sem possibilidade de reaproveitamento por outros cursos. Sao
documentos cuja natureza esta intrinsecamente vinculada ao PPC, as DCN e as particularidades
da formagdo oferecida. Exemplos incluem: objetivos do curso (indicador 1.2), perfil
profissional do egresso (indicador 1.3), estrutura curricular (indicador 1.4), contetdos
curriculares (indicador 1.5), metodologia (indicador 1.6), o NDE (indicador 2.1), o colegiado

de curso (indicador 2.11) e os laboratorios de formagdo especifica (indicador 3.9).

4.3.4 Resultados da Classificacao

A aplicagdo da taxonomia ao conjunto completo de indicadores dos dois
instrumentos de avaliagdo do INEP produziu a distribuicdo apresentada na Tabela 14. A
classificagdo foi realizada para ambos os instrumentos de Autorizagdo (55 indicadores) e
Reconhecimento e Renovagdo de Reconhecimento (58 indicadores) e considerou as

observagoes de aplicabilidade presentes em cada indicador.
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Tabela 14 — Distribui¢ao dos indicadores por escopo de compartilhamento de evidéncias

Escopo da Evidéncia AUT (%) REC(m) | REC (%) \ Implicacio
Institucional 15 27% 17 29% Reuso total
Parcial 21 38% 21 36% Reuso +
complemento
Curso 19 35% 20 34% Produgao
exclusiva
Total 55 100% 58 100%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), a partir da analise dos Instrumentos de Avaliagdo de Cursos do INEP (2017).

Os dados revelam que aproximadamente dois ter¢os dos indicadores (65% no
instrumento de Autorizacdo ¢ 66% no de Reconhecimento) possuem evidéncias total ou
parcialmente compartilhdveis entre cursos. Essa constatagdo ¢ estrategicamente relevante:
significa que uma IES que sistematize a gestdo de seu acervo documental institucional pode
reduzir significativamente o esfor¢o de preparagdo para avaliagdes in loco, a0 mesmo tempo

em que garante consisténcia na documentagao apresentada.

4.3.5 Analise por Dimensao Avaliativa

A distribuicao dos escopos de compartilhamento ndo ¢ uniforme entre as trés
dimensdes avaliativas do INEP. A analise dimensional revela padrdes distintos que refletem a
natureza dos objetos avaliados em cada dimensao.

A Dimensao 1 - Organizacao Didatico-Pedagogica concentra a maior proporgao
de indicadores com escopo de curso (como objetivos, perfil do egresso, estrutura curricular,
contetidos e metodologia), o que € coerente com o fato de que essa dimensdo avalia elementos
constitutivos do PPC, documento inerentemente especifico de cada curso. Nao obstante,
indicadores como o apoio ao discente (1.12) e o AVA (1.17) sdo de natureza institucional, e
varios outros (politicas institucionais, convénios de estdgio, atividades complementares)
possuem camada institucional relevante.

A Dimensdo 2 - Corpo Docente e Tutorial apresenta uma particularidade
significativa: o curriculo Lattes de cada docente ¢ um documento unico, independentemente de
quantos cursos o professor integre. Assim, indicadores relativos a experiéncia profissional (2.6),
a experiéncia em docéncia superior (2.8), na educagdo basica (2.7) e em EaD (2.9) possuem

escopo institucional, o mesmo curriculo comprova o requisito para todos os cursos. Contudo, o
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percentual de titulagdo (2.4) e a producao cientifica (2.15) s@o de escopo parcial, pois, embora
os diplomas e publicagdes sejam os mesmos, o calculo do percentual ¢é realizado sobre o corpo
docente especifico de cada curso.

A Dimensdo 3 - Infraestrutura ¢ a que apresenta maior concentragdo de
indicadores institucionais. Espacos fisicos como salas de aula (3.4), sala de professores (3.3),
laboratorios de informatica (3.5) e biotérios (3.13) sdo, por definicao, recursos compartilhados
entre multiplos cursos de um mesmo campus. Os laudos de acessibilidade, os inventarios de
equipamentos e os planos de manutencao dessas instalagdes sao documentos unicos que servem
como evidéncia para todos os cursos que utilizam aqueles espagos. Essa caracteristica ¢
particularmente relevante para universidades multicampi como a UNEMAT, em que a mesma

infraestrutura pode sustentar avaliagdes de diversos cursos em um mesmo periodo.

4.3.6 Exemplos de Aplicacao Pratica

Para ilustrar a aplicabilidade concreta da classificagdo, consideram-se trés cenarios
representativos dos diferentes escopos.

Cenario 1 - Escopo institucional: Apoio ao discente (indicador 1.12). Programas
de acolhimento e permanéncia, o Nucleo de Acessibilidade, o servigo de apoio psicopedagogico
e os programas de monitoria e nivelamento sdo, na maioria das IES, estruturas institucionais
que atendem indistintamente a todos os cursos. Quando o framework identifica que um
determinado curso necessita comprovar a¢des de apoio ao discente para atingir o conceito 3, o
Agente de Recomendagdo pode orientar: "a IES ja dispde de Programa Institucional de
Acolhimento e Permanéncia, vincule este documento ao acervo do curso e solicite relatorio de
atendimento setorial".

Cenario 2 - Escopo parcial: Bibliografia basica (indicador 3.6). O acervo da
biblioteca, as assinaturas de bases digitais e o programa de aquisi¢@o sao institucionais e servem
para todos os cursos. Entretanto, a relacdo entre titulos e componentes curriculares ¢ especifica
de cada curso. Nesse caso, o framework orienta a coordenagdo a produzir apenas o
complemento necessario, a planilha de correspondéncia titulo-UC, sem necessidade de
recompilar informagdes sobre o acervo geral que a biblioteca j& possui.

Cenario 3 - Escopo do curso: Perfil profissional do egresso (indicador 1.3). Nao
ha possibilidade de compartilhamento. O perfil ¢ definido no PPC em fung¢do das DCN

especificas da area, das competéncias proprias da formacao e das demandas regionais. Nesse
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caso, o framework direciona integralmente a responsabilidade de produgdo da evidéncia ao
NDE e a coordenacao do curso, sem sugerir qualquer reaproveitamento de documentos de

outros cursos.

4.3.7 Integracio com a Arquitetura do Framework

A classificagdo de escopo de compartilhamento integra-se a arquitetura do
framework em trés pontos criticos de processamento:

No nivel da base de dados, o sistema implementa arquitetura multi-tenant que
distingue entre dados institucionais (compartilhados entre todos os cursos da IES assinante) e
dados do curso (especificos de cada coordenacdo). O campo escopo_evidencia na tabela de
MCE_INDICADORES determina em qual camada cada evidéncia deve ser armazenada.
Documentos com escopo institucional sdo cadastrados uma unica vez pela administragdo da
IES e automaticamente vinculados a todos os cursos. Documentos com escopo de curso sdo
cadastrados exclusivamente pela coordenacdo responsavel. Documentos com escopo parcial
possuem registro duplo: a camada institucional ¢ herdada e a camada do curso ¢ complementada
localmente.

No nivel dos agentes de IA, a classificacdo de escopo € incorporada ao prompt
contextual dos agentes de Diagndstico e Recomendagdo. Quando o Agente de Diagnostico
identifica um gap em indicador com escopo institucional, o Agente de Recomendacdo ¢
instruido a verificar primeiro se a evidéncia ja existe na camada institucional antes de sugerir
sua producdo ao coordenador. Essa logica evita recomendagdes redundantes e direciona o
esfor¢co do gestor exclusivamente para as evidéncias que dependem de sua atuagdo.

No nivel dos relatérios e planos de acdo, a classificagdo permite ao framework
gerar dois tipos distintos de recomendagdo: (a) recomendagdes de vinculagdo, quando a
evidéncia institucional existe, mas nao esta formalmente associada ao acervo do curso, nesse
caso, a agdo requerida ¢ administrativa, ndo substantiva; e (b) recomenda¢des de produgdo,
quando a evidéncia efetivamente ndo existe e precisa ser criada, nesse caso, o plano de agao
especifica responsaveis, prazos e entregas. Essa diferenciagao permite que os relatérios gerados
pelo framework discriminem entre lacunas reais de qualidade e lacunas meramente documentais,

informacao de elevado valor para a gestdo estratégica da IES.
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4.3.8 Contribuicdo para a Gestao Institucional

A Matriz de Compartilhamento de Evidéncias, embora conceitualmente simples,
endereca uma fragilidade estrutural recorrente na gestdo de IES brasileiras. Conforme
documentado por Bittencourt et al. (2008), a articulacdo entre setores institucionais e
coordenacgdes de curso constitui fator critico para o sucesso nas avaliagdes in loco. A auséncia
de mecanismos que explicitem quais documentos sao compartilhados e quais sdo exclusivos
resulta em esforcos duplicados, lacunas nao identificadas e perda de oportunidades de
demonstragdo de qualidade institucional.

No contexto da UNEMAT, a aplicabilidade dessa classificagdao ¢ amplificada pela
natureza multicampi da instituicdo. Cursos oferecidos em diferentes campi compartilham
infraestrutura localizada (como laboratorios e bibliotecas), politicas definidas no PDI e
programas institucionais de apoio ao discente, a0 mesmo tempo em que mantém PPC, NDE e
colegiados proprios. O framework, ao incorporar a logica de compartilhamento, permite que a
gestdo institucional identifique, para cada periodo avaliativo, quais documentos ja estdo
disponiveis e precisam apenas ser vinculados aos cursos em avaliagdo, ¢ quais documentos
demandam produgao por parte de cada coordenagao.

Essa capacidade de discriminagdo entre vinculacdo e produgdo de evidéncias
transforma a preparacdo para avaliagdes in loco de um processo reativo e fragmentado em um
processo planejado e coordenado, objetivo alinhado a proposta de Andriola (2009) de que a
autoavaliagdo institucional deve constituir o ponto de partida para o planejamento estratégico e
para a gestdo universitaria. O framework operacionaliza esse principio ao traduzir a
classificagdo de escopo em acdes concretas, rastredveis e atribuiveis, contribuindo para a

consolidac¢do de uma cultura de qualidade baseada em evidéncias nas IES atendidas.
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S DESENVOLVIMENTO DO FRAMEWORK

5.1 Arquitetura e Engenharia de Software da Aplicacao

O capitulo anterior apresentou os trés artefatos analiticos que fundamentam o
framework: a Matriz de Progressao Conceitual (MPC), a Matriz de Condi¢des de Aplicabilidade
(MCA) e a Matriz de Compartilhamento de Evidéncias (MCE). Este capitulo descreve a
materializa¢do desses artefatos em um sistema computacional funcional, detalhando as decisoes
arquiteturais, os componentes de sofiware, o modelo de dados e os mecanismos de
processamento que viabilizam a operacionalizacdo do framework proposto.

A construgdo da aplicagdo orientou-se por dois principios fundamentais derivados
do contexto da pesquisa. O primeiro consiste na aderéncia ao modelo multi-tenant, necessario
para que multiplas IES possam utilizar o framework de forma isolada e segura em uma tnica
instancia da plataforma. O segundo consiste na modularidade arquitetural, que permite a
evolucdo independente dos componentes, instrumentos normativos do SINAES, dados
académicos institucionais e camada de inteligéncia artificial, sem comprometer a integridade
do sistema como um todo.

Conforme argumentam Hevner et al. (2004), o rigor na constru¢do de artefatos
tecnologicos em pesquisas de Design Science Research demanda ndo apenas a descri¢ao
funcional do sistema, mas também a explicitacao das decisoes de design que fundamentam sua
arquitetura. Esta secdo atende a esse requisito ao apresentar, de forma sistematica, a pilha
tecnoldgica selecionada, a organizagdao modular do codigo-fonte, a estratégia de isolamento de
dados por tenant, o modelo relacional do dominio SINAES e os servicos computacionais que

implementam a logica de negocio do framework.

5.1.1 Pilha Tecnoldgica

A selecao das tecnologias para implementacdo do framework considerou critérios
de maturidade, escalabilidade, adequacdo ao dominio educacional e disponibilidade de
ecossistema de bibliotecas e ferramentas. A Tabela 15 apresenta a composi¢do tecnoldgica

adotada.
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Tabela 15 — Composi¢do tecnoldgica adotada

Backend PHP 8.4/ Framework web maduro com ecossistema robusto
Laravel 12 para aplicacdes SaasS, suporte nativo a filas, cache,
broadcasting e ORM Eloquent.

Banco de Dados | PostgreSQL 15 | Suporte a tipos complexos (JSONB, arrays), schemas
multiplos, full-text search via tsvector e indices GIN
para consultas em campos semiestruturados.

Cache e Filas Redis Armazenamento em memoria para cache de sessoes,
filas de processamento assincrono € comunicagao em
tempo real via pub/sub.

Processamento Laravel Painel de monitoramento e gerenciamento de filas
Assincrono Horizon Redis, com controle de concorréncia, politicas
de retry e métricas de desempenho
Multi-tenancy Stancl Tenancy | Biblioteca especializada para multi-tenancy em
3x Laravel, com identificagdao por dominio e isolamento
configuravel de cache, filesystem e filas.
Controle de Spatie Gerenciamento de roles e permissdes com
Acesso Permission granularidade por recurso e agdo, integrado ao
middleware do framework.
Frontend Blade / Templates server-side com tema administrativo
JavaScript / profissional (Bootstrap 5), tabelas server-side via
Bootstrap Yajra DataTables e interatividade via Axios.
Integracao com | API Claude Provedor de IA generativa selecionado conforme
1A (Anthropic) critérios descritos na se¢do 5.2.1, com janela de
contexto expandida (200K tokens)
Conteinerizacdo |Docker / Orquestracdo de containers para aplicacdo, banco de

Docker Swarm |dados e servicos auxiliares, garantindo paridade entre
ambientes de desenvolvimento e produc¢do

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A escolha do PostgreSQL como sistema gerenciador de banco de dados relacional
merece destaque pela sua relevancia para o dominio do framework. Os instrumentos de
avaliacdo do SINAES possuem estrutura hierdrquica (instrumento — dimensdo — indicador
— conceito) que se beneficia do suporte a schemas multiplos do PostgreSQL. A aplicagao
utiliza schemas dedicados como ‘sinaes’, 'universidade’, ‘pessoa’, ‘comum’, entre outros,
como mecanismo de organizagao logica que reflete a separagdo de dominios do negdcio no
proprio banco de dados. Essa abordagem facilita a manuten¢do, melhora a legibilidade das
consultas e refor¢a o isolamento conceitual entre médulos distintos.

O tipo JSONB do PostgreSQL ¢ utilizado extensivamente para armazenar dados
semiestruturados, como as variaveis manuais do perfil MCA de cada curso
(‘variaveis_manuais’), os documentos compartilhdveis e especificos da MCE
(‘documentos _compartilhaveis’, ‘documentos_especificos’) e metadados de configuracao dos

tenants. Esta flexibilidade permite que o schema evolua sem necessidade de migragdes
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estruturais para cada novo atributo, caracteristica relevante em um dominio sujeito a

atualizagdes periddicas dos instrumentos normativos do INEP.

5.1.2 Arquitetura em Camadas

A estrutura arquitetural da aplicagdo web, detalhada na Figura 6, adota um modelo
de arquitetura em camadas que isola responsabilidades para garantir escalabilidade e
manutengdes eficientes. O fluxo de dados inicia-se na Camada de Apresentacdo, composta por
interfaces em Blade e JavaScript, e transita pela Camada de Aplicacdo, onde middlewares e
controllers gerenciam as requisigdes, até atingir a logica de negdcio na Camada de Dominio. A
persisténcia e a integragdo com servigos externos, como o PostgreSQL e a API generativa do
Claude, sao intermediadas pela Camada de Infraestrutura, seguindo rigorosamente o principio
de Inversdo de Dependéncia (DIP) para assegurar que as abstragdes de alto nivel ndo sejam

afetadas pelas implementagdes técnicas subjacentes.

Figura 6 — Arquitetura em Camadas da Plataforma
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5.1.3 Arquitetura Modular

A aplicagdo adota arquitetura modular orientada a dominios, na qual o codigo-fonte
¢ organizado em moddulos independentes dentro do diretério ‘core/’, em contraste com a
estrutura monolitica padrao do Laravel (diretério “app/’). Cada médulo encapsula um dominio
de negdcio especifico e possui estrutura interna padronizada que separa responsabilidades em
camadas bem definidas.

Esta decisdo arquitetural fundamenta-se no principio da separacdo de interesses
(separation of concerns), conforme proposto por Martin (2017) no contexto dos principios
SOLID de engenharia de software. A modulariza¢do permite que alteracdes nos instrumentos
do SINAES, como a publicacdo de novos critérios de avaliacdo pelo INEP, sejam absorvidas
no modulo SINAES sem impactar os médulos de gestdo universitaria ou de controle de acesso.

A Tabela 16 apresenta os modulos implementados e suas responsabilidades no

contexto do framework.

Tabela 16 — Arquitetura com separagao de interesses por Modulos.
Médulo Responsabilidade

Sinaes Dominio central: instrumentos IACG, dimensdes, indicadores, conceitos,
MPC (atributos e evidéncias), MCA (variaveis e motor de regras), MCE

(escopos de compartilhamento), avaliagdes de curso e planos de agao

Universidade Gestdo académica: instituicdes de ensino superior, campi, unidades
organizacionais, cursos de graduacdo (com atributos INEP completos),

gestores de curso e eventos de dominio

Tenant Logica  de multi-tenancy: modelo  Tenant, identificagdo  por
dominio, bootstrappers de isolamento (cache, filesystem, filas, Redis),

ciclo de vida de tenants

User Gestdo de usudrios: autenticacdo, perfil, seguranga, impersonation,

relacdao User <> Tenant (pivot UserTenant)

Acl Controle de acesso: roles e permissdes via Spatie Permission, enums de

recursos e acoes, middleware de autorizagao

Pessoa Dados cadastrais: pessoas fisicas, enderecos, telefones, e-mails,

documentos, deficiéncias, etnias - shared entre contextos SaaS e Tenant

Comum Utilitarios compartilhados: dados geograficos (paises, estados, cidades),
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areas de conhecimento CNPq, classificacdo CINE, areas de avaliagao

INEP, IES cadastradas, helpers e classes base

Planos Planos de assinatura: plans, precos, features e subscriptions para o

modelo SaaS

Auditoria Rastreabilidade: logs de atividade, logs de autenticagao e logs de sistema

Modulos Gerenciamento dindmico dos moddulos da plataforma: ativacao,

configurag¢do e navegacao

IA Camada de integracao com os Agentes de Inteligéncia Artificial.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Internamente, cada médulo segue uma estrutura em camadas que implementa o
padrdo Repository, conforme recomendado por Fowler (2002) para mediacao entre a camada
de dominio e a camada de mapeamento de dados. A organizacdo interna de um modulo tipico
compreende:

o Controllers: recebem requisicdoes HTTP, delegam ao Service e retornam
respostas; nao contém logica de negocio;

e Services: concentram a logica de negdcio; dependem exclusivamente de
interfaces de Repository injetadas via construtor;

e Repositories (Interface + Implementagdes): encapsulam o acesso a dados;
toda entidade possui uma interface contratual e pelo menos uma
implementa¢do concreta (Eloquent ORM);

e Form Requests: validagao e autorizagdo de dados de entrada;

e DTOs (Data Transfer Objects): estruturas tipadas para transferéncia de
dados entre camadas;

e Models: representagdo das entidades do dominio via Eloquent ORM;

e Enums: enumeragoes tipadas que codificam valores de dominio;

e Jobs: unidades de trabalho assincrono processadas via filas Redis/Horizon.

Essa estratificagdo garante que a légica de calculo do Conceito de Curso, por
exemplo, resida exclusivamente no ‘CcCalculatorService® do mddulo Sinaes, enquanto o
acesso aos dados de avaliagdo seja mediado pelo "CursoAvaliacaoRepositorylnterface™. A
substitui¢do da implementagao do repositorio, de Eloquent ORM para Query Builder ou cache,

ndo requer alteracdo nos servigos consumidores, preservando o principio da inversdo de
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dependéncia.

5.1.4 Arquitetura Multi-Tenant

O framework foi concebido como plataforma SaaS (Software as a Service) capaz
de atender multiplas Institui¢des de Ensino Superior de forma simultdnea e isolada. Essa
decisdo arquitetural reflete a premissa de que o artefato tecnoldgico desenvolvido ndo se destina
exclusivamente 3 UNEMAT, mas possui potencial de replicagdo para outras IES brasileiras,
conforme discutido na se¢do 1.4 da justificativa.

A implementagdo do multi-tenancy utiliza a biblioteca Stancl Tenancy, configurada
com as seguintes caracteristicas:

Identificacao por dominio: Cada IES acessa a plataforma por meio de um dominio
exclusivo (ex.: ‘unemat.notacinco.com.br’). O middleware 'InitializeTenancyByDomain
identifica o tenant correspondente e inicializa o contexto isolado antes que qualquer logica de
aplicagdo seja executada.

Banco de dados compartilhado: Diferentemente de abordagens que criam um
banco de dados separado por tenant, a aplicagdo utiliza banco tinico com isolamento 16gico. As
tabelas tenant-scoped, como avaliagcdes de cursos, planos de ag¢do e perfis MCA, possuem
coluna ‘tenant_id" com escopo global automatico (Global Scope) que filtra os registros de
acordo com o tenant ativo. Essa estratégia reduz a complexidade operacional de gerenciamento
de multiplos bancos de dados, mantendo o isolamento dos dados.

Isolamento de servicos auxiliares: Além do isolamento no banco de dados, a
plataforma isola automaticamente por fenant os seguintes servigos:

e (Cache Redis: cada fenant possui prefixo exclusivo nas chaves de cache,
evitando colisdo entre dados cacheados de diferentes IES;

o Filesystem: arquivos enviados (artefatos, anexos, documentos) sao
armazenados em diretorios segregados por tenant;

e Filas de processamento: jobs assincronos preservam o contexto do tenant
que os originou, garantindo que o processamento ocorra no €scopo correto;

e PermissOes Spatie: a cache de permissdes ¢ automaticamente prefixada por
tenant, permitindo que cada IES mantenha configuracao independente de

perfis e permissoes.
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Dois contextos de operac¢ao: A plataforma opera em dois contextos distintos e
complementares:

e Contexto Central (SaaS): dominio principal da plataforma, onde sdo
gerenciados tenants, planos de assinatura, configuragdes globais e dados
normativos do SINAES (instrumentos, indicadores, MPC). Esses dados sao
universais e, portanto, compartilhados entre todas as IES assinantes;

e Contexto Tenant. dominio especifico de cada IES, onde operam as
funcionalidades de gestdo académica (cursos, campi, unidades), avaliagdes

de cursos, planos de agcdo MPC e os agentes de 1A.

Essa separacdo ¢ relevante para o framework na medida em que os dados
normativos do SINAES, instrumentos de avaliacdo, indicadores, critérios de conceito, atributos
da MPC e regras da MCA, sdo cadastrados uma tnica vez no contexto central e compartilhados
por todos os fenants. Quando o INEP publica uma atualiza¢do nos instrumentos de avaliacao, a
manutengdo ¢ realizada centralmente e propagada instantaneamente para todas as IES da
plataforma. Os dados de cada IES, avaliacdes historicas, conceitos atribuidos, planos de agdo,

artefatos documentais, permanecem estritamente isolados no escopo do respectivo tenant.

5.1.5 Modelo de Dados do Dominio SINAES

O modelo de dados constitui o alicerce sobre o qual o framework operacionaliza as
matrizes analiticas descritas nas se¢des anteriores. A modelagem foi estruturada no schema
PostgreSQL “sinaes’, segregando logicamente as entidades do dominio regulatério das demais
entidades da aplicagao.

O modelo organiza-se em quatro agrupamentos funcionais: (a) a representacao dos
instrumentos normativos do INEP; (b) a codificacdo da Matriz de Condic¢des de Aplicabilidade;
(c) a estrutura da Matriz de Progressao Conceitual; e (d) os registros de avaliacao e planos de

acao tenant-scoped.

5.1.5.1 Instrumentos de Avaliacdo de Cursos de Graduacao (IACG)

A estrutura hierarquica dos instrumentos do INEP ¢é representada por quatro

entidades principais, cujos relacionamentos refletem fielmente a organizagcdo normativa:
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‘iacg_instrumento’: Registra os tipos de instrumento (Autorizagao,
Reconhecimento, Renovacao de Reconhecimento), cada um identificado por UUID. A distingao
entre instrumentos ¢ semanticamente significativa, conforme demonstrado na se¢do 4.1.4, pois
os critérios de avaliagdo diferem entre cursos em processo de autorizacdo e cursos em
reconhecimento.

‘iacg_dimensao’: Representa as trés dimensdes avaliativas estabelecidas pelo
INEP: Dimensao 1 (Organizacao Didatico-Pedagodgica), Dimensao 2 (Corpo Docente e Tutorial)
e Dimensao 3 (Infraestrutura). Cada dimensdo esta vinculada a um instrumento especifico.

‘iacg_indicadores’: Entidade central do modelo, registra os indicadores de
avaliagdo com seus respectivos codigos, nomes, observacdes de aplicabilidade e elementos
constitutivos. Conforme apresentado na se¢do 4.1.5, o instrumento de Autorizacdo contempla
55 indicadores ¢ o de Reconhecimento, 58 indicadores. Cada indicador pertence a uma
dimensdo e pode estar associado a condigdes de aplicabilidade.

‘iacg_conceitos': Armazena os cinco critérios de atribui¢ao de conceito (escala 1 a
5) para cada indicador. Cada registro contém o texto normativo completo do critério,
preservando a rastreabilidade ao instrumento original do INEP. Essa entidade ¢ fundamental
para o funcionamento da MPC, pois os atributos de progressdo e evidéncias requeridas sao
derivados da analise semantica desses critérios.

‘iacg_aplicabilidades’: Registra as condigdes de aplicabilidade dos indicadores,
distinguindo entre modalidades presencial e a distancia. Esta entidade complementa a MCA ao
fornecer as regras de base para determinagdo da aplicabilidade de cada indicador.

Essas entidades sdo globais (ndo possuem ‘tenant id'), pois representam a

normativa do SINAES, compartilhada entre todas as IES da plataforma.

5.1.5.2 Codificacao da Matriz de Condicoes de Aplicabilidade (MCA)

A MCA ¢ codificada no modelo de dados por meio de trés entidades que
implementam o sistema de regras descrito na secao 4.2:

‘mca_variaveis': Define as 20 variaveis determinantes da aplicabilidade (VO1 a
V20, acrescidas de CATEGORIA ADM). Cada variavel possui nome, descri¢do, tipo de dado
e dominio de valores validos. As variaveis V01 (grau do curso), V02 (modalidade) e VO3 (4rea
de avaliacao) sdao derivadas automaticamente do cadastro do curso, enquanto as varidveis V04

a V20 sao coletadas manualmente via formulario do perfil MCA.
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‘mca_regras : Armazena as regras de aplicabilidade em formato de DSL (Domain-
Specific Language) JSON. Cada regra contém uma expressao logica composta por operadores
(CAND’, "OR’, "NOT', "IF/THEN/ELSE") e operadores de comparagdo ("=', ‘=", ‘contains’,
‘not_contains’) sobre as variaveis definidas. O efeito de cada regra ¢ codificado como um dos
trés resultados possiveis: "APLICA", "APLICA COM_RECORTE" ou "NSA" (Nao Se Aplica).

‘mca_regra_indicador: Tabela pivot que associa regras a indicadores, com campo
de prioridade que determina a ordem de avaliagdo. Um mesmo indicador pode estar associado
a multiplas regras, e a resolugdo segue a prioridade: 'NSA"™ > "APLICA_ COM_RECORTE" >
"APLICA".

‘mca_curso_perfil’ (fenant-scoped): Registra o perfil de varidveis de cada curso
para fins de avaliagio MCA. Contém as variaveis manuais (V04-V20) em campo JSONB,
permitindo flexibilidade na evolugdo do conjunto de variaveis sem necessidade de migragoes

estruturais.

5.1.5.3 Codificacdo da Matriz de Progressao Conceitual (MPC)

A MPC ¢ materializada no banco de dados por meio de duas entidades que
representam a decomposi¢ao analitica descrita na se¢ao 4.1:

‘mpc_atributos’: Registra os atributos de progressdo extraidos da analise de
contetido dos critérios do INEP. Cada registro esta vinculado a um indicador (‘1d_iacg’), a um
conceito-alvo (2 a 5) e a uma ordem dentro daquele nivel conceitual. A restricdo de unicidade
'(id_iacg, conceito_alvo, ordem)" garante a integridade referencial da decomposigao.

‘'mpc_evidencias': Detalha as evidéncias requeridas para comprovagido de cada
atributo de progressdo. Cada evidéncia esta vinculada a um atributo ('id _mpc_atributo’) e
possui ordem sequencial, permitindo a apresentacdo estruturada dos requisitos documentais
para cada nivel conceitual.

Essas entidades, assim como as do IACG, sdo globais e compartilhadas entre todos
0s tenants, pois representam o conhecimento normativo derivado da analise de conteudo dos

instrumentos do INEP.

5.1.5.4 Codificacdo da Matriz de Compartilhamento de Evidéncias (MCE)
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A Matriz de Compartilhamento de Evidéncias ¢ codificada no modelo de dados por
meio de duas estruturas complementares: uma entidade de referéncia normativa e uma extensao
semantica aplicada a entidade de artefatos da MPC. Enquanto as entidades descritas nas se¢des
5.1.5.1 a 5.1.5.3 formalizam, respectivamente, os instrumentos do INEP, as condigdes de
aplicabilidade e os atributos de progressao conceitual, a MCE opera em uma dimensao
transversal a todas essas estruturas, ela determina, para cada indicador, o grau em que as
evidéncias documentais produzidas por um curso podem ser compartilhadas com outros cursos
da mesma institui¢cao dentro da plataforma.

O modelo de dados materializa a taxonomia adotada, conforme o modelo conceitual
descrito no Capitulo 4, por meio das seguintes estruturas:

‘'mce_indicadores’: Entidade global de referéncia que registra a classificagdo MCE
de cada indicador do INEP. Cada registro estd vinculado a um indicador (id_iacg) por relagao
de unicidade e cada indicador possui exatamente uma classificagio MCE. O campo
‘escopo_evidencia® armazena o escopo atribuido ao indicador, restrito aos trés valores
canonicos do dominio: institucional, parcial e curso. Dois campos JSONB complementam o
registro: "documentos _compartilhaveis’, que lista os tipos documentais da camada institucional
do indicador, ¢ "documentos_especificos’, que enumera os documentos da camada exclusiva
do curso. Esses campos alimentam as orientacdes exibidas ao usudrio na interface de gestao de
artefatos. O campo “justificativa’ registra o fundamento analitico da classifica¢do, preservando
a rastreabilidade da decisdo de curadoria. Assim como as entidades do IACG e da MPC,
‘'mce_indicadores’ ¢ uma entidade global, sem ‘tenant id’, pois representa conhecimento
normativo derivado da anélise de conteudo dos instrumentos do INEP e ¢ compartilhada entre
todos os fenants da plataforma.

‘natureza’ (extensdao em mpc_artefatos’): Para suportar a distingao entre as duas
camadas do escopo parcial, a entidade de artefatos da MPC ¢ estendida com a coluna natureza,
restrita aos valores institucional e especifico. Um artefato de natureza institucional documenta
a parte compartilhdvel de um indicador, valida para todos os cursos, enquanto um artefato de
natureza especifica documenta o complemento particular de um determinado curso. Para
indicadores de escopo curso, todos os artefatos sdo classificados como institucional, pois nao
ha camada compartilhdvel separada; o artefato ¢ o unico produzido para aquele indicador
naquele curso. Essa distin¢ao ¢ relevante para o funcionamento do mecanismo de sugestdes e
para a classificacdo de lacunas no relatorio avaliativo.

A integracdo entre a MCE e o subsistema de artefatos opera por meio de dois
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mecanismos computacionais de relevancia arquitetural. O primeiro ¢ o servico de sugestoes,
que adapta seu comportamento ao escopo MCE do indicador associado ao item de plano em
analise: para o escopo institucional, o sistema realiza uma busca transversal por artefatos
aprovados vinculados ao mesmo indicador em qualquer curso do fenant; para o escopo parcial,
o sistema executa duas buscas independentes, uma para a camada institucional e outra para
complementos de outros cursos; para o escopo curso, as sugestoes sao desabilitadas, € o sistema
orienta o usudrio a criagdo exclusiva. O segundo mecanismo ¢ a classificacao de lacunas, que
discrimina, para fins de relatorio, cinco estados distintos de evidenciagdo: auséncia completa
de artefato (sem_artefato), artefato em elaboracdo ou revisdo (artefato pendente), lacuna
documental onde ¢ a situacdo em que o artefato institucional existe no tenant mas nao foi
vinculado ao curso em questdo (lacuna_documental), evidenciacdo parcial para ser aplicavel ao
escopo parcial quando apenas uma das duas camadas estd documentada
(parcialmente evidenciado), e evidenciacdo completa (evidenciado). Essa taxonomia de
lacunas permite ao framework distinguir acdes de natureza substantiva, que requerem a
producao de novos documentos, de agdes de natureza administrativa, que requerem apenas a

vinculacdo de artefatos ja existentes.

5.1.5.5 Avaliacdes e Planos de Acao (Tenant-Scoped)

O quarto agrupamento compreende as entidades que registram os dados especificos
de cada IES:

‘curso_avaliacoes™ (fenant-scoped): Registra as avaliagdes realizadas para cada
curso, vinculadas ao tipo de instrumento utilizado. Armazena o Conceito de Curso (CC)
ponderado calculado pelo sistema, bem como as médias por dimensdo. Cada avaliagdo pode
conter multiplos registros de conceitos por indicador na entidade associada
‘curso_avaliacao_indicadores’.

‘curso_avaliacao_indicadores’ (tenant-scoped): Registra o conceito atribuido a
cada indicador em uma avaliagdo especifica, incluindo observagdes e justificativas. Esta
entidade viabiliza o calculo do CC e a identifica¢do de gaps pela MPC.

‘mpc_planos’ (tenant-scoped): Representa os planos de agao de melhoria continua,
vinculados a um curso e opcionalmente a uma avaliacdo. Cada plano possui titulo, status
(rascunho, em andamento, concluido), datas de inicio e término previsto, € pode conter

multiplos itens de acao.
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‘mpc_plano_itens’ (tenant-scoped): Detalha os itens de cada plano de agao,
vinculando indicadores, atributos da MPC e evidéncias requeridas a agdes concretas com
responsaveis, prazos e status de acompanhamento. O conceito atual e o conceito-alvo sdo
registrados para cada item, permitindo o monitoramento da progressao.

‘mpc_artefatos’ (tenant-scoped): Registra os artefatos (documentos, registros,
evidéncias) produzidos no ambito dos planos de acao. Cada artefato possui natureza classificada
conforme o escopo MCE (institucional, parcial ou curso), status de validagdo (rascunho,
submetido, em revisdo, aprovado, rejeitado) e pode conter anexos (‘mpc_artefato anexos’),
textos ricos (‘mpc_artefato textos’) e  historico de alteragdes de  status
(‘mpc_artefato_historico").

A Tabela 17 sintetiza a distribuicdo quantitativa das entidades por agrupamento

funcional.

Tabela 17 — Distribui¢do quantitativa das entidades por agrupamento funcional

Agrupamento Entidades Schema
Instrumentos IACG 5 Global sinaes
Matriz de Aplicabilidade (MCA) 4 Global + Tenant sinaes
Matriz de Progressao (MPC) 2 Global sinaes
Avaliagoes e Planos de Agao 8 Tenant sinaes

Total 19 - -
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A separagdo entre entidades globais e tenant-scoped operacionaliza um dos
principios centrais do framework: a normativa do SINAES ¢ universal, enquanto sua aplicagao
¢ contextual e particular a cada IES. Essa distingdo, materializada na presen¢a ou auséncia da
coluna “tenant id" e do escopo global correspondente nos modelos Eloquent, assegura que as
atualizagOes nos instrumentos de avaliacdo sejam automaticamente refletidas em todas as IES

assinantes, ao passo que os dados institucionais permanecem hermeticamente isolados.

5.1.6 Gestio de Dados Académicos

Paralelamente ao dominio SINAES, a aplicagdo mantém modelo de dados dedicado

a representagdo da estrutura académico-administrativa das IES, organizado no schema
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PostgreSQL "universidade’. Esse modelo ¢ essencial para o funcionamento do framework, pois
os dados académicos fornecem o contexto institucional necessario para a aplicagdo das matrizes
analiticas.

A entidade central é o Curso (‘universidade.cursos’), que registra informacdes
completas em conformidade com os atributos utilizados pelo INEP: grau académico
(Bacharelado, Licenciatura, Tecnologico), modalidade (Presencial, EAD), turnos de
funcionamento (armazenados em JSONB para suportar multiplos turnos), cédigo e-MEC,
situacdo no MEC, area de conhecimento CNPq, classificacdo CINE, dados de autorizagdo e
reconhecimento (nimero de portaria DOU, data de publicagdo, prazo de validade), entre outros.

Esses atributos sdo diretamente utilizados pelas varidveis automaticas da MCA
(VOI - grau, V02 - modalidade, VO3 - drea de avaliagdo) para determinacdo da aplicabilidade
dos indicadores.

O modelo hierdrquico Instituicdo — Campus — Unidade — Curso reflete a
organizacdo administrativa tipica de universidades brasileiras, especialmente de instituicdes
multicampi como a UNEMAT. Cada campus possui endereco, contatos e pode abrigar multiplas
unidades organizacionais. A entidade Curso vincula-se a um campus e pode possuir gestores
designados (“curso gestores’), viabilizando a atribuicdo de responsabilidades nos planos de

acao da MPC.

5.1.7 ETL dos Dados do SINAES

A alimenta¢do do sistema com os dados normativos do SINAES segue processo de
ETL (Extract, Transform, Load) implementado por meio de comandos especializados. Essa
abordagem foi adotada em raz@o da natureza dos dados de origem, instrumentos de avaliacdo
disponibilizados pelo INEP em formato textual que demandam tratamento e normalizagdo antes
da inser¢ao no modelo relacional.

O principal mecanismo de ETL é o comando “sinaes:mpc:importar’, que realiza a
importagdo da Matriz de Progressdao Conceitual a partir de arquivos CSV estruturados. O
processo compreende as seguintes etapas:

Extrac¢do: O arquivo CSV contém dez colunas que representam a decomposicao
analitica de cada indicador: tipo de instrumento, cddigo do indicador, nome, observagoes,
elementos constitutivos, conceito-alvo, atributo de progressao, ordem do atributo, evidéncia

requerida e ordem da evidéncia. Os dados sdo provenientes da analise de contetido descrita na
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se¢do 4.1.1, realizada manualmente a partir dos instrumentos oficiais do INEP (2017).

Transformacao: O processo de transformacao inclui: (a) detec¢do e remogao de
BOM (Byte Order Mark) UTF-8; (b) conversao de encoding Latin-1/Windows-1252 para UTF-
8, necessaria para preservar caracteres acentuados do portugués; (c) mapeamento de tipos de
instrumento, a string "Autorizacdo" ¢ mapeada para o tipo 'AUTORIZACAO’, enquanto
"Reconhecimento" ¢ mapeado simultaneamente para ‘RECONHECIMENTO™ e
'RENOVACAO RECONHECIMENTO?", refletindo a equivaléncia normativa entre esses dois
instrumentos; (d) resolucdo de referéncias cruzadas entre instrumentos e indicadores, com
cache local para evitar consultas redundantes ao banco de dados.

Carga: A insercdo utiliza operagdes idempotentes (‘updateOrCreate’) com critérios
de unicidade compostos: "(id_iacg, conceito_alvo, ordem)" para atributos e "(id_mpc_atributo,
ordem)’ para evidéncias. Essa idempoténcia garante que execucdes repetidas do processo,
necessarias apds revisdes na analise de conteudo, ndo gerem duplicagdes nem perda de dados.
Adicionalmente, o campo “elementos” do indicador ¢ atualizado durante a carga, sincronizando
os elementos constitutivos identificados na MPC com a entidade do indicador.

O comando suporta a opgao (--dry-run), que executa todo o processo dentro de uma
transa¢do deliberadamente revertida (rollback), permitindo validacdo prévia sem efeito
colateral no banco de dados. Em execucao normal, o processo ¢ envolto em transagdo atdmica
para garantir consisténcia total: ou todos os registros sao importados com sucesso, ou nenhuma
alteragdo € persistida.

A MCE ¢ alimentada por processo analogo, utilizando arquivo CSV especifico
("MPC_compartilhamento_evidencias.csv') que classifica cada indicador quanto ao seu escopo
de compartilhamento de evidéncias (institucional, parcial ou curso), conforme descrito na se¢ao
4.3.

A estratégia de ETL garante consisténcia na classificacdo entre todas as instancias
da plataforma e permite a atualizagdo da curadoria por meio da reexecucdo do processo de

importacdo, sem necessidade de intervengao direta no banco de dados.

5.1.8 Servicos Computacionais do Framework

A logica de negocio do framework é implementada por servigos especializados que
operam sobre os dados normativos e institucionais descritos nas segdes anteriores. Esses

servicos constituem o nucleo computacional da aplicagdo, materializando em codigo as
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operagoes analiticas que o framework propoe. Destacam-se trés servigos fundamentais.

5.1.8.1 Motor de Regras da MCA (McaRuleEngine)

O "McaRuleEngine’ implementa o sistema especialista que determina a
aplicabilidade de cada indicador do SINAES para um curso especifico, conforme descrito
conceitualmente na se¢do 4.2. Conforme a Figura 7, trata-se de um servigo puro, sem estado
persistente e sem dependéncia de repositorios, que recebe como entrada os dados do curso, seu
perfil MCA e o tipo de instrumento, retornando uma colecdo indexada por indicador com o

respectivo resultado: "APLICA", "APLICA_ COM_RECORTE" ou "NSA".

Figura 7 — Diagrama de Sequéncia: Motor de Regras MCA
(McaRuleEngine)

c
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1 avaliaricurse, perfil, tipolnstrumentol ‘
rid adas:

2 montarvariaveisicurso, perfil}

CATEGORIA_ADM
V04-W20 = perfilvar

lacgindicadarwith(
['dimensac.instrumentc’,
3 ‘mcaRegras’ => fn($q) = > $q->ftivas()
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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O processo de avaliagdo opera em trés niveis:

Montagem do contexto: As 20 varidveis determinantes sdo montadas a partir de
duas fontes: varidveis automaticas derivadas do cadastro do curso (VOI - grau académico, V02
- modalidade, V03 - area de avaliagdo CNPq) e variaveis manuais fornecidas pelo perfil MCA
do curso (V04 a V20, como existéncia de estagio obrigatorio, TCC, laboratorios especializados,
entre outras). A categoria administrativa da IES completa o conjunto.

Avaliagao por indicador: Para cada indicador ativo, o motor recupera as regras
associadas (via tabela pivot ‘'mca regra indicador’) e as avalia em ordem de prioridade. A
hierarquia de prioridade segue a logica: 'NSA™ (prioridade 1) > "APLICA COM_RECORTE"
(prioridade 2) > "APLICA" (prioridade 3). Se uma regra retorna 'NSA", a avaliagdo ¢
interrompida imediatamente (short-circuit), pois nenhuma outra regra pode sobrepor a nao
aplicabilidade.

Interpretacdo da DSL: Cada regra ¢ expressa em DSL JSON com suporte a: (a)
resultado direto (" {"resultado": "nsa"}"); (b) estruturas condicionais (‘'IF/THEN/ELSE"); (c)
operadores logicos compostos ('AND", "OR", "NOT"); e (d) operadores de comparagdo sobre
variaveis ('=", "!=", "contains’, ‘not_contains’). Essa arquitetura de DSL declarativa permite
que novas regras de aplicabilidade sejam cadastradas sem alteracdo no codigo-fonte do motor,
caracteristica relevante para a manutenibilidade do sistema diante de atualizagdes nos
instrumentos do INEP.

A adogdo de uma abordagem baseada em sistema especialista, em detrimento de
algoritmos de aprendizado de maquina, justifica-se pela natureza deterministica das regras de
aplicabilidade do SINAES. As condi¢des que determinam se um indicador se aplica ou ndo a
um curso especifico sdo normativamente definidas € ndo admitem margem de interpretagao
probabilistica. Conforme observa Russell e Norvig (2013), sistemas especialistas constituem
abordagem adequada quando o dominio ¢ bem delimitado e o conhecimento pode ser

representado por regras explicitas.

5.1.8.2 Calculadora do Conceito de Curso (CcCalculatorService)

O "CcCalculatorService' implementa o calculo do Conceito de Curso (CC) segundo
a formula oficial de média ponderada por dimensao estabelecida pelo INEP. O servigo recebe

uma avaliacdo de curso, o instrumento utilizado e, opcionalmente, o resultado da avaliacao
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MCA, retornando o CC em escala continua de 1,00 a 5,00.
A Tabela 18 descreve como os pesos por dimensao variam conforme o tipo de

instrumento:

Tabela 18 — Pesos por dimensao e tipo de instrumento.

Dimensao Autorizac¢ao Reconhecimento / Renovacao Customizado
1 - Organizagao Didatico-Pedagogica 0,4 0,3 De0,0al
2 - Corpo Docente e Tutorial 0,2 0,4 De0,0al
3 - Infraestrutura 0,4 0,3 De0,0al

Fonte: INEP (2017).

Quando integrado ao resultado da MCA, o servigo exclui automaticamente do
calculo os indicadores classificados como 'NSA’, exceto aqueles com nota forcada pelo
avaliador (‘nsa_forcado’). Para cada dimensdo, a média ¢ calculada como a razao entre a soma
dos conceitos dos indicadores aplicaveis e o total de indicadores aplicaveis naquela dimensao.
O CC final é a soma ponderada das médias dimensionais.

O servico também disponibiliza método para calculo das médias por dimensdo de
forma desagregada, retornando para cada dimensao: a média, o total de indicadores e o nimero
de indicadores com conceito atribuido. Essa informagdo alimenta dashboards e relatorios que

permitem a gestdo institucional identificar dimensdes com desempenho inferior.

5.1.8.3 Servico de Diagnostico MPC (MpcDiagnosticoTenantService)

O "MpcDiagnosticoTenantService™ constitui o ponto de integragao central entre as
trés matrizes analiticas e os dados institucionais de cada curso. Este servigo gera o diagnostico
de progressao conceitual que fundamenta as recomendagdes dos agentes de IA e os planos de
acdo de melhoria.

O fluxo de geragao do diagnostico compreende as seguintes etapas:

1. Carregamento do instrumento: recupera o instrumento de avaliacdo com
todas as dimensoes, indicadores e conceitos associados, utilizando eager
loading para evitar o problema N+1 de consultas;

2. Avaliacao MCA: se o curso possui perfil MCA processado, o motor de regras
¢ acionado para determinar quais indicadores sao efetivamente aplicaveis. Os

indicadores classificados como "NSA" sdo excluidos do diagnostico;



161

3. Recuperac¢ao da avaliacio: localiza a avaliagdo mais recente compativel com
o tipo de instrumento, obtendo o conceito atribuido a cada indicador;

4. Montagem do mapa de conceitos: para cada indicador com conceito
registrado, cria a correspondéncia entre indicador e conceito atual;

5. Construcao do diagnéstico por dimensao: para cada indicador aplicavel, o
servico recupera os atributos da MPC correspondentes aos conceitos superiores
ao atual (conceito N+1 até conceito 5). Indicadores no conceito maximo (5)
recebem a marcacao ‘emPatamarMaximo’. O resultado ¢ estruturado em DTOs
hierarquicos: ‘MpcDiagnosticoDTO" — “MpcDimensaoProgressoDTO" —
‘MpclndicadorProgressoDTO".

6. Diagnéstico prospectivo: para cursos que ainda ndo passaram por avaliacao
(tipico de cursos em processo de autorizagdo), o servico opera em modo
prospectivo, assumindo conceito inicial zero para todos os indicadores. Essa
funcionalidade permite que coordenadores de cursos novos utilizem a MPC

para planejar a preparacdo para a primeira avaliagdo in loco.
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elo autor (2026).
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Conforme demonstrado na Figura 8, o diagndstico resultante fornece, para cada
indicador de cada dimensao: o conceito atual, os atributos de progressao necessarios para atingir
cada nivel superior e as evidéncias requeridas para comprovagao. Essa informacdo estruturada
constitui o insumo primario para os agentes de [A, conforme descrito na se¢ao 4.1.10, e para os

planos de agdo gerenciados pela coordenagao de curso.

5.1.9 Fluxo de Dados do Framework

A operacionalizacdo do framework pode ser compreendida como um fluxo de dados
que atravessa quatro estagios sequenciais, desde a fonte normativa até a agao institucional:

Estagio 1 - Ingestio normativa: Os instrumentos de avaliacdo do INEP sao
submetidos a andlise de conteudo (processo manual descrito na se¢do 3.6) e os resultados sdo
importados para o banco de dados via processos ETL. Neste estagio, sdo populadas as entidades
do TACG, os atributos e evidéncias da MPC, as regras da MCA e as classificagdes da MCE.

Estagio 2 - Contextualizacdo institucional: Os dados académicos da IES sao
cadastrados no sistema: instituicdo, campi, unidades, cursos com seus atributos INEP, gestores
e perfil MCA de cada curso. Os conceitos de avaliagdes anteriores sdo registrados por indicador.
Neste estagio, a MCA ¢ processada para determinar, para cada curso, quais indicadores sao
efetivamente aplicaveis.

Estagio 3 - Diagnéstico analitico: O "MpcDiagnosticoTenantService™ cruza os
dados normativos (MPC) com os dados institucionais (avaliacdes) e os resultados da MCA para
produzir o diagnostico de progressdo conceitual. Para cada indicador aplicavel, o sistema
identifica o conceito atual, os requisitos para progressdo e as evidéncias necessarias. O
“CcCalculatorService' calcula o CC ponderado e as médias dimensionais.

Estagio 4 - Acao institucional: Com base no diagndstico, os gestores
(coordenadores de curso, membros da CPA) elaboram planos de acdo vinculados a indicadores
especificos, com atributos da MPC como referéncia normativa. Os artefatos documentais sao
produzidos, classificados conforme o escopo MCE e submetidos a fluxo de validagdo. Os
agentes de IA, quando acionados, processam o diagndstico para gerar recomendacdes

contextualizadas e sinteses executivas.
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Figura 9 — Diagrama de fluxo de Dados do Framework: Os 4 Estagios
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Esse fluxo materializa a proposta central da dissertacdao: transformar dados
avaliativos brutos em conhecimento acionavel para a gestdo de cursos de graduagdo. A MPC
fornece a estrutura analitica, a MCA garante a pertinéncia contextual, a MCE otimiza o esfor¢o
documental e os servigos computacionais automatizam o cruzamento e a sintese das

informacdes.

5.1.10 Controle de Acesso e Segurang¢a

O framework implementa modelo de controle de acesso baseado em permissoes
granulares, alinhado ao principio do menor privilégio. As permissdes sdo compostas pela
concatenagdo de dois enumeradores: o recurso (ex.: ‘tenant-sinaes-mca’, ‘tenant-universidade-
curso’) e a acdo (‘read’, ‘create’, ‘update’, ‘delete’, ‘export’, ‘import’, ‘enable’, "disable’). A
string resultante (ex.: “tenant-sinaes-mca-read’) ¢ verificada em trés pontos:

Middleware de rota: cada controlador declara as permissoes requeridas por método,
impedindo o acesso antes da execucao da logica de negodcio;

Diretiva Blade: os elementos de interface (botdes, links, menus) sao
condicionalmente renderizados via diretiva ‘@can’, garantindo que os usudrios visualizem

apenas as acdes que estdo autorizados a executar;
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Politicas (Policies): a autorizagao ¢ verificada no nivel do modelo para operagdes
que dependem de relagdes especificas entre o usudrio e a entidade.

No contexto multi-tenant, as permissdes sdo isoladas por tenant, de modo que o
administrador de uma IES ndo possui qualquer visibilidade ou acesso aos dados de outra IES.
O cache de permissdes do Spatie ¢ automaticamente prefixada com o identificador do fenant
ativo, eliminando riscos de vazamento entre contextos.

A conformidade com a Lei Geral de Protecao de Dados Pessoais (LGPD — Lei n°
13.709/2018) ¢ assegurada por medidas complementares: (a) os dados enviados a API de 1A
generativa sdo agregados e desprovidos de identificacdo individual de usudrios, de estudantes
ou docentes; (b) o acesso ao sistema requer autenticagdo em todos os contextos; (c) os logs de
autenticacdo registram IP, user-agent e geolocalizagdo para fins de auditoria; (d) toda a

comunicagao utiliza protocolo HTTPS.

5.1.11 Sintese Arquitetural

A arquitetura descrita nesta secdo materializa, no plano tecnologico, as
contribui¢des analiticas apresentadas nas se¢des anteriores do capitulo. A modularidade do
sistema permite que cada componente do framework, instrumentos normativos, matrizes
analiticas, dados institucionais e camada de inteligéncia, evolua de forma independente. O
modelo multi-tenant viabiliza a aplicagdo do framework por multiplas IES sem
comprometimento do isolamento de dados. O modelo relacional do schema “sinaes’ codifica
com fidelidade a estrutura hierarquica dos instrumentos do INEP e as decomposigdes analiticas
da MPC, MCA e MCE. Os servicos computacionais, motor de regras, calculadora de CC e
servico de diagndstico, automatizam as operagdes analiticas que, realizadas manualmente,
constituiriam tarefa exaustiva e propensa a inconsisténcias.

Conforme proposto por Peffers ef al. (2007) no contexto do DSRM, a descrigao
detalhada do artefato tecnoldgico constitui etapa indispensavel para assegurar a
reprodutibilidade da pesquisa e a avaliagdao objetiva da solugdo. As decisdes de design aqui
documentadas, desde a escolha do PostgreSQL com schemas multiplos até a implementagao do
motor de regras em DSL declarativa, refletem a busca por uma arquitetura que conjugue rigor

técnico com flexibilidade para absorver futuras atualizagdes nos instrumentos do SINAES.
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Figura 10 — Diagrama C4 (Nivel Container): Visao Geral da Arquitetura

INEP
[Fonte de Dados Externa)

Instrumentos de avaliacdo IACG
(Autorizagdo, Reconhecimento,
Renovagao de Reconhecimento).

\nstrumentosJAfG

(PDF - GSV via
Andlise de,Conteddo)
1

X

Membrao CPA /
Docente

X

Administrador Coordenador
SaaS de Curso
HTTPS ‘ HTTPS T7 =< HTTPS

\ (dominio tenant) |(dominio central) ff (domiRie tenant)
\ / ~

N /

X

3

Pesquisador

CLI (Artisan)

Horizon
[Container: Queue Worker]

Processamento assincrono de jobs:
relatorios, notificacées, célculos.
T

s
/
/
TCP 5432
\ (Job Processing)
\

TCP 6379

PostgreSQL 15
[Container: Banco de Dados]

Schemas: public, sinaes, universidade,
pessoa, comum, acl, saas, fc3.
_UUIDs como PKs, JSONB.

; E Sistema \ |

~ - _ ETL: sinaesmpc:importar

/

Nginx
[Container: Reverse Proxy]

Roteamento por dominio,

terminagao SSL, proxy para PHP-FPM.

Docker Swarm orquestra todos os containers.
Cada tenant é identificado por deminio e
possui isolamento logico de cache, filesystem,
filas e permissoes via Stancl Tenancy.

FastCGI
(PHP-FPM)

] Aplicagdo Web

[Container: PHP 8.4 / Laravel 12]

Gerencia multi-tenancy, avaliacoes

institucional, matrizes MPC/MCA/MCE,

diagnostico e planos de agao.

(Queue Consume)  /
N /s

TCP 5432 I‘ TCP 6379

/ (Eloguent ORM / |(Cache, Sessions,
Query Builder) |Queue Dispatch)
|

-
Redis
[Container: Cache/Filas]

Cache com prefixo por tenant,
sessoes, filas do Horizon,
_broadcasting.

HTTPS API
S (Recomendacdes |A)

) Yy
API Claude
[Servigo Externo: Anthropic]

Inteligéncia Artificial generativa
para recomendacbes e analise
de diagnosticos.

A integracao com a AP| Claude é
opcional e assincrona — processada
via Jobs no Horizon para ndo impactar
o tempo de resposta da aplicagao.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

5.2 Integraciio com Inteligéncia Artificial Generativa

As segdes precedentes deste capitulo descreveram os artefatos analiticos do

framework e a arquitetura de software que os materializa em aplicacdo funcional. A presente

secdo detalha a implementacao da camada de inteligéncia artificial generativa, componente que

transforma os artefatos analiticos de referéncias normativas estaticas em instrumentos de

andlise dindmica e geracdo automatizada de conhecimento. Enquanto as matrizes fornecem a

estrutura e o conhecimento do dominio, os agentes de IA operam como o motor analitico que

processa dados contextuais, identifica padrdes e produz recomendagdes aciondveis para a

gestao de cursos de graduagao.

A integragdo da IA ao framework ndo constitui mera adi¢do de funcionalidade
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tecnologica, mas operacionaliza o objetivo central da dissertagdo: automatizar a descoberta de
conhecimento nos dados avaliativos do SINAES. Conforme argumentado na fundamentagao
teorica, a racionalidade limitada dos gestores (SIMON, 1955) e a complexidade dos
instrumentos de avaliagdo do INEP justificam o desenvolvimento de artefatos tecnologicos que
expandam a capacidade analitica das Comissdes Proprias de Avaliagao e dos coordenadores de
curso. A implementagdo aqui descrita detalha como essa expansao ¢ concretizada no plano

técnico.

5.2.1 Escolha do Provedor de 1A

A selecao do provedor de IA generativa para integracdo ao framework considerou
cinco critérios técnicos derivados das demandas funcionais do sistema: (a) capacidade de
processamento de textos longos, necessaria para analise de documentos institucionais extensos
como PDI, PPC e DCN; (b) consisténcia e replicabilidade das respostas, fundamental para
validagdo cientifica das anélises; (c) qualidade da API e disponibilidade de SDK com suporte a
padrdes contemporaneos de integragdo; (d) custo por token processado, determinante para
viabilidade financeira da solug¢dao SaaS; e (e) conformidade com requisitos de privacidade de
dados, em atendimento a LGPD.

Conforme os critérios de selegdo apresentados na Tabela 19 e apds andlise
comparativa entre os trés principais provedores disponiveis no mercado, como OpenAl (GPT-
4 Turbo/GPT-40), Anthropic (Claude Sonnet/Opus) e Google (Gemini 1.5 Pro), optou-se pela
utilizagdo da API Claude da Anthropic como provedor primario. A decisdo fundamentou-se,
preponderantemente, em dois fatores: a janela de contexto expandida de 200.000 tokens, que
permite processar documentos extensos como o PPC e as DCN em uma unica requisi¢do sem
necessidade de fragmentacdo; e a consisténcia superior observada em tarefas de anélise
estruturada, caracteristica verificada empiricamente durante os ciclos de prototipacdo da

arquitetura de prompts.

Tabela 19 — Critérios de Sele¢ao

Critério Peso Descricao
Capacidade de Processamento de Texto | Alto Andlise de documentos extensos (PDI,
Longo PPC)

Consisténcia nas Respostas Alto Replicabilidade das analises

API Estavel e Documentada Alto Integracdo com Laravel
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Custo por Token Médio Viabilidade financeira

Compliance com LGPD Alto Prote¢do de dados institucionais
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A comparagao entre provedores de IA generativa apresentada na Tabela 20 foi
conduzida em janeiro/2026. O mercado de modelos de linguagem de grande escala estd em
acelerada evolugdo, com langcamentos frequentes de novas versoes e alteragdes de desempenho,
custo e disponibilidade. Os critérios utilizados na analise comparativa foram definidos a priori
com base nas necessidades funcionais do framework; a escolha do provedor adotado reflete o
estado do mercado na data da coleta e pode ser revisada em versoes futuras sem alteragdo da

arquitetura conceitual do framework.

Tabela 20 — Analise comparativa dos provedores de IA generativa

Provedor Modelo Vantagens Desvantagens Custo .
Aproximado

Anthropic Claude Janela de 200K tokens; Menor penetracdo de US$ 3-15/M
Sonnet 4 / consisténcia em analise mercado no Brasil tokens
Opus 4 estruturada; SDK Laravel

nativo

OpenAl GPT-4 Ampla documentagio; Janela menor (128K); US$ 5-30/M
Turbo / ecossistema maduro inconsisténcias em tarefas | tokens
GPT-40 iterativas

Google Gemini 1.5 Janela de 1M tokens; custo API menos madura; menor | US$ 1,25-5/M
Pro competitivo consisténcia em saidas tokens

estruturadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base em dados publicos dos provedores (2025-2026)

A integragdo técnica € viabilizada pelo Laravel Al SDK (v0.4.3), pacote oficial do
ecossistema Laravel que oferece abstracdao unificada para comunicagdo com provedores de 1A
generativa como OpenAl, Anthropic, Gemini e muitos outros. Esse SDK permite a defini¢ao
de agentes de IA como classes PHP anotadas com atributos declarativos de provedor, modelo,
temperatura e limites de tokens, mantendo a coeréncia com o padrdo arquitetural MVC adotado
pela aplicacao usando uma interface consistente e amigavel ao Laravel. A utilizagdo de SDK
nativo, em vez de chamadas REST diretas, reduz a complexidade de integragdo, padroniza o
tratamento de erros e viabiliza funcionalidades avangadas como streaming de respostas,
gerenciamento de conversagdes e invocacao de ferramentas (tool use) pelos agentes.

Para a geragdo de embeddings vetoriais, necessarios ao mecanismo de Retrieval-
Augmented Generation (RAG), optou-se pelo modelo text-embedding-3-small da OpenAl, cuja
relagdo custo-efici€ncia € reconhecida na literatura de sistemas RAG. Essa decisdo de utilizar

provedores distintos para geracdo de texto e para geracdo de embeddings exemplifica a
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flexibilidade proporcionada pela abstragdo do Laravel AI SDK, que permite selecionar o

modelo mais adequado para cada tarefa sem acoplamento entre componentes.

5.2.2 Médulo de IA: Estrutura e Organizaciao

A camada de inteligéncia artificial foi implementada como mdédulo independente
na arquitetura modular descrita na se¢ao 5.1.3, seguindo o principio de separagao de interesses
que orienta toda a organizagdo do cddigo-fonte. Essa modularizacdo permite que a camada de
IA evolua, caso necessario com a troca de provedor, adicdo de novos agentes, alteracdo de
estratégias de prompt, sem impactar os médulos SINAES, Universidade ou Tenant.

O modulo compreende cinco componentes estruturais: (a) Agentes, classes que
encapsulam a logica de cada agente especializado; (b) Ferramentas (700ls), que expdoem dados
da aplicagdo aos agentes durante o processamento; (¢) Servigos, que orquestram a execucao dos
agentes e o pipeline de processamento; (d) Modelos de dados, que persistem os resultados das
analises; e (e) Jobs assincronos, que executam as operagdes de maior custo computacional em
segundo plano via filas Redis gerenciadas pelo Horizon.

A infraestrutura de pacotes utilizada na integragdo compreende: o Laravel Al SDK,
que fornece a abstragao unificada para comunicacdo com provedores de IA e implementa os
mecanismos de agentes, ferramentas, embeddings e conversacdes; a extensdo pgvector do
PostgreSQL, que habilita a busca por similaridade vetorial necessaria ao RAG; e bibliotecas de

extracdo de texto (PDF e DOCX) para alimentagdo do pipeline de processamento documental.

5.2.3 Arquitetura dos Agentes de 1A

A camada de inteligéncia artificial do framework adota arquitetura multiagente
composta por trés agentes especializados, cada qual responsavel por uma etapa distinta do ciclo
analitico. Essa especializa¢do segue o principio de separacdo de responsabilidades aplicado ao
dominio de sistemas multiagentes: ao invés de concentrar toda a l6gica analitica em um nico
agente generalista, a decomposi¢ao em agentes com papéis definidos permite controle granular
sobre parametros de geracdo (temperatura, limites de tokens), conjunto de ferramentas
disponiveis e critérios de validagao especificos de cada etapa.

Agente de Diagnostico. Constitui o primeiro componente da cadeia analitica.
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Recebe como entrada o perfil do curso (grau académico, modalidade, area de conhecimento), o
subconjunto de indicadores filtrados pela MCA e os conceitos atribuidos pelo coordenador na
avaliagdo vigente. Sua fun¢do é comparar, para cada indicador, o conceito atual com os atributos
de progressao dos conceitos superiores definidos na MPC, identificando os gaps especificos
que separam a situacao verificada da situacdo desejada. O agente opera com temperatura baixa
(0,1) para maximizar a consisténcia entre execucgodes, conforme recomendado para tarefas
analiticas deterministicas (AMATRIAIN, 2024). Possui acesso a ferramentas de consulta aos
indicadores do curso, ao diagnostico MPC e a base de conhecimento RAG.

Agente de Recomendacio. Opera a partir do diagnostico produzido pelo agente
anterior e consulta ativamente a base de conhecimento do curso, PPC, DCN e planejamentos
anteriores, para fundamentar suas recomendacdes. Para cada gap identificado, o agente gera
orientacdes que especificam: a agdo concreta a ser implementada, o responsavel sugerido
(coordenador, NDE, CPA ou docente), o prazo estimado (curto, médio ou longo prazo), as
evidéncias documentais a serem produzidas e o nivel de esfor¢o requerido. A temperatura ¢
configurada em 0,3, permitindo maior variabilidade criativa na formulagdo de recomendagdes
enquanto preserva a aderéncia normativa. Possui ferramentas de busca na base de conhecimento,
consulta a artefatos existentes e consulta ao plano de agao.

Agente de Sintese. Consolida os outputs dos dois agentes anteriores em relatorio
executivo estruturado, organizado em seis se¢des padronizadas: sumario executivo, diagnostico
por dimensdo, plano de a¢do consolidado, analise de artefatos e evidéncias, recomendagdes
estratégicas e consideragdes finais. O agente utiliza temperatura de 0,2 e limite expandido de
tokens (16.384) para produzir documento extenso com coeréncia textual. A saida ¢ formatada
em Markdown para renderizagdo na interface da aplicacdo e posterior exportagdo em PDF.

A orquestracdo entre agentes opera em orquestragao sequencial, com comunicacao
unidirecional entre estagios: o Agente de Diagndstico produz o diagnoéstico estruturado, que
alimenta o Agente de Recomendacdo; a concatenacao de diagnostico e recomendagdes serve de
entrada para o Agente de Sintese. A Figura 11 sintetiza essa arquitetura e a Tabela 21 define os
parametros de configuracdo dos agentes de IA. A implementacdo dos agentes foi realizada de
forma nativa via API da Anthropic, sem utilizacdo de frameworks de orquestracdo como
LangChain, CrewAl ou AutoGen, por razoes de controle granular sobre o fluxo de
processamento e integracdo estrita com a aplicacio web. Essa decisdo foi adotada
deliberadamente em detrimento de arquiteturas mais complexas de orquestracao dinamica, em

razdo de dois fatores: a rastreabilidade exigida pela validagdo cientifica da pesquisa e a
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previsibilidade operacional necessaria ao contexto de gestao institucional, no qual os gestores

precisam compreender a proveniéncia de cada recomendagao.

Figura 11 — Orquestracao sequencial dos agentes de IA do framework
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Agente de Sintese Claude (LLM)

T =0,2 - max_tokens = 16.384

Fluxo sequencial

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 21 — Configuracao dos agentes de A do framework

Tokens Passos

Temperatura Miximo Miiximo Ferramentas
Diagnostico 0,1 8.192 10 Indicadores, Diagnostico MPC,
Base RAG, Avaliacao
Recomendacgao 0,3 8.192 15 Base RAG, Artefatos, Plano de
Acao
Sintese 0,2 16.384 15 Indicadores, Plano de Acao,
Artefatos, Base RAG

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

5.2.4 Implementaciao dos Agentes Especializados

Cada agente ¢ implementado como classe PHP que implementa a interface Agent
do Laravel Al SDK, anotada com atributos declarativos que configuram o provedor, modelo,

temperatura, limite de tokens e numero maximo de passos de raciocinio. Essa abordagem



172

declarativa, além de seguir convengdes idiomaticas do ecossistema Laravel, facilita a
manuten¢do ¢ a documentagdo dos parametros de cada agente.

Agente de Diagnostico (DiagnosticoAgent): Recebe como dependéncias injetadas
no construtor o modelo do Curso, o DTO (Data Transfer Object) de diagnostico MPC e,
opcionalmente, os resultados da MCA. A instru¢ao do agente (método instructions()) ¢
construida dinamicamente, incorporando dados parametrizados do curso como nome, grau,
modalidade e tipo de instrumento, ao contexto normativo. A cadeia de raciocinio instrui o agente
a processar cada indicador aplicavel em cinco etapas sequenciais: identificacdo do conceito
atual, comparagdo com atributos dos conceitos superiores, listagem de gaps, classificacao de
prioridade e consideracao do tipo de instrumento. A saida € estruturada por dimensao avaliativa,
produzindo um diagnostico hierarquizado que alimenta o agente seguinte.

Agente de Recomendacio (RecomendacaoAgent): Recebe o curso e o texto do
diagnostico produzido pelo agente anterior. Suas instrugdes enfatizam a consulta ativa a base
de conhecimento: para cada gap, o agente deve (1) buscar experiéncia prévia na base RAG, (2)
verificar artefatos reutilizaveis de outros cursos, e (3) gerar recomendagdo com cinco
componentes obrigatorios. As regras incluem a priorizagdo de indicadores das dimensdes com
maior peso no CC, a consideracdo do perfil do curso e a preferéncia por recomendagdes
especificas em detrimento de orientacdes genéricas. A utilizagdo do escopo MCE ¢
explicitamente instruida: quando ha evidéncias institucionais compartilhdveis, o agente deve
recomendar a vinculacdo em vez da produgdo redundante de documentos.

Agente de Sintese (SinteseAgent): Recebe o curso, o plano de agdo, o texto do
diagnostico e o texto das recomendagdes. Produz relatdrio executivo em Markdown, seguindo
estrutura de seis se¢oes definidas no prompt: sumdario executivo com limite de 300 palavras;
diagnodstico por dimensdo com médias e indicadores prioritarios; plano de acdo consolidado
com cronograma e responsaveis; analise de artefatos com status e lacunas; recomendagdes
estratégicas com identificagdo de impacto imediato; e consideragdes finais com projecdo de
melhoria no CC. As regras instruem o agente a usar linguagem formal adequada a documento
institucional, fundamentar afirmac¢des com dados concretos, nao repetir o diagnodstico na integra

e incluir tabelas quando necessario.

5.2.5 Ferramentas (7ools) dos Agentes e Servidor MCP

Os agentes de A do framework nao operam exclusivamente a partir do conteudo
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textual do prompt e ndo possuem acesso irrestrito aos dados da aplicacdao. Cada agente dispde
de um subconjunto curado de ferramentas, selecionado conforme o principio do menor
privilégio adaptado ao contexto de agentes de IA, os agentes dispdem de um conjunto de
ferramentas (tools) que lhes permitem consultar dados estruturados da aplicagdo durante o
processo de geracdo de respostas. Essa capacidade de invocagdao de ferramentas (ool use)
constitui um dos avangos arquiteturais dos modelos de linguagem contemporaneos, ao permitir
que o modelo alterne entre raciocinio textual e acesso a informacgdes externas de forma
autonoma e contextualizada.

O Agente de Diagndstico acessa indicadores, diagnostico MPC, base RAG e
avaliagOes historicas, porém nao consulta artefatos ou planos de agdo, dados que pertencem ao
escopo funcional de outros agentes. Cada ferramenta ¢ implementada como classe que define
trés elementos: uma descri¢do textual que o modelo utiliza para decidir quando invoca-la; um
schema JSON que especifica os parametros de entrada esperados; € um método handler que
executa a consulta e retorna os resultados formatados como texto. A formatacao textual dos
resultados ¢ deliberada: em vez de retornar estruturas JSON brutas, cada ferramenta produz
representacao textual legivel que otimiza a compreensao pelo modelo de linguagem.

A ferramenta de busca na base de conhecimento (BuscarBaseConhecimentoTool)
merece descri¢do pormenorizada por sua relevancia para a qualidade das recomendagdes. Ao
receber uma consulta textual do agente, a ferramenta executa busca vetorial bidirecional:
primeiro nos documentos especificos do curso (filtrados por tenant e curso), depois na base
global de conhecimento acumulado. Os resultados incluem o tipo de documento, o score de
similaridade, a fonte de referéncia e o conteudo do chunk, permitindo que o agente avalie a
relevancia e a proveniéncia de cada fragmento recuperado. Essa transparéncia na apresentagao
dos resultados de busca ¢ relevante para a rastreabilidade das recomendacdes geradas.

Cada agente possui acesso a um subconjunto especifico de ferramentas, selecionado
conforme sua responsabilidade funcional. As ferramentas implementadas compreendem:
ConsultarIndicadoresCursoTool, que retorna os indicadores do curso com conceitos atribuidos,
médias por dimensdo e CC calculado; ConsultarMpcDiagnosticoTool, que fornece o
diagnostico de progressao conceitual com gaps identificados por indicador;
ConsultarMcaPerfilTool, que informa o perfil de aplicabilidade do curso;
ConsultarArtefatosTool, que lista artefatos produzidos com seus respectivos status;
ConsultarPlanoAcaoTool, que retorna os itens do plano de agdo vigente;

ConsultarAvaliacaoCursoTool, que fornece dados de avaliacdes historicas; e
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BuscarBaseConhecimentoTool, que executa a busca semantica na base RAG descrita na se¢ao
anterior.

Essa arquitetura de ferramentas confere aos agentes a capacidade de acessar
informacdes atualizadas e especificas do curso sem que seja necessario incluir todos os dados
no prompt inicial. O modelo decide autonomamente, durante o processamento, quais
ferramentas invocar € em que sequéncia, com base no raciocinio que esta desenvolvendo. Essa
dinamica reduz o volume de tokens na requisi¢ao inicial, melhora a precisao das analises e
permite que os agentes operem sobre dados que evoluem ao longo do tempo, como conceitos
recém-atribuidos ou artefatos recém-produzidos, sem necessidade de reconfiguracdo dos
prompts.

Complementarmente, o framework disponibiliza um servidor MCP (Model Context
Protocol) que expde as funcionalidades do dominio como protocolo padronizado de integracao.
O MCP ¢ um protocolo aberto que permite a comunicagao entre aplicagdes € modelos de IA de
forma interoperavel, possibilitando que ferramentas externas de desenvolvimento assistido por
IA consultem os dados do framework. Essa exposi¢do padronizada viabiliza cendrios de
extensibilidade nos quais agentes de IA externos possam acessar dados de cursos, indicadores
e diagnosticos para analises complementares, ampliando o ecossistema de inteligéncia artificial

disponivel para a gestdo institucional.

5.2.6 [Estratégia de Engenharia de Prompt

As instrucdes fornecidas a cada agente de IA foram desenvolvidas seguindo
principios consolidados de engenharia de prompt documentados na literatura (WEI ef al., 2022;
AMATRIAIN, 2024). A estratégia adotada combina trés técnicas complementares, articuladas
para maximizar a aderéncia das saidas ao dominio normativo do SINAES.

A primeira técnica consiste na defini¢do de papel e contexto normativo. Cada
prompt inicia com a atribui¢do de um papel especializado ao agente "especialista em avaliag@o
de cursos de graduacao conforme o SINAES", "consultor em melhoria continua" ou "redator
de relatorios institucionais", seguida da descrigdao do contexto normativo no qual o agente opera.
Esse contexto inclui a referéncia explicita 8 MPC como base de conhecimento estruturado, a
distincdo entre instrumentos de Autorizacdo e de Reconhecimento e as regras especificas
derivadas da MCA (indicadores filtrados, recortes temporais). A contextualizacdo normativa €

parametrizada dinamicamente com os dados do curso em analise como nome, grau académico,
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modalidade e tipo de instrumento, assegurando que cada execucgao do agente receba instrugdes
ajustadas ao perfil especifico do curso.

A segunda técnica ¢ a cadeia de raciocinio estruturada (chain-of-thought). Para
o Agente de Diagnostico, o prompt instrui explicitamente a sequéncia analitica: (1) identificar
o conceito atual; (2) comparar com os atributos dos conceitos superiores (N+1 até 5); (3) listar
os gaps especificos; (4) classificar a prioridade; (5) considerar o tipo de instrumento. Essa
decomposic¢ao reduz a incidéncia de omissodes € promove analises sistematicamente completas,
conforme demonstrado por Wei et al. (2022) em tarefas de raciocinio com modelos de
linguagem. Para o Agente de Recomendacdo, a cadeia instrui a consulta prévia a base de
conhecimento, a verificagdo de artefatos reutilizaveis e a geracdo de recomendacdes com cinco
componentes obrigatérios: acdo, responsavel, prazo, evidéncias e nivel de esforco.

A terceira técnica refere-se a especificacdo do formato de saida. Cada agente
recebe instrugdes sobre a estrutura esperada de sua resposta. O Agente de Diagndstico deve
organizar a analise por dimensao e, dentro de cada dimensao, por indicador. O Agente de Sintese
recebe a definicdo das seis secdes obrigatérias do relatorio e suas respectivas diretrizes de
conteudo. Essa especificacdo garante a padronizacao das saidas, requisito indispensavel tanto
para o processamento downstream na cadeia multiagente quanto para a apresentagao consistente
dos resultados na interface da aplicacao.

Complementarmente, todos os prompts incorporam regras negativas explicitas
como instrucdes que delimitam o que o agente ndo deve fazer. Dentre as mais relevantes: "nao
invente informagdes e baseie-se apenas nos dados fornecidos"; "se o indicador foi marcado
NSA pela MCA, ignore-o completamente"; "diferencie entre previsto (Autorizacdo) e
implantado (Reconhecimento)". Essas restricdes visam mitigar riscos conhecidos de modelos
generativos, como alucinacdo (geracdo de informagdes plausiveis, porém incorretas) e
generalizagdo indevida (producdo de recomendacdes genéricas desconectadas do contexto
especifico do curso).

A calibragdo iterativa dos prompts constitui etapa metodologica relevante. Os
prompts ndo foram formulados em versao Unica e definitiva, mas submetidos a ciclos sucessivos
de teste, analise de saidas e refinamento. Cada ciclo envolveu a execugdo do agente com dados
de cursos da UNEMAT, a analise qualitativa das saidas geradas e o ajuste das instrugdes para
corrigir deficiéncias identificadas como diagnosticos que omitiam indicadores condicionais,
recomendacdes excessivamente genéricas ou relatorios que repetiam o diagndstico sem

sintetiza-lo. Esse processo iterativo esta em consonancia com a abordagem de Design Science
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Research adotada na pesquisa, que preconiza ciclos de design - avaliagdo - refinamento até que

o artefato atinja nivel satisfatorio de desempenho (HEVNER et al., 2004).

5.2.7 Retrieval-Augmented Generation (RAG) e Base de Conhecimento

A integragdo entre os agentes de IA e os documentos institucionais do curso como
Projeto Pedagogico de Curso (PPC), Diretrizes Curriculares Nacionais (DCN) e planejamentos
anteriores, emprega a técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG), que combina
recuperagdo de informagdes com geragao de texto para fundamentar as saidas dos modelos em
evidéncias documentais concretas.

A decisdo arquitetural pela ado¢do de RAG, em detrimento do envio integral dos
documentos na janela de contexto do modelo, fundamenta-se em trés consideragdes técnicas.
Embora a janela de 200.000 tokens do Claude comporte documentos extensos, o envio integral
a cada requisi¢ao implicaria custo elevado por chamada, inviabilizando a operacao em escala
SaaS. Além disso, o envio integral ndo permite o reaproveitamento de processamento entre
chamadas consecutivas. Por fim, a abordagem RAG possibilita a constru¢do de base de
conhecimento acumulativa, na qual documentos de multiplos cursos e ciclos avaliativos sao
indexados e disponibilizados para consulta contextual pelos agentes, viabilizando a
funcionalidade de aprendizado organizacional discutida na se¢do de desenvolvimento.

O pipeline de processamento de documentos para RAG compreende as seguintes
etapas: (a) extragdo de texto dos documentos enviados em formato PDF ou DOCX, por meio
de bibliotecas especializadas; (b) normalizagdo e limpeza textual; (c) segmentagdo do texto em
chunks (fragmentos) de aproximadamente 500 a 800 tokens, com sobreposi¢do de 100 tokens
entre chunks consecutivos para preservar a continuidade semantica nas fronteiras de
segmentac¢ado; (d) geracdo de embeddings vetoriais para cada chunk, utilizando o modelo zext-
embedding-3-small via Laravel Al SDK; e (e) armazenamento dos chunks e respectivos
embeddings em tabela dedicada no PostgreSQL com suporte a extensdo pgvector, que habilita
busca por similaridade vetorial diretamente no banco de dados relacional.

Quando um agente necessita consultar a base de conhecimento, invoca a ferramenta
de busca semantica (BuscarBaseConhecimentoTool), que traduz a consulta do agente em vetor
de embedding, executa busca por similaridade cossenoidal na tabela de chunks e retorna os
fragmentos mais relevantes, juntamente com metadados de origem (documento, pagina, se¢ao).

Esse mecanismo permite que os agentes fundamentem suas analises em trechos especificos do
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PPC ou das DCN, citando a fonte documental e a pagina de referéncia nas recomendagdes
geradas. O limiar minimo de similaridade ¢ configurado em 0,6, valor empiricamente calibrado
para equilibrar precisdo (evitar retorno de conteudo irrelevante) e cobertura (ndo excluir
conteudo marginalmente relevante).

A base de conhecimento opera em dois escopos complementares. O escopo
especifico do curso compreende os documentos (PPC, DCN) enviados pelo coordenador e os
artefatos produzidos nos planos de agao do préprio curso. O escopo global, por sua vez, acumula
conhecimento derivado de planos de acdo concluidos em quaisquer cursos da plataforma, apos
processo de sanitizagdo que remove dados identificadores do tenant de origem. Essa camada
global implementa, no plano técnico, o conceito de memoria institucional inteligente: cursos
que iniciam seu processo de planejamento podem se beneficiar de experiéncias anteriores de
outros cursos que enfrentaram gaps semelhantes, sem que haja exposi¢cdo de dados sensiveis

entre as instituigoes.

5.2.8 Pipeline de Processamento Documental (RAG)

A implementacdo do pipeline RAG compreende servigo especializado
(DocumentoProcessorService) que executa a cadeia completa de processamento: extracao
textual, normalizacdo, segmentagdo em chunks e geracdo de embeddings. O processamento ¢
acionado automaticamente ao upload de documentos PPC ou DCN pelo coordenador do curso,
por meio de job assincrono que opera na fila dedicada ia-processamento.

A estratégia de segmentacao (chunking) adota abordagem hierarquica que preserva
a coeréncia semantica dos fragmentos: o texto ¢ primeiro dividido por se¢cdes ou capitulos
quando a estrutura do documento permite, depois por pardgrafos dentro de cada secdo, e
finalmente os paragrafos sdo agrupados até atingir o tamanho-alvo de aproximadamente 700
tokens. A sobreposicao de 100 tokens entre chunks consecutivos assegura que informagdes
situadas nas fronteiras de segmentag@o nao sejam perdidas. Chunks com menos de 100 tokens
sao descartados ou incorporados ao chunk precedente para evitar fragmentos excessivamente
curtos que produziriam embeddings de baixa qualidade representacional.

Cada chunk ¢ armazenado com metadados estruturados em campo JSONB: pagina
de origem, secdo, titulo da se¢@o e informacdes de contexto documental. Esses metadados sdo
retornados junto com o contetido nas buscas por similaridade, permitindo que os agentes citem

a fonte com precisdo: "conforme o PPC, secdo 4.2, pagina 38". Adicionalmente, cada chunk
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possui hash de conteido que permite detectar alteragdes quando o documento ¢ reenviado,
viabilizando a invalidagdo seletiva de embeddings desatualizados sem necessidade de
reprocessar toda a base.

A extensdo pgvector do PostgreSQL armazena os vetores de embedding (1.536
dimensdes) em coluna tipada, com indice /VFFlat que acelera as buscas por similaridade. Essa
decisdo de manter os embeddings no mesmo banco de dados relacional da aplicagdo, em vez de
utilizar servigo vetorial dedicado (como Pinecone ou Weaviate), fundamenta-se em dois
critérios: redugdo da complexidade operacional, ao eliminar a necessidade de gerenciar um
servigo adicional; e viabilidade técnica, dado que o volume de documentos por tenant,
tipicamente dezenas de PDFs, ndo milhares, estd dentro da capacidade de processamento

eficiente do pgvector.

5.2.9 Fluxos de Integracdo com a Aplicacao

A integracdo dos agentes de IA com os fluxos operacionais da aplicacdo ocorre em
trés pontos de contato principais, cada qual correspondendo a uma funcionalidade distinta
oferecida ao gestor.

Recomendacdes IA na Matriz de Condicoes de Aplicabilidade: O primeiro ponto
de integra¢do ocorre na interface de configuragdo do perfil MCA do curso. Quando o
coordenador acessa a aba MCA e o curso possui PPC e DCN carregados no sistema, o
framework oferece a funcionalidade de geragao de recomendagdes assistidas por IA. O Agente
de Recomendacdo analisa os documentos do curso via base RAG e sugere, para cada varidvel
MCA (V04 a V20), o valor recomendado (verdadeiro ou falso) acompanhado de grau de
confianga percentual, justificativa textual e referéncia ao trecho do documento que fundamenta
a sugestdo. Conforme a Figura 12, as recomendacdes sdo apresentadas como cards visuais
posicionados abaixo de cada variavel, com codigo de cores (verde para confianga alta, amarelo
para média, vermelho para baixa) que orienta o gestor sobre a seguranga da sugestdao. O gestor
pode aceitar, rejeitar ou ignorar cada recomendagdo; a decisdo final permanece sob controle
humano. As recomendacdes sdo persistidas e invalidadas automaticamente quando os

documentos de origem sdo atualizados.
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Figura 12 — Captura de tela das recomendagdes com codigo de cores para o gestor MCA
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Relatério de Avaliacio Integrado: O segundo ponto de integragdo ocorre no
contexto dos planos de acdo MPC. Apds o coordenador configurar um plano de acdo com
indicadores selecionados, conceitos atuais e conceitos-alvo, o framework oferece a geragao de
relatério executivo por meio da cadeia completa dos trés agentes (Diagnostico —
Recomendagdo — Sintese). A execucdo ¢ processada assincronamente, com streaming da
resposta em tempo real na interface por meio de Server-Sent Events (SSE), permitindo que o
gestor acompanhe a geragdo do relatdrio progressivamente. O relatorio produzido € armazenado
com versionamento: cada alteragdo solicitada gera nova versdo com registro do prompt que a

originou, assegurando rastreabilidade total do processo de elaboragao.
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Figura 13 — Captura de tela do Relatorio de Avaliacao Integrado (Planos de Agao MPC)
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5.2.10 Base de Conhecimento Global e Aprendizado Organizacional

Uma das contribui¢des funcionais do framework que decorre diretamente da
arquitetura RAG ¢ a construcdo progressiva de base de conhecimento global. Quando um plano
de acdo ¢ concluido em qualquer tenmant da plataforma, um job assincrono
(IndexarPlanejamentoJob) extrai dados relevantes como indicadores trabalhados, agdes
implementadas, resultados obtidos € os indexa na base de conhecimento com escopo global
(tenant_id nulo). Antes da indexacdo, o job executa processo de sanitizacdo que remove nomes
de institui¢do, campus e pessoas, preservando apenas o conteudo genérico de valor analitico.

Essa base global materializa, no plano computacional, um mecanismo de
aprendizado organizacional: as experiéncias acumuladas de cursos que ja enfrentaram e
superaram gaps avaliativos especificos ficam disponiveis para consulta pelos agentes de
quaisquer cursos da plataforma. Um coordenador que inicia o planejamento para elevar o
conceito do indicador 1.3 (Perfil do Egresso) pode se beneficiar, via recomendacdes do agente,
de estratégias que se mostraram eficazes em outros cursos que trabalharam o mesmo indicador
sem ter conhecimento direto dessa experiéncia e sem que dados sensiveis sejam expostos.

Esse mecanismo responde a uma das fragilidades recorrentes identificadas na
literatura sobre avaliagdo institucional: a perda de memoria organizacional decorrente da
rotatividade de gestores e da descontinuidade dos processos de autoavaliagdo (ANDRIOLA,
2009). Ao codificar experiéncias bem-sucedidas em base de conhecimento consultavel por

agentes inteligentes, o framework transforma conhecimento tacito institucional em
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conhecimento explicito reutilizavel, contribuindo para a constru¢ao do que a literatura de gestao

denomina organizagdes que aprendem (learning organizations).

5.2.11 Transparéncia, Auditoria e Uso Responsavel de 1A

A integracdo de IA generativa em processos de gestdo institucional exige
mecanismos de transparéncia e auditabilidade que assegurem a confiabilidade dos resultados e
a conformidade ética do sistema. O framework implementa essas exigéncias por meio de trés
camadas complementares.

A primeira camada ¢ o painel de transparéncia de IA, que registra
automaticamente por meio de middleware interceptador integrado ao Laravel Al SDK cada
interagdo dos agentes com o provedor de IA. Os registros incluem: o agente executado, o
modelo e provedor utilizados, o resumo do prompt enviado, os tokens de entrada e saida
consumidos, o custo estimado da requisi¢do em dodlares, o tempo de resposta em milissegundos,
a quantidade de ferramentas invocadas pelo agente e o status da operagdo (sucesso, erro ou
timeout). Esses registros sdo persistidos em tabela dedicada (ia.logs_agentes) e disponibilizados
aos gestores como painel de monitoramento, permitindo acompanhar o uso de IA e os custos
associados.

A segunda camada compreende os procedimentos de validacio descritos na se¢ao
3.2.2, cuja implementagdo no framework esta integrada ao moddulo de TA. O backtesting
compara as recomendagdes geradas pela IA com os resultados de avaliagdes in loco ja realizadas;
os testes de consisténcia verificam se a mesma entrada produz saidas equivalentes em
execugOes distintas; e a validagdo por benchmark confronta os outputs com os critérios dos
instrumentos oficiais do INEP.

A terceira camada refere-se ao principio de supervisao humana que permeia toda
a arquitetura de integragdo. Em nenhum ponto do fluxo operacional as andlises ou
recomendacdes da IA sdo aplicadas automaticamente sem intervencdo do gestor. As
recomendacdoes MCA requerem aceitacdo individual; o relatorio de avaliacdo € apresentado
como proposta editavel. Essa arquitetura de "human-in-the-loop" alinha-se aos principios de
uso responsavel de IA preconizados pela Estratégia Brasileira de Inteligéncia Artificial
(BRASIL, 2021) e assegura que o framework funcione como instrumento de apoio a decisdo e

nao como substituto do julgamento humano na gestdao educacional.
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5.2.12 Sintese da Integracao com IA

A integracao da inteligéncia artificial generativa ao framework proposto configura-
se como camada computacional que articula os artefatos analiticos (MPC, MCA, MCE) com as
capacidades de processamento de linguagem natural dos modelos de A contemporaneos. A
arquitetura multiagente, com trés agentes especializados, ferramentas de acesso a dados,
pipeline RAG ¢ base de conhecimento global, materializa a proposta de automatizar a
descoberta de conhecimento nos dados avaliativos do SINAES.

Do ponto de vista da gestdo institucional, a integragdo transforma o framework de
um sistema de informagdo para registro e céalculo de indicadores em uma plataforma de
inteligéncia institucional capaz de produzir diagnosticos fundamentados, recomendagdes
contextualizadas e relatorios executivos que sintetizam informagdes de multiplas fontes. A base
de conhecimento global, que acumula experiéncias de cursos da plataforma, agrega a dimensao
de aprendizado organizacional ao sistema, respondendo a fragmentacdo de conhecimento que
a literatura identifica como um dos principais obstaculos a eficacia da autoavaliagdo
institucional (LEITE, 2017; ANDRIOLA, 2009).

As decisdes arquiteturais documentadas nesta se¢do como modularizag¢ao do codigo,
orquestragdo sequencial dos agentes, calibragdo iterativa dos prompts, mecanismos de
transparéncia e supervisdo humana refletem a busca por uma solugdo que conjugue inovagao
tecnoldgica com rigor metodoldgico e responsabilidade ética, em conformidade com os
principios do Design Science Research e com as diretrizes da EBIA para aplicagdao de IA no

setor educacional.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na etapa de avaliacdo do artefato

conforme o modelo DSRM (PEFFERS et al., 2007).

6.1 Validac¢ao por Cenarios Controlados

A validagdo por cendrios controlados constitui o primeiro procedimento de
avaliagdo do framework, conforme definido na secdo 3.2.2.1. Este procedimento submete o
framework a situagdes avaliativas predefinidas cujos resultados esperados (ground truth) sao
conhecidos pelo pesquisador, permitindo mensurar a corre¢do logica do sistema de forma
objetiva e reprodutivel, seguindo a abordagem de avaliacdo baseada em cenarios (scenario-
based evaluation) preconizada por Hevner et al. (2004).

Foram executadas quatro sessoes de validagdo com o modelo Claude Sonnet 4.6
(Anthropic), totalizando 21 execugdes independentes. Cada sessdo processou os trés cenarios
controlados definidos na metodologia, com repeti¢des que permitiram avaliar tanto a corre¢ao
funcional quanto a consisténcia dos resultados. O custo total de processamento foi de USD
21,93 (média de USD 1,04 por execugdo), com duracdo média de inferéncia de 483.958

milissegundos (8,05 minutos) por execugao.

6.1.1 Configuracio dos Cenarios

Foram construidos trés cendrios sintéticos representando perfis distintos de cursos
de graduacao da Universidade do Estado de Mato Grosso (UNEMAT). Todos os cursos estao
cadastrados no sistema com dados reais (grau académico, modalidade, area de conhecimento),
porém os conceitos atribuidos a cada indicador e os perfis da Matriz de Condi¢des de
Aplicabilidade (MCA) sdo sintéticos, criados especificamente para exercitar diferentes
comportamentos do framework, conforme descrito na secdo 3.2.2.1. A Tabela 22 sintetiza a

configuracdo dos cenarios.
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Tabela 22 — Caracterizagdo dos cenarios controlados.

2 Dimensao
Cena Perfil de .« es . -
- Curso Instrumento - prioritaria Propéosito
rio conceitos
esperada
A Tecnologia Reconhecimento 18 indicadores C2 D1 Verificar detecgdo
em Gestao (D1=35%, em D1; D2 de alta
Turismo D2=20%, predominantemente concentragao de
(Nova D3=45%) C4 gaps criticos em
Xavantina) dimensao
especifica
B Pedagogia Reconhecimento Todos os conceitos Nenhuma Edge-case:
(Juara) (D1=35%, 3; 14 indicadores (empate) capacidade
D2=20%, NSA discriminativa sem
D3=45%) gaps criticos;
tratamento de
indicadores NSA
C Medicina Autorizagao D3 com4Cl+3 D3 Contraste extremo
(Caceres) (D1=40%, C2; D2 com 11 C5 entre dimensoes;
D2=35%, instrumento com
D3=25%) pesos distintos

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O Cenério A apresenta predominancia de conceitos baixos (C2) na Dimensao 1,
com 18 dos 24 indicadores nesse patamar, gerando alta concentragdo de gaps criticos € uma
dimensao prioritaria claramente identificavel. O Cenario B constitui edge-case (caso limite) em
que todos os indicadores aplicaveis possuem conceito 3, configurando cendrio sem gaps criticos
e sem dimensdo prioritaria destacada, e verificando adicionalmente o tratamento de 14
indicadores marcados como "nao se aplica" (NSA) pela MCA. O Cenario C utiliza instrumento
de Autorizagdo (pesos 40/35/25, distintos dos pesos 35/20/45 do Reconhecimento), com
contraste extremo entre uma dimensdo em patamar maximo (D2, com 11 indicadores C5) e

outra em situacdo de alta fragilidade (D3, com 4 indicadores C1 e 3 C2).

6.1.2 Resultados das métricas de classificacdo de prioridade

6.1.2.1 Desempenho geral

A Tabela 23 apresenta o desempenho consolidado do framework considerando todas

as 21 execucoes e os trés cenarios.
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Tabela 23 — Desempenho geral do framework nos cenarios controlados

Métrica

Total de execugoes 21

F1 Geral (média) 0,8546
F1 Geral (DP) 0,1981
F1 Geral (minimo) 0

F1 Geral (méaximo) 0,933
Limiar de aceitagdo (F1 >=0,70) Atendido
Custo total (USD) 21,93
Custo por execugao (USD) 1,04
Dura¢ao média por execugao (ms) 483.958

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O framework obteve F1 Geral médio de 0,8546 (DP = 0,1981) considerando todas
as 21 execugoes, superando o limiar de aceitagdo de F1 >= 0,70. A dispersao observada (DP =
0,1981) ¢ influenciada por uma execu¢do andémala com F1 = 0 no Cendrio C, cuja analise
detalhada ¢ apresentada na secdo 6.1.4. Todas as métricas consolidadas nesta secdo e nas
subsequentes incluem a execuc¢do andmala, adotando como principio de que todos os dados
coletados devem ser reportados. A titulo de contextualizagdo, o F1 médio das 20 execugdes
restantes ¢ de 0,8973 (DP = 0,0335), valor que permite dimensionar o impacto do outlier sobre
a métrica consolidada, mas que ndo substitui o F1 de 0,8546 como resultado oficial do

procedimento.

6.1.2.2 Desempenho por cenario

A analise por cenario revela padrdes distintos de desempenho associados as

diferentes configuragdes de perfis avaliativos, conforme pode ser observado na Tabela 24.

Tabela 24 — F1 Geral e acerto de dimensao prioritaria por cenario

F1 Geral Taxa de

Cenario Execucdes
acerto

F1 (DP) F1Min. F1 Max. prioritaria
(acertos/total)

7 0,8674 0 0,8674 | 0,8674 77 100%
B 7 0,8968 0,0247 | 0,8698 | 0,9219 4/7 57,14%

(média)

Dimensao
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F1 Geral
(média)

Taxa de

Cenario Execucdes
acerto

Dimensao
F1 (DP) F1Min. F1 Max. prioritaria

(acertos/total)

C 7 0,7997 0,3526 0 0,933 6/7 85,71%
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Cenario A (predominancia de gaps criticos em D1). O framework apresentou
desempenho com variabilidade nula, com F1 Geral de 0,8674 e desvio-padrao zero em todas as
sete execucdes, indicando reprodutibilidade perfeita dos elementos estruturais do diagnostico.
A identificacdo da dimensao prioritaria (D1) foi correta em 100% das execucdes. Este resultado
demonstra que, quando o cendrio apresenta perfil de fragilidade inequivoco, com alta
concentragdo de gaps criticos em dimensdo especifica, o framework produz diagnosticos
deterministicos apesar da natureza estocastica do modelo de linguagem.

Cenario B (edge-case sem gaps criticos). O F1 Geral médio de 0,8968 (DP =
0,0247) indica desempenho elevado e consistente. Contudo, um achado relevante refere-se a
identificacdo da dimensdo prioritdria: o framework acertou em apenas 4 das 7 execugdes
(57,14%). Este cenario, por defini¢do, ndo possui dimensdo prioritaria destacada (todos os
indicadores possuem conceito 3), e o ground truth aceita qualquer resposta como valida. A taxa
de 57,14% sinaliza que, em algumas execugdes, o agente apontou uma dimensao especifica
como mais fragil quando nenhuma se destacava, revelando tendéncia em identificar padroes
prioritdrios mesmo em cendrios homogéneos. Embora essa tendéncia ndo constitua erro
segundo o critério de aceitacdo adotado, ela indica que o agente opera com viés de agao,
preferindo emitir orientag@o especifica a declarar auséncia de prioridade.

Ceniario C (contraste extremo entre dimensdes). O F1 Geral médio de 0,7997
apresentou alta dispersdao (DP = 0,3526), atribuivel a uma execu¢do andmala com F1 = 0. As
demais seis execugoes produziram F1 = 0,933 de forma consistente (DP = 0), com identificacao
correta da dimensao prioritaria (D3) em 6 das 7 execugdes (85,71%). Este cendrio, que combina
instrumento de Autorizagdo (pesos distintos) com contraste extremo entre dimensoes,
demonstra que o framework se adapta a diferentes configuragdes de pesos dimensionais e

identifica corretamente a dimensdo com maior concentragdo de fragilidades.
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Grafico 1 — F1 Geral por cenério.

F1 Geral por Cenario
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F1 Geral
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Cenario A Cenario B Cenario C

B Cendrio A: p=8,8674 - 0=0,8008 B Cendrio B: p=0,8968 - 0=0,0247 W Cenario C: p=8,7997 - 0=8,3526

Barras de erro: 1o (n=7 por cendrio). Todos os cenarios superam o limiar na média. Cendrio C apresenta dispersédo elevada devido
a uma execucio andmala (F1=0).

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.1.2.3 Métricas por categoria de prioridade

A Tabela 25 detalha as métricas de Precision, Recall e FI-Score por categoria de

prioridade para cada cenario.

Cenario Categoria L 1s . F1 (média) F1 (DP)
A Critico 0,7000 1,0000 0,8235 0
A Médio 0,7333 1,0000 0,8462 0
A Baixo 0,6667 1,0000 0,8000 0
A NSA 1,0000 1,0000 1,0000 0
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Precision Recall

Cenario Categoria (média) o) F1 (média) F1 (DP)
B Critico 1,0000 1,0000 1,0000 0
B Meédio 0,6330 0,9805 0,7579 0,1051
B Baixo 1,0000 1,0000 1,0000 0
B NSA 0,7515 1,0000 0,8294 0,2026
C Critico 0,6429 0,8571 0,7347 0,324
C Médio 0,6667 0,8571 0,7500 0,3307
C Baixo 0,8571 0,8571 0,8571 0,378
C NSA 0,8571 0,8571 0,8571 0,378

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Tabela 25 de Precision, Recall e F1 por categoria ¢ complementada pela Tabela
26, matriz de confusdo a seguir, que torna explicita a origem dos falsos positivos reportados. A
matriz considera a execu¢do representativa do Cenario A (as sete execugdes produziram

classificagdes idénticas, com F1 Geral = 0,8674 ¢ DP = 0).

Tabela 26 — Matriz de confusdo do Cenario A (execucdo representativa, N = 43 indicadores)

Esperado | / Previsto — Critico Médio Baixo NSA esg:e):z;lio
Critico 14 0 0 0 14
Médio 0 11 0 0 11
Baixo 0 0 10 0 10
NSA 6 4 5 0 8*
Total previsto 20 15 15 0 50%*

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), a partir dos resultados dos cenarios controlados. *A soma "Total previsto" (50)
excede o total de indicadores rastreados pelo ground truth (N = 43) porque o agente incluiu no diagnéstico
indicadores cujo perfil MCA os classifica como nao aplicaveis (NSA) ao curso avaliado (Turismo - Bacharelado).
Esses indicadores, que deveriam ter sido omitidos pelo agente segundo a 16gica da MCA, foram distribuidos entre
as categorias Critico (6), Médio (4) e Baixo (5), gerando 15 falsos positivos. A estrutura resultante ndo configura
classificagdo multilabel no sentido estrito, cada indicador foi classificado pelo agente em uma tinica categoria, mas
a inclusdo de indicadores fora do escopo do ground truth produz a soma excedente observada. As métricas de
Precision, Recall e F1-Score foram calculados por categoria com base na intersecdo entre output do agente e
ground truth, tratamento que permanece valido para classificagdo multiclasse quando a populagdo inclui tanto
indicadores rastreados quanto indicadores indevidamente promovidos.

E importante esclarecer a origem dos falsos positivos. O ground truth do Cenario A

rastreia 43 indicadores: 35 com gap atribuido (14 criticos, 11 médios, 10 baixos) e 8
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classificados como NSA pela MCA (indicadores 1.13, 1.14, 2.7, 3.2, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10). Os 15
falsos positivos identificados pelo agente (indicadores como 1.8, 1.9, 1.18, 1.22, 1.24 ¢ 3.18,
entre outros) sdo indicadores que também deveriam ser NSA segundo a MCA, por exemplo, o
indicador 1.8 (Estagio curricular supervisionado) ¢ NSA porque a varidavel V11 = false (curso
nao ¢ licenciatura). O agente, ao ndo reconhecer a precedéncia logica do perfil MCA, incluiu
esses indicadores no diagnostico e atribuiu-lhes criticidade com base no conceito registrado,
gerando os falsos positivos. Nenhum indicador com gap real foi suprimido (zeros fora da
diagonal nas trés primeiras linhas). Esse padrdo, Recall perfeito para categorias aplicaveis
associado a promogao indevida de indicadores NSA, indica que o agente ¢ conservador na

detecgdo de fragilidades, mas apresenta limitagcdo na aplicacdo integral do perfil MCA.

Exemplo qualitative 1 — Falso positivo por ignorar o perfil MCA (Cenario A, execucio 1).
Indicador 1.8 — Estagio curricular supervisionado — relacdo com a rede de escolas da educagdo
basica.

Perfil MCA do curso (Turismo - Bacharelado - Nova Xavantina): V11 = false (curso ndo ¢
licenciatura; indicador 1.8 ¢ NSA segundo a logica deterministica da MPC/MCA).

Ground truth: NSA (nio se aplica).

Saida do agente (trecho literal do diagnostico):

o Indicador: 1.8 Estagio curricular supervisionado - relagdo com a rede de escolas da educagdo
basica.

e Conceito atual — alvo: 2 — 5.

e Prioridade: critico.

e Gaps: Auséncia de praticas inovadoras para gestdo da relacdo IES-rede de escolas, com
resultados.

o Evidéncias necessarias: Documentagao de praticas inovadoras na relacdo IES-escolas.

e Interpretacdo. O agente atribuiu criticidade a um indicador que a MCA sinaliza como
inaplicavel ao curso (Turismo, bacharelado, sem estagio em rede de escolas). A falha ndo estd
na analise do contetdo, o texto gerado ¢ coerente com a descri¢do do indicador, mas na
precedéncia logica: o agente deveria ter reconhecido a variavel MCA V11 = false antes de
emitir classificacdo. O mesmo padrdo ocorreu com os indicadores 1.9, 1.18,1.22,1.24 e 3.18
nesta execugao, totalizando seis falsos positivos na categoria Critico.

A andlise das métricas por categoria revela padrdes relevantes sobre o
comportamento do framework:

Padrao de Recall elevado com Precision moderada. No Cenario A, o framework
obteve Recall de 1,0000 em todas as categorias, indicando que identificou todos os indicadores

que deveriam ser classificados em cada categoria, sem falsos negativos. A Precision mais
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moderada (entre 0,6667 e 1,0000) revela tendéncia de sobreclassificagdo: o agente classificou
alguns indicadores em categorias nas quais eles nao pertenciam segundo o ground truth. Dos
14 indicadores esperados como criticos, o agente identificou 20, incluindo 6 falsos positivos
(indicadores 1.8, 1.9, 1.18, 1.22, 1.24 e 3.18). Padrdo semelhante ocorreu nas categorias
"médio" (11 esperados, 15 identificados) e "baixo" (10 esperados, 15 identificados). Esse
comportamento sugere que o agente adota postura conservadora, preferindo sinalizar potenciais
fragilidades a omiti-las. No contexto de avaliagdo educacional, esse comportamento ¢
consistente com a priorizagdo de sensibilidade sobre especificidade: a omissdo de um gap
critico (falso negativo) tem consequéncias potencialmente mais severas do que a sinalizacdo
excessiva (falso positivo), cuja verificacdo posterior pode ser realizada pelo coordenador de
curso. A adequagdo dessa priorizagdo depende, contudo, do contexto especifico de uso, cuja
verificagdo posterior pode ser realizada pelo coordenador de curso.

Tratamento de indicadores NSA. O framework obteve F1 = 1,0000 para NSA no
Cenario A (8 indicadores NSA, todos corretamente omitidos), demonstrando capacidade de
reconhecer indicadores ndo aplicaveis quando o perfil MCA ¢ inequivoco. No Cenario B, com
14 indicadores NSA em perfil MCA minimo (todas as variaveis desativadas), o F1 de NSA foi
0,8294 (Precision =0,7515, Recall = 1,0000), indicando que, embora todos os indicadores NSA
tenham sido corretamente omitidos (Recall = 1,0), alguns indicadores aplicaveis foram
indevidamente tratados como NSA (Precision < 1,0).

Capacidade discriminativa no Cenario B (edge-case). O F1 =1,0000 na categoria
"critico" do Cenario B confirma que nenhum indicador foi erroneamente classificado como
critico em um cenario onde nenhum gap critico existe. Este resultado ¢ significativo, pois
demonstra que o framework ndo gera falsos alarmes de criticidade na auséncia de indicadores
com conceitos 1 ou 2. A capacidade de ndo emitir alertas quando nao ha fragilidades severas ¢
relevante para a credibilidade do artefato, uma vez que um sistema que consistentemente gera
falsos alarmes tenderia a ser desconsiderado pelos usudrios.

Desempenho no Cenario C com instrumento de Autorizacido. As métricas do
Cenario C apresentam dispersdao mais elevada (F1 DP entre 0,324 e 0,378), influenciada pela
execugdo anomala. Nas execucdes validas, o framework demonstrou capacidade de operar com
o instrumento de Autorizagdo e seus pesos especificos (40/35/25), identificando corretamente
a dimensdo D3 como prioritaria. A categoria "critico" obteve Recall de 0,8571, com 6 dos 7

indicadores criticos corretamente identificados na média das execugdes validas.
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Grafico 2 — Precision vs. Recall por categoria e cenario.

Precision vs. Recall por Categoria e Cenario

1 Fi>8,7 -

Precision
=
o

’
> @ He

Recall

B Cendrio & @ Cendric B Cenaric C « critico ® médio & baixo +# NSA — F1=0,70

Pon < 1em todas as

1 e & direita da curva F1=0,70 possuem F1 superior ao limiar de aceitacio. Cendrio C apresenta Recall

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.1.3 Resultados das métricas de reconhecimento de evidéncias (MCE)

A Tabela 27 apresenta os resultados consolidados das sete métricas MCE para cada

cenario, obtidos a partir das execucdes que incluiram a validacao de artefatos de evidéncia.

Tabela 27 — Métricas MCE por cenario

Cenario  TRA (M1) TAOM2)  TDEM3) [CCN2  TFNM (T;;g ?&‘;‘;ﬁ;‘%
A 1,0000 (DP=0) 0,5960 0,6465 | 0 (DP=0) | 0 (DP=0) | 0 (DP=0) | 0 (DP=0)
(DP=0,0463) | (DP=0,0463)
B 0,9047 0,5128 0,7923 | 0 (DP=0) | 0 (DP=0) | 0 (DP=0) | 0 (DP=0)
(DP=0,0825) | (DP=0,0222) | (DP=0,0453)
C 0,9583 0,6111 0,5794 | 0(DP=0) | 0,0417 | 0 (DP=0) | 0 (DP=0)
(DP=0,0417) | (DP=0,1531) | (DP=0,0728) (DP=0,04
17)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A anélise das métricas MCE revela capacidades e limitacdes do framework no

reconhecimento ¢ orientacdo de evidéncias institucionais:
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Taxa de Reconhecimento de Artefatos (TRA). O framework atingiu o limiar de
aceitacdo (>=80%) em todos os cendrios, com TRA variando entre 0,9047 ¢ 1,0000. No Cenario
A, a TRA foi de 1,0000 (DP = 0), indicando que o agente reconheceu todos os artefatos
existentes em todas as execugoes. Nos Cenarios B e C, a TRA foi de 0,9047 (DP = 0,0825) e
0,9583 (DP = 0,0417), respectivamente. Esses resultados demonstram que o agente consulta
efetivamente a base de evidéncias antes de formular recomendagdes, atendendo ao requisito
fundamental da MCE.

Taxa de Adequacio de Orientagdo (TAO). O framework ndo atingiu o limiar de
aceitacdo de 70% em nenhum cenario, com TAO variando entre 0,5128 ¢ 0,6111. A analise
detalhada das divergéncias revela um padrdo recorrente: quando o ground truth espera
classificagdo "V" (vincular, indicando que o artefato existente € completo e suficiente), o agente
frequentemente recomenda "VP" (vincular com complemento parcial), sugerindo a produgao
de documentagdo complementar mesmo quando o artefato existente seria suficiente. Essa
tendéncia revela postura conservadora do agente na orientagdo sobre evidéncias. Do ponto de
vista pratico, a recomendagdo de complemento ndo invalida a vinculag@o ao artefato existente
e pode, em alguns casos, contribuir para o fortalecimento das evidéncias. Contudo, a métrica
TAO captura essa divergéncia como erro de classificagdo, reduzindo o valor observado.

Taxa de Diferenciacio de Escopo (TDE). O framework superou o limiar de
aceitacdo (>= 60%) nos Cenarios A (64,65%) e B (79,23%), mas ficou ligeiramente abaixo no
Cenario C (57,94%). O resultado do Cenario B (79,23%) € particularmente relevante, indicando
que o agente diferencia adequadamente evidéncias de escopo institucional (que mencionam
compartilhamento entre cursos), parcial (que mencionam complemento especifico do curso) e
de curso (sem mengdo a compartilhamento) na maioria dos casos.

indice de Compartilhamento Cross-Curso (ICC-N2) e Taxa de Descoberta
RAG (TDR). Ambas as métricas permaneceram em zero para todos os cenarios. O resultado
do ICC-N2 indica que o agente ndo conseguiu identificar artefatos compartilhados entre cursos
via navegacdo em relagdes cross-curso (Nivel 2), o que representa limitacao relevante do
framework na sua configuragdo atual. A TDR em zero indica que a descoberta semantica de
artefatos via busca na base de conhecimento RAG (Nivel 3) ndo foi alcangada em nenhuma
execucdo. Conforme definido na metodologia, essas métricas possuem carater exploratério, e
os resultados apontam para oportunidades de refinamento na engenharia de prompts e na

configuragdo das ferramentas de busca disponiveis aos agentes.



193

Taxa de Falsos Negativos MCE (TFNM). O framework atendeu ao limiar de
aceitacdo (<= 20%) em todos os cenarios, com TFNM entre 0 e 0,0417. Este resultado indica
que o agente raramente recomendou producao de novo artefato quando ja existia um disponivel

na base de evidéncias, corroborando a elevada TRA observada.

Tabela 27 — Sintese do atendimento aos limiares MCE

Métrica Cenario A Cenario B Cenario C
TRA >=(),80 1,0000 0,9047 0,9583
(>=80%) (atendido) (atendido) (atendido)
TAO >=(,70 0,5960 0,5128 0,6111
(>="70%) (ndo atendido) (ndo atendido) (ndo atendido)
TDE >= (0,60 0,6465 0,7923 0,5794
(>=60%) (atendido) (atendido) (ndo atendido)
ICC-N2 >=(,70 0 0 0
(>="70%) (ndo atendido) (ndo atendido) (ndo atendido)
TFNM <=0,20 0 0 0,0417
(<=20%) (atendido) (atendido) (atendido)
TDR Exploratorio 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Grafico 3 — Métricas MCE por cenario.

Métricas MCE por Cenario

Valor da métrica

TRA TAO TDE TFNM

B Cenario A @ Cendrio B @ Cenario C Limiares: TRAz@,838 - TAD:B,70 - TDE:D,68 - TFNM=@,20

ICC-N2, TDR e Qualidade N3 omitidos (uniformemente zero). TAO permanece abaixo do limiar em todos os cendrios.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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6.1.4 Estabilidade dos resultados entre execucoes

A execucao repetida dos cendrios controlados ao longo de quatro sessdes distintas
permite observar a estabilidade dos resultados produzidos pelo framework. A analise a seguir
reporta a variabilidade observada nas métricas entre as 7 execugdes de cada cenario, como
elemento complementar a avaliagdo da correcdo funcional. A analise formal de consisténcia

interna, com procedimento e métricas proprias, ¢ apresentada em secao dedicada.

Tabela 28 — Variabilidade das métricas de classificagdo entre execugdes
F1 Geral F1 Geral Coeficiente de

Cenario (média) (DP) Variacio Execuc¢oes com resultado estavel
7/7
)
A 0,8674 0 0% (100%)
7/7
B 0,8968 0,0247 2,75% (variagdo marginal: 0,8698 a
0,9219)
C 07997 | 03526 44,09% 6/7
’ ’ e (1 outlier com F1 =0)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

No Cenario A, todas as sete execucdes produziram F1 Geral idéntico de 0,8674,
com os mesmos indicadores classificados nas mesmas categorias de prioridade e a mesma
dimensdo prioritaria identificada. Esse resultado indica que, para cenarios com perfil de
fragilidade inequivoco (alta concentracdo de gaps criticos em dimensdo especifica), o
framework produz diagndsticos estaveis entre execugdes.

No Cenario B, a variagdo foi marginal (DP = 0,0247, CV = 2,75%), com FI
oscilando entre 0,8698 e 0,9219. A variagdo concentra-se nas categorias "médio" (F1 DP =
0,1051) e "NSA" (F1 DP = 0,2026), sugerindo que cenarios homogéneos (todos os indicadores
com conceito 3) oferecem menos sinais discriminativos ao agente, resultando em maior
sensibilidade a variabilidade inerente ao modelo.

No Cenario C, o coeficiente de variacdo elevado (44,09%) € inteiramente atribuivel
a uma execucdao andmala com F1 = 0. As demais seis execugdes produziram F1 = 0,933 de
forma estavel (DP = 0). A inspecao da saida textual da execu¢do andmala (Exemplo qualitativo

2) revela que o agente adotou variagdo estilistica no formato dos cabegalhos e marcadores de
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prioridade, resultando em falha do parser regex na extragao dos elementos estruturais. O
conteudo semantico do diagndstico, identificagdo de D3 como dimensdo prioritaria e
classificagdo do indicador 1.4 como critico, ¢ coerente com o ground truth, porém a verificacao
completa do contetido contra todos os indicadores esperados ndo foi conduzida de forma
exaustiva, de modo que a atribuicao da falha exclusivamente ao parser deve ser tratada como
hipotese mais provavel, e ndo como conclusdo definitiva. A taxa de ocorréncia dessa falha (1
em 21 execugdes, equivalente a 4,76%) indica que, para opera¢do em produgdo, mecanismos
de validagdo de formato, re-tentativa automatica ou adogao de output estruturado nativo seriam
recomendaveis.

Estabilidade das métricas MCE. As métricas MCE apresentaram desvios-padrao
proximos de zero na maioria dos cenarios: TRA (DP entre 0 e 0,0825), TAO (DP entre 0,0222
¢ 0,1531) e TDE (DP entre 0,0453 ¢ 0,0728). A TRA apresentou DP = 0 no Cenario A (todas as
execucdes com TRA = 1,0000), indicando estabilidade no comportamento de consulta a base

de evidéncias.

Grafico 4 — Distribuicao dos valores de F1 Geral por cenério.

Distribuicio dos Valores de F1 Geral por Cenario

Limiar F1 = 8,78

F1 Geral

e Outlier Fl=8

Cenario A Cenario B Cenario C

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Exemplo qualitative 2 — Execu¢io anémala do Cenario C (F1 = 0 por falha de parsing)

Sessao: 20260410 153457, Cenario C, execugao 1.

Diagnostico esperado: D3 como dimensao prioritaria; 9 criticos, 14 médios, 7 baixos, 7 NSA.
Resultado: F1 Geral = 0; nenhum indicador foi identificado em qualquer categoria (Identificados =
0 em todas as linhas); dimensao prioritaria registrada como 0 (indefinida).

Saida textual do agente (cabecalho literal):

e Relatorio de Analise de Gaps de Progressao Conceitual

e Curso: Medicina — Bacharelado Presencial

e Instrumento: Autorizagdo | CC Calculado: 2,9

e Indicador: 1.4 — Estrutura Curricular

e Conceito Atual: 2 — Conceito Alvo: 5

e Prioridade: CRITICO

e Diagnéstico técnico. O conteudo gerado pelo agente estd semanticamente correto: identifica
D3 como dimensdo critica (1,82 de média, peso 40%) ¢ classifica o indicador 1.4 como
critico. A falha encontra-se no pipeline de parsing, que espera o marcador literal -
**Prioridade:** **critico** (minusculas, sem emoji, bullet com dois asteriscos). Nesta
execugio, o agente adotou variagdo estilistica - **Prioridade: CRITICO** com cabegalho
### 1.4 - Estrutura Curricular em lugar de ### 1.4 Estrutura Curricular - que o parser regex
ndo consegue processar. O resultado ¢ zero classificagdes extraidas, ainda que o diagndstico
textual esteja correto.

e Implicacio para o pipeline. A ocorréncia (1 em 21 execugdes, equivalente a 4,76%) nao
caracteriza falha do agente na compreensdo do cenario, mas vulnerabilidade do parser a
variagoes de formato. Estratégias de mitigacdo discutidas na se¢o 6.1.5 (structured output,
re-tentativa automatica, validacdo prévia do formato) sdo diretamente motivadas por este
caso.

6.1.5 Discussao dos resultados

Os resultados da wvalidagdo por cendrios controlados permitem realizar
consideragdes em quatro eixos: corre¢ao funcional, reconhecimento de evidéncias, robustez do
pipeline e alinhamento com a DSRM.

Correcao funcional. O F1 Geral médio de 0,8546 supera o limiar de aceitacio
(0,70) e situa-se em patamar que, na literatura de classificagdo de textos, ¢ considerado "bom"
(SOKOLOVA; LAPALME, 2009). O padrao de Recall elevado com Precision moderada
observado no Cendrio A indica que o framework prioriza a deteccdo de fragilidades
(sensibilidade) em detrimento da especificidade. No contexto de avaliagao educacional, esse

comportamento ¢ pertinente: a omissao de uma fragilidade real (falso negativo) pode levar o
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coordenador de curso a desconsiderar uma dimensao que demanda intervencgdo, ao passo que a
sinalizagdo de uma fragilidade inexistente (falso positivo) pode ser verificada e descartada
mediante analise posterior.

O desempenho no Cendrio B (F1 = 0,8968) demonstra capacidade discriminativa
relevante: o framework nao gera alertas de criticidade em cendrios onde ndo existem gaps
criticos. Um sistema de apoio a decisdo que consistentemente gera falsos alarmes tenderia a ser
desconsiderado pelos usuarios, € os resultados do Cendrio B atenuam esse risco. A convergéncia
entre os trés cendrios, que exercitam diferentes perfis avaliativos (predominancia de criticos,
homogeneidade, contraste extremo) e diferentes instrumentos (Reconhecimento e Autorizagao),
indica que o framework ¢ capaz de se adaptar a configuragcdes variadas sem degradacdo
significativa de desempenho.

Reconhecimento de evidéncias (MCE). Os resultados MCE revelam capacidades
consolidadas e limitagdes especificas. A TRA elevada (0,9047 a 1,0000) indica que o agente
consulta efetivamente a base de evidéncias antes de formular recomendagdes, atendendo ao
requisito fundamental da MCE. A TFNM dentro do limiar (0 a 4,17%) corrobora esse achado,
demonstrando que o agente raramente ignora artefatos existentes. Contudo, a TAO abaixo do
limiar em todos os cenarios (0,5128 a 0,6111) sinaliza que a orientagdo produzida nem sempre
corresponde ao esperado. A andlise qualitativa das divergéncias indica que o padrdo
predominante ¢ a recomendac¢do de complementacdo (VP) quando o ground truth espera
vinculacdo simples (V). Essa discrepancia pode decorrer de dois fatores: (i) o agente, treinado
para ser cauteloso em suas recomendacdes, prefere sugerir complementacdo como medida
preventiva; e (ii) a distingdo entre artefato "suficiente" e artefato "que pode ser complementado"
envolve julgamento semantico que o ground truth trata de forma bindria, mas o agente aborda
de forma gradual.

As métricas ICC-N2 e TDR em zero em todos os cenarios controlados representam
limitacdo estrutural do componente MCE. A auséncia de navegagao cross-curso (Nivel 2) e de
descoberta semantica via RAG (Nivel 3) indica que o agente, na configuragdo atual dos prompts
e ferramentas, restringe sua busca ao plano MPC do curso em avaliacao, sem explorar relagdes
com outros cursos da instituicao ou a base de conhecimento indexada. Combinadas com a TAO
abaixo do limiar em todos os cenarios (0,5128 a 0,6111), essas métricas indicam que a MCE,
como proposta, ndo atingiu o nivel de maturidade necessario para uso operacional em sua
funcdo de orientar o compartilhamento de evidéncias entre cursos. A MCE permanece como

componente conceitual valido da arquitetura do framework, cuja operacionalizagdo demanda
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refinamento na engenharia de prompts e na configuragdo das ferramentas de busca dos agentes
em iteracdes futuras.

Robustez do pipeline de extracio. A ocorréncia de uma execucdo com F1 =0 no
Cenario C (4,76% das execucdes) revela fragilidade no pipeline de extragdo estruturada. A
analise da execucdo andmala indica que o diagnoéstico textual gerado pelo agente, embora
potencialmente correto em contetdo, ndo seguiu o formato esperado pelo parser de extracao,
resultando em falha completa na comparagao com o ground truth. Essa vulnerabilidade decorre
da dependéncia do pipeline em parsers que interpretam a saida textual dos agentes como dados
estruturados (JSON). Estratégias de mitigacdo incluem: (i) implementacdo de re-tentativa
automatica quando o parsing falha; (ii) validacdo do formato do output antes do computo das
métricas; e (ii1) utilizacdo de modelos com suporte nativo a output estruturado (structured
output), que restringem a geracdo textual a um schema JSON predefinido, eliminando a
necessidade de parsing posterior.

Alinhamento com a DSRM. Os resultados demonstram que o artefato atende ao
requisito de conformidade funcional estabelecido na etapa de avaliagdo da Design Science
Research Methodology (PEFFERS et al., 2007). O framework produz diagndsticos que
identificam corretamente a maioria dos gaps de progressdo conceitual (Recall >= 0,85 para
categorias criticas nas execugdes validas), diferencia cendrios com e sem fragilidades severas,
e identifica a dimensdo prioritaria na maioria das execugdes. A estabilidade observada entre
execugdes, com reprodutibilidade perfeita no Cenario A e variagdo marginal no Cenario B,
reforga a confiabilidade dos resultados obtidos. E importante registrar, contudo, que esses
resultados constituem verificagdo de conformidade, o agente segue as regras de classificagao
do framework com alta fidelidade, e ndo demonstra¢do de eficicia pratica, que requereria
validacdo por especialistas humanos. Conforme Venable, Pries-Heje e Baskerville (2016),
artefatos em DSR podem ser avaliados em diferentes estagios de maturidade, e o presente
estagio corresponde a verificagdo de viabilidade técnica e conformidade funcional. Essas
evidéncias sustentam a transi¢do para os procedimentos de validacdo subsequentes, nos quais

o framework ¢ exercitado com dados reais de avaliagdes do CEE/SECITECI-MT.
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Grafico 5 — Sintese visual dos resultados por cenario.

Sintese Visual dos Resultados por Cenario

TRA Acerto Dim. Prioritaria
<

@ Cenario A @ Cenario B Cenario C

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.2 Validacao por Analise Retrospectiva com Dados Oficiais

A validagdo por andlise retrospectiva constitui o segundo procedimento de
avaliacdo do framework, conforme definido na secao 3.2.2.2. Este procedimento utiliza dados
oficiais de avaliagdes in loco para verificar a relevancia pratica dos diagndsticos e
recomendacdes produzidos pelo framework, operando com conceitos reais do Conceito de
Curso (CC) tratados como autoavaliagao.

Foram executadas oito sessdes de validacdo, totalizando 39 processamentos de
cursos com 0 modelo Claude Sonnet 4.6 (Anthropic). Cinco cursos da Universidade do Estado

de Mato Grosso (UNEMAT) foram selecionados segundo os critérios de diversidade definidos
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na metodologia. O custo total de processamento foi de USD 35,47 (média de USD 0,91 por

curso processado).

6.2.1 Caracterizacao dos cursos selecionados

A Tabela 29 apresenta os cinco cursos selecionados para a analise retrospectiva,
com suas caracteristicas e a distribui¢ao de indicadores por faixa de conceito, com origem nos
relatorios de visita in loco das comissdes designadas pela SECITECI, homologados pelo

CEE/MT.

Tabela 29 — Cursos selecionados para a analise retrospectiva

Codigo . Grau Total de
INEP C UigElL Académico Execucoes

Tecnologia em 1662941 3,45 Tecnologia 8
Alimentos

Educacao Fisica 96415 4,44 Licenciatura/ 7

Bacharelado

Pedagogia 80922 3,39 Licenciatura 8
Tecnologia em 58512 3,33 Tecnologia 8
Gestao Turismo

Agronomia 1621064 3,63 Bacharelado 8

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base em dados oficiais da UNEMAT.

A selecao contemplou diversidade de graus académicos (uma licenciatura, um
bacharelado, um sendo licenciatura e bacharelado e dois cursos de tecnologia) e faixas de CC
(de 3,33 a 4,44). Cabe registrar que o portfolio avaliado da UNEMAT nao inclui cursos com
CC nas faixas extremas da escala (1, 2 e 5), de modo que a amostra reflete a amplitude
efetivamente disponivel no universo institucional. O curso de Educacao Fisica (CC = 4,44) foi
incluido como controle positivo: por possuir CC elevado e nenhum indicador com conceitos 1
ou 2, espera-se que o framework ndo gere alertas de criticidade, verificando a capacidade
discriminativa do sistema em situagdo de baixa fragilidade. O curso de Tecnologia em Gestao
Turismo (CC = 3,33) representa o perfil com maior concentracdo de fragilidades, enquanto os
cursos de Tecnologia em Alimentos (CC = 3,45) e Agronomia (CC = 3,63) situam-se em faixa

intermediaria.
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A distribuigdo representativa de indicadores por curso ¢ detalhada na Tabela 30 a
seguir, obtida a partir de uma sessao de referéncia.
ground truth

Tabela 30 — Distribui¢do de indicadores por categoria no

Criticos Médios Baixos

(C1-C2) (C3) (6]
Tecnologia em Alimentos 6 10 10 50
Educacao Fisica 0 7 12 16 35
Pedagogia 4 8 17 19 48
Tecnologia em Gestao Turismo 7 12 11 19 49
Agronomia 6 12 15 15 48

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), com base em dados oficiais da UNEMAT e classifica¢do deterministica pela
MPC/MCA.

Observa-se que o curso de Tecnologia em Alimentos possui a maior propor¢ao de
indicadores NSA (48%), em razdo de seu perfil MCA (curso de tecnologia com variaveis
contextuais especificas). O curso de Educagdo Fisica ¢ o unico sem indicadores criticos,

configurando o controle positivo previsto na metodologia.

6.2.2 Resultados das métricas automaticas de classificacao

6.2.2.1 Desempenho geral

A Tabela 31 apresenta o desempenho consolidado do framework considerando todas

as 39 execucoes.

Tabela 31 — Desempenho geral do framework na analise retrospectiva

Métrica

Total de execugdes (cursos processados) 39
F1 Geral (média) 0,9582
F1 Geral (DP) 0,0872
F1 Geral (minimo) 0,6111
F1 Geral (méaximo) 1,0000
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Métrica \ Valor \
Limiar de aceitagdo (F1 >=0,70) Atendido

Acuriacia do Diagndstico (AD) (média) 1,0000

AD (DP) 0

Execucdes com indicadores criticos 32

Dimensao prioritaria (acertos/total) 22/39

Taxa de acerto dimensao prioritaria 56,41%

Custo total (USD) 35,47

Custo por curso (USD) 0,91

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O framework obteve F1 Geral médio de 0,9582 (DP = 0,0872), superando
significativamente o limiar de aceitagdo de 0,70 e apresentando desempenho superior ao
observado nos cendrios controlados (F1 = 0,8546). A Acuracia do Diagndstico (AD), que
corresponde ao Recall da categoria critico, foi de 1,0000 em todas as 32 execugdes que
envolveram cursos com indicadores de conceitos 1 ou 2, indicando que o framework identificou
corretamente todos os indicadores com fragilidades severas presentes nos dados oficiais da
UNEMAT. O limiar de AD >= 0,80 foi, portanto, plenamente atendido.

A taxa de acerto da dimensao prioritaria (56,41%) merece analise contextualizada,
apresentada na se¢do 6.2.2.2.

A Tabela 32 e 33 a seguir, construidas a partir de uma execucao de referéncia por

curso, exemplificam os padroes reportados nas métricas agregadas da secao.

Tabela 32 — Matriz de confusdo: Curso de Tecnologia em Alimentos (execu¢do com F1 Geral
=1,0

Esperado | / Previsto —  Critico Médio Baixo NSA  Total esperado

Critico 6 0 0 0 6
Médio 0 10 0 0 10
Baixo 0 0 10 0 10
NSA 0 0 0 24 24
Total previsto 6 10 10 24 50

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Todos os 50 indicadores foram classificados na categoria correspondente do ground
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truth. Apesar disso, a dimensao prioritaria foi identificada como D2 quando o esperado era D1,
evidenciando que F1 Geral elevado nao implica acerto automatico da dimensao prioritaria, e

justificando a reportagem dessas métricas em separado.

Tabela 33 — Matriz de confusdo: Educacdo Fisica (controle positivo, F1 Geral = 0,6111)

Esperado | / Previsto —  Critico ‘ Médio Baixo NSA  Total esperado

Critico - - - - 0
Médio 5 2 0 0 7
Baixo 0 0 12 0 12
NSA 0 0 0 16 16
Total previsto 5 2 12 16 35

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O curso de Educagdo Fisica (CC oficial 4,44) foi selecionado como controle
positivo: o ground truth deterministico ndo aponta nenhum indicador critico. O agente, contudo,
classificou cinco indicadores de D3 como criticos (3.1, 3.6, 3.7, 3.8 ¢ 3.10), todos esperados
como médios. Nenhum falso negativo ocorreu nas demais categorias. O resultado tensiona a
caracterizacgao de controle positivo: o framework ndo passa no teste de "ndo emitir alerta quando
ndo ha fragilidade severa" neste curso especifico, diferentemente do que ocorreu no Cenario B

(onde o F1 de Critico foi 1,0).

Exemplo qualitativo 3 — Falsos positivos criticos no controle positivo (Educacio Fisica)
Indicadores envolvidos: 3.1, 3.6, 3.7, 3.8, 3.10 (todos da Dimensao 3 - Infraestrutura).
Ground truth: os cinco indicadores foram classificados como Médio pela logica
deterministica da MPC/MCA, a partir de conceito 3 (suficiente) no Conceito de Curso oficial
do INEP.

Saida do agente: classificou os cinco como Critico, elevando indevidamente o patamar de
fragilidade.

Padrao observado. A divergéncia ¢ sistematica dentro da dimensao: dos 35 indicadores do
ground truth, apenas os cinco indicadores de infraestrutura oscilaram entre categorias ao
longo das seis execugdes analisadas pela consisténcia interna. Esse agrupamento sugere que

o agente aplica um viés especifico sobre indicadores de infraestrutura com conceito 3,

interpretando "suficiéncia" como "fragilidade prioritaria".
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Impacto pratico. Em cendrio de producdo, esse comportamento geraria alertas
desnecessarios de criticidade para um coordenador de curso cujo CC ¢ 4,44, a maior nota
entre os cinco cursos selecionados. A taxa de falsos positivos criticos (5 em 35 indicadores =

14,3%) ¢ baixa em numeros absolutos, mas qualitativamente relevante por contradizer a

expectativa estabelecida para o controle positivo na metodologia.

6.2.2.2 Desempenho por curso

A Tabela 34 detalha o desempenho do framework para cada curso, considerando
todas as execugdes realizadas ao longo das oito sessoes.
consolidado de todas as sessdes

Tabela 34 — Métricas de classifica¢do por curso

Dim.
Prioritaria
(acertos)

F1 F1 F1 AD Precision

(média) (DP) Min ) AD Expand.  Criticos

Tecnologia 3,45 8 1,0000 0 1,00 | 1,00 | 1,00 1,0000 1,0000 0/8 (0%)

em 00 00 00

Alimentos

Educagéio 4,44 7 0,8889 | 0,189 | 0,61 | 1,00 | N/A * * 0/7 (0%)
Fisica 8 11 00

Pedagogia 3,39 8 0,9221 | 0,004 | 0,91 | 0,92 | 1,00 1,0000 1,0000 | 8/8 (100%)
4 12 37 00

Tecnologia 3,33 8 0,9722 0 0,97 | 0,97 | 1,00 1,0000 1,0000 8/8 (100%)
em Gestao 22 22 00
Turismo

Agronomia | 3,63 8 0,9989 | 0,003 | 0,99 | 1,00 | 1,00 1,0000 1,0000 6/8 (75%)
14 00 00

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). N/A = ndo aplicavel (curso sem indicadores C1-C2). * = valores variaveis
entre sessoes (ver analise detalhada).

Tecnologia em Alimentos (CC = 3,45). O framework obteve F1 = 1,0000 em todas
as oito execugdes, com AD = 1,0000, AD Expandida = 1,0000 e Precision de Criticos = 1,0000.
Todos os 6 indicadores criticos, 10 médios, 10 baixos e 24 NSA foram corretamente
classificados em todas as execugdes, sem falsos negativos nem falsos positivos. Este resultado
perfeito indica que o framework opera com maxima eficacia em cursos de tecnologia com perfil
MCA especifico, possivelmente beneficiado pela proporcao elevada de indicadores NSA (48%)
que reduz a ambiguidade classificatoria. A dimensdo prioritaria, contudo, foi incorretamente

identificada em todas as execucdes: o ground truth esperava a Dimensdo 1, porém o agente
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indicou a Dimensdo 2. Este padrao persistente sugere que, embora o framework identifique
corretamente os indicadores problematicos, a ldgica de agregacao por dimensao do agente pode
divergir do critério deterministico utilizado pelo ground truth.

Educacao Fisica (CC = 4,44, controle positivo). O F1 médio de 0,8889 (DP =
0,1898) apresenta a maior dispersao entre os cursos, com F1 oscilando entre 0,6111 e 1,0000.
Em 5 das 7 execugdes, o framework obteve F1 = 1,0000, classificando corretamente todos os
indicadores. Contudo, em 2 das 7 execugoes (28,6%), o framework classificou 5 indicadores de
conceito 3 como criticos (indicadores 3.1, 3.6, 3.7, 3.8 e 3.10, todos da Dimensdo 3 —
Infraestrutura), gerando exatamente os falsos alarmes de criticidade que o controle positivo foi
concebido para detectar. A AD nao ¢ aplicavel para este curso, dado que nao possui indicadores
com conceitos 1 ou 2. Esse resultado indica que o framework nao atende plenamente a funcao
de controle positivo: embora na maioria das execugoes (71,4%) o sistema ndo gere falsos
alarmes, a taxa de 28,6% de falha compromete a confianga no framework para cursos com
desempenho avaliativo elevado. A discrepancia com o Cenario B dos cenarios controlados, no
qual o F1 da categoria Critico foi 1,0000 em todas as execugdes, sem nenhum falso alarme,
sugere que a complexidade dos dados reais introduz instabilidade classificatoria ndo capturada
pelos cendrios sintéticos, particularmente em indicadores de infraestrutura com conceito 3.

Pedagogia (CC = 3,39). O F1 médio de 0,9221 (DP = 0,0044) indica desempenho
elevado e estavel. A AD de 1,0000 confirma que os 4 indicadores criticos foram identificados
em todas as execugdes. A variagdo marginal do F1 (entre 0,9112 e 0,9237) concentra-se na
categoria "médio", onde Precision moderada (0,6667 na sessao de referéncia) indica que alguns
indicadores de prioridade baixa ou NSA foram classificados como médios. A dimensao
prioritaria foi corretamente identificada em 100% das execucdes (Dimensao 2).

Tecnologia em Gestao Turismo (CC = 3,33). O framework obteve F1 = 0,9722
em todas as oito execugdes (DP = 0), com AD = 1,0000, AD Expandida = 1,0000 e Precision
de Criticos = 1,0000. Os 7 indicadores criticos foram identificados sem falha, e a dimensao
prioritaria (Dimensdo 2) foi acertada em 100% das execugdes. A unica fonte de desvio do F1
perfeito encontra-se na categoria "médio" (F1 = 0,8889 na sessao de referéncia, com Precision
= 0,8000): o framework identificou 15 indicadores como médios quando o ground truth
esperava 12, resultando em 3 falsos positivos.

Agronomia (CC = 3,63). O F1 médio de 0,9989 (DP = 0,003) indica desempenho
proximo ao perfeito. Em 6 das 8 execugdes, o F1 foi 1,0000; nas 2 execucdes restantes, o F1

foi 0,9914, com variagdo minima. A AD de 1,0000 confirma a identificacdo de todos os 6
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indicadores criticos. A dimensao prioritaria foi acertada em 6 das 8 execucdes (75%), com os
erros concentrados em sessdes em que o agente indicou dimensdo diferente da esperada

(Dimensao 1 esperada).

Grafico 6 — F1 Geral por curso.

F1 Geral por Curso
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.2.2.3 Analise da dimensao prioritaria

A taxa global de acerto da dimensao prioritaria (56,41%) requer andlise detalhada,
dado que o desempenho varia significativamente entre cursos, conforme pode ser observado na

Tabela 35.

Tabela 35 — Acerto de dimensao prioritaria por curso

Dimensao esperada \ Acertos
Tecnologia em Alimentos DI 0 8 0%
Educagao Fisica D1 0 7 0%
Pedagogia D2 8 8 100%
Tecnologia em Gestao D2 8 8 100%
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Dimensio esperada = Acertos

Turismo

Agronomia DI 6 8 75%
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Observam-se dois padroes distintos. Os cursos de Pedagogia e Tecnologia em
Gestao Turismo apresentaram acerto de 100% na identificacdo da dimensao prioritaria (D2),
enquanto os cursos de Tecnologia em Alimentos e Educacao Fisica apresentaram acerto de 0%,
com o agente indicando dimensdo distinta da esperada em todas as execugdes. O curso de
Agronomia situou-se em posicao intermediaria, com 75% de acerto.

A analise dos erros de dimensdo prioritdria nos cursos com taxa de 0% requer
distin¢do entre dois padrdes. No curso de Tecnologia em Alimentos, que obteve F1 = 1,0000
em todas as execucdes (classificagdo perfeita por indicador), a dimensdo prioritaria esperada
(D1, com maior concentragdo de gaps criticos) deveria ser derivavel sem ambiguidade a partir
dos proprios indicadores corretamente classificados. O fato de o agente indicar
consistentemente D2 sugere que a logica de agregacdo por dimensdo do agente diverge
sistematicamente do critério deterministico do ground truth, constituindo limitagdo funcional
que ndo pode ser atribuida a ambiguidade dos dados.

No caso da Educacdo Fisica, que ndo possui indicadores criticos (CC = 4,44), a
definicdo de dimensao prioritdria recai sobre a dimensdo com maior volume de gaps médios,
contexto no qual a ambiguidade ¢ genuina: na auséncia de fragilidades severas, a hierarquizagao
de dimensdes admite multiplas perspectivas.

O resultado global de 56,41% de acerto, pouco acima do acaso para trés dimensdes
(33%), indica que, na configuragdo atual, o framework € confidvel para identificar quais
indicadores sdo problematicos e em que nivel de prioridade, mas nao para indicar qual dimensao
priorizar. Essa limitacdo € relevante para a pratica de gestdo, na qual a identificagdo da dimensao

prioritaria orienta a alocagdo de recursos e esfor¢os de melhoria.

6.2.2.4 Métricas detalhadas por categoria (sessdo de referéncia)

A Tabela 36 apresenta as métricas por categoria de prioridade para cada curso,

extraidas de uma sessdo de referéncia representativa do comportamento tipico do framework.
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Esperados Identificados
Tecnologia Critico 1,0000 1,0000 1,0000 6 6
em Alimentos
Tecnologia Médio 1,0000 1,0000 1,0000 10 10
em Alimentos
Tecnologia Baixo 1,0000 1,0000 1,0000 10 10
em Alimentos
Tecnologia NSA 1,0000 1,0000 1,0000 24 24
em Alimentos
Educagao Critico 1,0000 1,0000 1,0000 0 0
Fisica
Educagio Médio 1,0000 1,0000 1,0000 7 7
Fisica
Educag@o Baixo 1,0000 1,0000 1,0000 12 12
Fisica
Educag@o NSA 1,0000 1,0000 1,0000 16 16
Fisica
Pedagogia Critico 1,0000 1,0000 1,0000 4 4
Pedagogia Médio 0,6667 1,0000 0,8000 8 12
Pedagogia Baixo 0,8095 1,0000 0,8947 17 21
Pedagogia NSA 1,0000 1,0000 1,0000 19 19
Tecnologia Critico 1,0000 1,0000 1,0000 7 7
em Gestao
Turismo
Tecnologia Médio 0,8000 1,0000 0,8889 12 15
em Gestao
Turismo
Tecnologia Baixo 1,0000 1,0000 1,0000 11 11
em Gestao
Turismo
Tecnologia NSA 1,0000 1,0000 1,0000 19 19
em Gestao
Turismo
Agronomia Critico 1,0000 1,0000 1,0000 6 6
Agronomia Médio 1,0000 1,0000 1,0000 12 12
Agronomia Baixo 1,0000 1,0000 1,0000 15 15
Agronomia NSA 1,0000 1,0000 1,0000 15 15

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), dados da sessdo de referéncia (20260412 175432).

Os resultados por categoria confirmam os padrdes observados nos cendrios
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controlados e permitem aprofundar a analise:

Recall perfeito para indicadores criticos. Em todos os cursos com indicadores
C1-C2 (Tecnologia em Alimentos, Pedagogia, Tecnologia em Gestao Turismo e Agronomia), o
Recall da categoria "critico" foi 1,0000 com Precision de 1,0000, indicando que o framework
identificou todos os indicadores com fragilidades severas sem gerar falsos positivos de
criticidade. Este resultado € significativo, pois demonstra que, com dados reais de avaliagcdes
oficiais, o framework mantém a capacidade de detec¢do observada nos cendrios controlados.

Padriao de sobreclassificacio na categoria médio. Nos cursos de Pedagogia e
Tecnologia em Gestao Turismo, a categoria "médio" apresentou Precision inferior a 1,0 (0,6667
e 0,8000, respectivamente) com Recall de 1,0000, repetindo o padrdo observado nos cendrios
controlados: o framework identifica todos os indicadores médios, porém inclui alguns
indicadores de outras categorias (tipicamente "baixo") como médios, inflando a contagem de
indicadores que demandam aten¢do. Em Pedagogia, 8 indicadores eram esperados como médios,
mas 12 foram identificados; em Tecnologia em Gestao Turismo, 12 esperados e 15 identificados.

Tratamento de indicadores NSA. O Recall de 1,0000 e Precision de 1,0000 para
NSA em todos os cursos na sessdo de referéncia indica tratamento correto dos indicadores ndo
aplicaveis, com nenhum indicador NSA incluido indevidamente no diagnodstico e nenhum

indicador aplicavel classificado erroneamente como NSA.

Grafico 7 — Precision e Recall por categoria para cada curso.
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Precision < 1,00 apenas na categoria "médio” de Pedagogia (0,67) e Turismo (0,80), indicando sabreclassificacdo pontual. Ed. Fisica sem
indicadores C1-C2 (categoria "critico” ndo aplicavel)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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6.2.3 Resultados das métricas de reconhecimento de evidéncias (MCE)

A Tabela 37 apresenta os resultados consolidados das métricas MCE obtidos a partir

de 37 execugdes que incluiram a validacao de artefatos de evidéncia.

Tabela 37 — Métricas MCE consolidadas (analise retrospectiva

Métrica AX. Limiar Atendimento ‘
TRA (M1) 0,4910 | 0,3578 0 1,0000 >= (0,80 Nao atendido
TAO (M2) 0,2432 | 0,2511 0 1,0000 >=(0,70 Nao atendido
TDE (M3) 0,6622 | 0,3486 0 1,0000 >= (0,60 Atendido

(na média)
ICC-N2 (M4) 0,1757 | 0,2514 0 1,0000 >=(0,70 Nao atendido
TFNM (M5) 0,0270 | 0,1212 0 0,6667 <=0,20 Atendido
TDR (M6) 0,1847 | 0,3574 0 1,0000 | Exploratorio -
?ual)idade N3 0,2432 | 0,4350 0 1,0000 | Exploratério -
M7

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), n = 37 execu¢des com MCE.

Os resultados MCE no contexto retrospectivo apresentam desempenho inferior ao
observado nos cenarios controlados, o que € coerente com a maior complexidade dos dados
reais e a distribuicdo graduada dos artefatos entre os cursos. A TRA de 0,4910 indica que o
agente reconheceu, em média, metade dos artefatos existentes, com alta variabilidade entre
cursos (DP =0,3578). A TFNM de 0,0270, dentro do limiar, indica que, embora o agente nem
sempre reconhega os artefatos, raramente recomenda producao de novo artefato quando um ja
existe.

A analise por curso revela o efeito do gradiente progressivo de complexidade MCE

definido na metodologia, conforme observado na Tabela 38:

Tabela 38 — Métricas MCE por curso (sessdo de referéncia

ICC- TFN Qual. Nivel MCE
Curso TRA TAO TDE N2 M TDR N3 predominante
Tecnologia | 0,6667 | 0,3333 | 1,0000 0 0 0 0 N1
€m

Alimentos




211

ICC- Nivel MCE

Curso TRA TAO TDE

N2 predominante
Educa(;éo 0,3333 1,0000 | 0,5000 | 0,3333 0 0 0 N1+ N2
Fisica
Pedagogia 0 0,2500 | 0,2500 0 0 1,0000 1,0000 N3
Tecnologia 0 0 0,5000 0 0 0 0 N1
em Gestao
Turismo
Agronomia 0,5000 | 0,3333 1,0000 | 0,5000 0 1,0000 1,0000 N1 + N2+ N3

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), dados da sessdo de referéncia (20260412 175432).

O curso de Agronomia, configurado para exercitar os trés niveis de acesso (N1, N2
e N3), apresentou o desempenho MCE mais diversificado: TDR = 1,0000 (descoberta total via
RAG), ICC-N2 = 0,5000 (identificagdo parcial de artefatos cross-curso) e Qualidade N3 =
1,0000 (orientagdo adequada para artefatos descobertos via RAG). Este resultado contrasta com
os cendrios controlados, nos quais TDR e ICC-N2 foram uniformemente zero, sugerindo que a
configura¢do de artefatos no contexto retrospectivo proporcionou condigdes mais favoraveis
para o exercicio dessas capacidades.

O curso de Pedagogia, cujos artefatos foram configurados para descoberta exclusiva
via RAG (Nivel 3), obteve TDR = 1,0000 ¢ Qualidade N3 = 1,0000 em algumas sessoes,
indicando que o agente ¢ capaz de descobrir e orientar adequadamente artefatos indexados na
base de conhecimento quando a busca semantica ¢ o Unico caminho disponivel. Contudo, a
TRA = 0 nesse curso indica que o agente ndo reconheceu artefatos via consulta direta, o que ¢
esperado dado que os artefatos estavam disponiveis apenas via RAG.

A variabilidade elevada das métricas MCE (DP entre 0,1212 ¢ 0,4350) indica que o
comportamento de reconhecimento de evidéncias € menos deterministico do que a classificagao
de prioridade, o que pode decorrer da dependéncia de buscas semanticas cujos resultados

variam conforme a formulagdo das consultas pelo agente.
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Grafico 8 — Métricas MCE por curso.
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Agronomia. Nivel MCE entre parén

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.2.4 Resultados da classificacdo de relevancia

Conforme descrito na segdo 3.2.2.2, a classificagdo de relevancia das
recomendacdes foi realizada exclusivamente por agente de TA auxiliar. Quatro sessdes de
classificagdo foram conduzidas, cada uma com trés rodadas independentes, utilizando o modelo

claude-sonnet-4-6 como agente classificador. A Tabela 39 sintetiza os resultados.

Tabela 39 — Resultados da classifica¢do automatica de relevancia

.. .. Kappa de
~ - Estiaveis Instiveis = DP 'PP¢ ~
Sessdo | Rodadas Recomendacoes (%) (%) Médio (a,,t,,f,{i:ss;im-m) Interpretacio
1 3 148 80,4 19,6 0,1131 0,739 Autoconsisténcia
substancial
2 3 147 83,0 17,0 0,0982 0,7724 Autoconsisténcia
substancial
3 3 129 86,8 13,2 0,0761 0,8318 Autoconsisténcia
elevada
4 3 148 80,4 19,6 0,1199 0,7165 Autoconsisténcia
substancial




213

S S Kappa de
Sessdo | Rodadas Recomendacoes Estavels lnst;vels Fleiss Interpretacio
( 0) (autoconsisténcia)
Média - - 82,7 17,4 0,1018 0,7649 Autoconsisténcia
substancial

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O Kappa de Fleiss médio de 0,7649 (DP = 0,0502) indica autoconsisténcia elevada
do agente classificador entre as trés rodadas de cada sessdo. E necessario registrar que, neste
contexto, o k opera como indice de autoconsisténcia de um processo estocéstico, € ndo como
métrica de concordancia inter-avaliador no sentido classico da estatistica. As trés rodadas de
classificagdo sdo instancias do mesmo agente com os mesmos parametros (modelo, temperatura,
prompt), ¢ ndo fontes de julgamento independentes. A escala de Landis e Koch (1977),
originalmente concebida para avaliadores independentes, deve ser interpretada com cautela
neste contexto: o valor obtido indica que o agente produz classificacdes estdveis entre
execugdes, mas essa autoconsisténcia ¢ condigdo necessaria, nao suficiente, para validar a
classificagdo de relevancia. Um agente que classificasse consistentemente todas as
recomendacdes como "plenamente relevantes" obteria k elevado sem ser informativo. A
proporc¢ao de recomendagdes estaveis (82,7%, isto €, com a mesma classificagdo em todas as
trés rodadas) reforga a estabilidade interna do instrumento classificador.

Tabela 40 — Distribuicao da classificacao por nivel de relevancia (moda das rodadas

Plenamente relevante Parcialmente relevante Nao relevante
(&) 2 1)
1 60,8% 37,8% 1,4%
2 55,1% 42,2% 2,7%
3 54,3% 43,4% 2,3%
4 71,6% 18,2% 10,1%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). Percentuais calculados sobre a moda de cada recomendagdo.

Nas trés primeiras sessoes, a distribuicao apresentou padrio consistente: 54 a 61%
das recomendagdes classificadas como plenamente relevantes, 38 a 43% como parcialmente
relevantes e 1 a 3% como nao relevantes. A sessao 4 apresentou perfil distinto, com 71,6% de
plenamente relevantes e 10,1% de ndo relevantes, o que pode decorrer de variacdo nos outputs
do framework nessa sessdo especifica ou de diferencas na formulagdo textual das

recomendacdes que influenciaram o julgamento do agente classificador.
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A consisténcia de cruzamentos entre sessdes, que verifica quantos indicadores
mantiveram a classificagdo (moda) entre todas as quatro sessoes, foi de 49,3% (73 de 148
indicadores unicos). Essa taxa inferior a consisténcia intra-sessao (82,7%) indica que, embora
o agente classificador seja estavel dentro de cada sessdo (entre rodadas), as recomendagdes
geradas em sessOes distintas apresentam variacOes textuais suficientes para alterar a

classificagdo de relevancia atribuida.

Grafico 9 — Distribuicao da classificacdo de relevancia por sessdo.

Distribuicdo da Classificacao de Relevancia por Sessido
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Sessdo 4: perfil distinto — 71,6% plenamente relevante mas 10,1% néo relevante. x Fleiss entre 0,72-0,83 (concordfincia

substancial a quase perfeita).

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.2.5 Estabilidade dos resultados entre execucoes

A execucdo repetida dos cinco cursos ao longo de oito sessdes permite observar a
estabilidade dos resultados do framework com dados reais. A analise a seguir reporta a
variabilidade observada como elemento complementar a avaliacdo de relevancia pratica. A

analise formal de consisténcia interna ¢ apresentada em se¢ao dedicada.
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Tabela 41 — Variabilidade do F1 Geral por curso entre sessoes

Coeficiente de

F1 (média) F1 (DP) A
Tecnologia em Alimentos 1,0000 0 0%
Educagao Fisica 0,8889 0,1898 21,35%
Pedagogia 0,9221 0,0044 0,48%
Tecnologia em Gestao Turismo 0,9722 0 0%
Agronomia 0,9989 0,003 0,30%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os cursos de Tecnologia em Alimentos e Tecnologia em Gestdo Turismo
apresentaram estabilidade perfeita (DP = 0), com resultados idénticos em todas as sessoes.
Agronomia e Pedagogia exibiram variagdo marginal (CV < 0,5%), indicando que pequenas
oscilagdes na classificacdo de indicadores de prioridade média ndo comprometem a estabilidade
geral do diagnoéstico. A Educagdo Fisica, como controle positivo com CC elevado, apresentou
a maior instabilidade (CV = 21,35%), atribuivel as duas execugdes em que indicadores de
conceito 3 foram sobreclassificados como criticos.

A AD manteve-se em 1,0000 (DP = 0) em todas as 32 execugdes de cursos com
indicadores criticos, demonstrando que a deteccao de fragilidades severas € o componente mais

estavel do framework.

6.2.6 Discussao dos resultados

Os resultados da andlise retrospectiva permitem avaliar a relevancia pratica do
framework em trés dimensdes: eficdcia diagndstica com dados reais, reconhecimento de
evidéncias em contexto institucional e implicacdes para a gestao de cursos.

Eficacia diagnéstica com dados reais. O F1 Geral médio de 0,9582 na analise
retrospectiva supera o observado nos cendrios controlados (0,8546), indicando que o framework
opera com maior eficacia em dados reais do que em cendrios sintéticos. Este resultado, embora
contraintuitivo a primeira vista, pode ser explicado por dois fatores: (i) os cenarios controlados
foram deliberadamente concebidos para exercitar casos extremo e situagdes-limite (como o

Cenario B com todos os conceitos iguais a 3 ou o Cenario C com contraste extremo), enquanto



216

os dados reais tendem a apresentar distribui¢des de conceitos mais moderadas; e (ii) a propor¢ao
de indicadores NSA nos dados reais (média de 37% a 48% dos indicadores dependendo do
curso) reduz a ambiguidade classificatoria, dado que o tratamento de indicadores NSA
apresenta F1 consistentemente elevado.

A Acurécia do Diagnostico (AD) de 1,0000 em todas as execugdes com indicadores
criticos constitui o resultado central deste procedimento. Em termos praticos, significa que,
quando os conceitos atribuidos pela comissdo avaliadora sdo inseridos no framework, todos os
indicadores com conceitos 1 ou 2 sdo corretamente identificados como fragilidades severas.
Nenhum falso negativo critico foi observado em 32 execugdes, atendendo plenamente ao limiar
de aceitacdo (AD >= 0,80) e superando a expectativa metodologica.

A taxa de acerto da dimensao prioritaria (56,41%) constitui limitagdo relevante do
framework na sua configuracdo atual. Conforme analisado na se¢do 6.2.2.3, os erros
concentram-se em dois padroes distintos: cursos com classificagdo perfeita por indicador (como
Tecnologia em Alimentos, F1 = 1,0000) nos quais a divergéncia na dimensao prioritaria indica
limitacdo na logica de agregacdo por dimensdo do agente; e cursos sem indicadores criticos
(como Educacao Fisica, CC = 4,44) nos quais a ambiguidade na hierarquizacido de dimensoes
¢ genuina. Na pratica, essa taxa indica que o framework ndo deve ser utilizado como referéncia
isolada para a priorizagdo de dimensodes, devendo o coordenador de curso considerar o
diagnostico detalhado por indicador, componente no qual o framework demonstra desempenho
elevado (F1 = 0,9582, AD = 1,0000), para orientar suas proprias decisdoes de priorizagao
estratégica.

Reconhecimento de evidéncias em contexto institucional. Os resultados MCE no
contexto retrospectivo apresentam desempenho insatisfatorio em relagdo aos limiares definidos
na metodologia. A TRA de 0,4910 (limiar >= 0,80) e a TAO de 0,2432 (limiar >= 0,70) ficaram
significativamente abaixo dos limiares. A TDR diferente de zero (0,1847) e 0o [CC-N2 de 0,1757,
embora representem variacdo em relacdo ao zero absoluto dos cendrios controlados,
permanecem distantes dos limiares de aceitagdo. Esses resultados indicam que a MCE, nas
condi¢des experimentais desta pesquisa, ndo atingiu o nivel de desempenho necessario para
orientar de forma confidavel o compartilhamento de evidéncias entre cursos. A variacao positiva
observada na analise retrospectiva em relacdo aos cendrios controlados, particularmente nos
cursos de Agronomia (TDR = 1,0000 na sessdo de referéncia) e Pedagogia (Qualidade N3 =
1,0000), sugere que determinadas configuragdes de artefatos propiciam condi¢des mais

favoraveis para o exercicio dessas capacidades, o que poderd orientar o refinamento dos
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prompts e ferramentas em iteragdes futuras.

A TRA inferior no contexto retrospectivo (0,4910 contra 0,9543 nos cenarios
controlados) reflete a maior complexidade dos artefatos reais e a distribui¢do graduada por
niveis de acesso. Cursos cujos artefatos sdo acessiveis apenas via RAG (como Pedagogia, com
TRA = 0) demonstram que a consulta direta a base de evidéncias, que funciona de forma
confiavel no Nivel 1, ndo se aplica a artefatos de Nivel 3, para os quais a descoberta semantica
¢ o caminho exclusivo.

Classificacdo de relevancia e pertinéncia pratica. A classificagdo por agente
auxiliar indica que, na maioria das sessoes, 54 a 61% das recomendagdes foram avaliadas como
plenamente relevantes e 38 a 43% como parcialmente relevantes, com apenas 1 a 3%
classificadas como nao relevantes. A estabilidade interna do agente classificador, mensurada
pelo indice de autoconsisténcia detalhado na se¢do 6.2.4, indica que as classificagcdes sdo
reprodutiveis entre rodadas. Esses resultados devem ser interpretados, contudo, como
indicadores de coeréncia interna do sistema, um agente de IA avaliando os outputs de agentes
da mesma familia, ¢ ndo como evidéncia de relevancia pratica das recomendagdes para
coordenadores de curso e gestores de IES. A auséncia de validagdo por especialistas humanos
constitui limitagdo metodoldgica central desta pesquisa: sem participacdo de avaliadores
humanos, nao ¢ possivel aferir se as recomendagdes sdo efetivamente uteis para a pratica de
gestdo educacional. Essa validag@o, que permitiria calibrar a concordancia entre o julgamento
do agente classificador e o de profissionais da area, ¢ tratada como trabalho futuro prioritario
na secao 7.2.

Alinhamento com a DSRM e implicacdes. A andlise retrospectiva complementa
os cendrios controlados ao demonstrar que o framework opera de forma eficaz com dados
oficiais de avaliagdes dos cursos da UNEMAT. Os resultados sustentam a viabilidade do
artefato como ferramenta de apoio a gestao de cursos de graduacao, conforme objetivo definido
na Design Science Research Methodology (PEFFERS et al., 2007). A combinagdo de AD =
1,0000 (deteccao perfeita de fragilidades severas), F1 Geral elevado (0,9582) e recomendagdes
classificadas como relevantes pelo agente auxiliar na maioria dos casos indica que o framework
produz outputs que podem orientar acdes de melhoria em contextos reais de avaliagdo

educacional.
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Grafico 10 — Relagao entre CC oficial ¢ F1 Geral.

Relacao entre CC Oficial e F1 Geral
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.3 Valida¢ao por Consisténcia Interna

A validagdo por consisténcia interna constitui o terceiro procedimento de avaliagao
do framework, conforme definido na secao 3.2.2.3. Este procedimento verifica a confiabilidade
operacional do framework, mensurando a estabilidade dos resultados produzidos quando os
mesmos dados de entrada sdo submetidos ao sistema em diferentes momentos. A relevancia
deste procedimento decorre da natureza estocéstica dos modelos de Inteligéncia Artificial
generativa, que introduz variabilidade textual nas respostas mesmo quando os parametros de
geracdo sdo controlados (AMATRIAIN, 2024).

A andlise de consisténcia foi operacionalizada como pods-processamento das sete
execugoes da analise retrospectiva (sec¢ao 6.2), utilizando os mesmos cinco cursos da UNEMAT.

Para cada curso, os elementos estruturais dos diagnosticos e recomendagodes gerados em cada
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execu¢ao foram comparados automaticamente, sem necessidade de execucdes adicionais dos
agentes de IA. A configuragdo dos agentes foi mantida constante em todas as execugdes: 0
agente de Diagnostico operou com temperatura 0,1, e o agente de Recomendagdo com

temperatura 0,3, conforme descrito na se¢do 3.2.2.3.

6.3.1 Meétricas de consisténcia

Conforme definido na metodologia, a analise distingue dois niveis de consisténcia:
estrutural e semantica. A consisténcia estrutural foi avaliada por duas métricas complementares:
o Coeficiente de Consisténcia Estrutural (CCE) e o Indice de Consisténcia Semantica (ICS).

O CCE mensura a propor¢do dos elementos estruturais do diagnostico que
permanecem idénticos entre as execugdes, considerando cinco componentes: (a) conjunto de
indicadores criticos e prioritarios; (b) classificagdo de prioridade atribuida a cada indicador; (¢)
identificacdo da dimensdo prioritaria; (d) categorias de prazo das recomendagdes; e (e)
classificagdes MCE de reconhecimento de evidéncias. Cada componente produz uma taxa de
estabilidade entre 0 e 1, e o CCE corresponde a média ponderada desses componentes.

O CCE Expandido inclui, além dos componentes (a) a (d) do CCE, a estabilidade
das classificagdes MCE (componente ¢), que avalia se as orientagdes sobre evidéncias (vincular,
produzir, vincular com complemento, revisar) permanecem estaveis entre execugoes.

O ICS mensura a equivaléncia de sentido das recomendacdes textuais geradas em
diferentes execugdes, por meio de embeddings vetoriais e similaridade por cosseno. Este indice
captura a consisténcia do contetido prescritivo mesmo quando a redagdo varia, o que ¢ esperado
e aceitavel em modelos generativos.

O limiar de aceitacao estabelecido na metodologia ¢ CCE >= 0,80.

6.3.2 Resultados do Coeficiente de Consisténcia Estrutural (CCE)

6.3.2.1 Resultado consolidado

A Tabela 42 apresenta os resultados consolidados das métricas de consisténcia,

obtidos a partir da comparagao das sete execugdes para 0s cinco Cursos.
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Tabela 42 — Métricas de consisténcia consolidadas

Métrica \ Valor Limiar Atendimento \

CCE Médio 0,9759 >=(),80 Atendido
CCE Desvio-padrao 0,0476 - -
CCE Expandido Médio 0,7776 - -
ICS Médio 0,9509 - -
ICS Desvio-padrao 0,006 - -

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O CCE médio de 0,9759 (DP = 0,0476) supera o limiar de aceitacao de 0,80,
indicando consisténcia estrutural elevada. Em termos praticos, 97,59% dos elementos
estruturais do diagndstico permaneceram idénticos ao longo das sete execucdes, demonstrando
que o framework produz resultados estruturalmente reprodutiveis apesar da variabilidade
inerente ao modelo generativo.

O ICS médio de 0,9509 (DP = 0,006) indica consisténcia semantica elevada nas
recomendacdes textuais: embora a redagdo varie entre execucdes, o conteudo prescritivo (tipos
de acdo, prazos, evidéncias requeridas) mantém equivaléncia semantica de 95,09% na média,
com varia¢do marginal entre cursos.

O CCE Expandido de 0,7776, inferior ao CCE (0,9759), reflete a menor
estabilidade das classificagdes MCE (componente ¢), cuja média foi de 0,2749. Esse resultado
indica que, enquanto os elementos diagnosticos (indicadores, prioridades, dimensdes) sdao
altamente estaveis, as classificacdes de evidéncias apresentam maior variabilidade entre

execugoes.

6.3.2.2 Resultados por curso

A Tabela 43 detalha as métricas de consisténcia para cada curso.

Tabela 43 — Métricas de consisténcia por curso

CCE
CCE Expandido ICS F1 (DP)
Tecnologia em 1,0000 0,8211 09512 1,0000 0
Alimentos

Educagao Fisica 0,8913 0,7231 0,9414 0,8704 0,2008
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CCE F1 Geral
Curso CCE Expandido ICS (média) F1 (DP)
Pedagogia 1,0000 — 0,9532 0,9219 0,0047
Tecnologia em 1,0000 0,7750 0,9509 0,9722 0
Gestao Turismo
Agronomia 0,9880 0,7913 0,9577 0,9988 0,0033
Fonte: Elaborado pelo autor (2026). "-" indica dados ndo disponiveis (MCE ndo configurada para o curso).

Os cursos de Tecnologia em Alimentos, Pedagogia e Tecnologia em Gestao Turismo
apresentaram CCE = 1,0000, indicando consisténcia estrutural perfeita: todos os elementos do
diagnostico permaneceram idénticos em todas as sete execugoes. O curso de Agronomia obteve
CCE de 0,9880, com variagdo minima atribuivel a dimensao prioritaria (estabilidade de 85,71%,
conforme detalhado adiante). O curso de Educacdo Fisica apresentou o CCE mais baixo
(0,8913), porém ainda acima do limiar de aceitagdo, com a variagdo concentrada na
classificagdo de prioridade (estabilidade de 73,68%).

O ICS variou entre 0,9414 (Educagao Fisica) e 0,9577 (Agronomia), indicando que
todos os cursos mantiveram consisténcia semantica elevada nas recomendacgdes, com

equivaléncia prescritiva superior a 94% entre execugdes.

Grafico 11 — CCE e ICS por curso.

CCE e ICS por Curso
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Todos os cursos superam o limiar CCE = 0,80. ICS uniformemente elevado (o=0,006), indicando estabilidade seméntica

consistente.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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A Tabela 43 consolidada apresenta o CCE médio, mas oculta em qual nivel
(indicador, categoria, dimensdo) a instabilidade se concentra. A Tabela 44 abaixo, construida
para o curso de Educacdo Fisica (CCE = 0,8913 — o mais baixo da amostra), torna visiveis os

indicadores responsaveis pela instabilidade observada.

Tabela 44 — Estabilidade da classificacdo de prioridade por indicador (Educacao Fisica, 6
execucoes)

Indicador Execuciao Execucao Execucio Execucao Execucio Execucio Estavel
1 2 K] 4 5 ()
1.4 baixo baixo baixo baixo baixo baixo Sim
1.7 baixo baixo baixo baixo baixo baixo Sim
1.8 baixo baixo baixo baixo baixo baixo Sim
1.9 baixo baixo baixo baixo baixo baixo Sim
1.13 baixo baixo baixo baixo baixo baixo Sim
1.18 médio | médio | médio | médio | médio | médio Sim
1.20 baixo baixo baixo baixo baixo baixo Sim
3.1 critico | médio | médio | critico | médio | médio Nao
33 baixo baixo baixo baixo baixo baixo Sim
3.5 baixo baixo baixo baixo baixo baixo Sim
3.6 critico | médio | médio | critico | médio | médio Nao
3.7 critico | médio | médio | critico | médio | médio Nao
3.8 critico | médio | médio | critico | médio | médio Nao
39 baixo baixo baixo baixo baixo baixo Sim
3.10 critico | médio | médio | critico | médio | médio Nao

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). Quinze indicadores de prioridade apresentados; cinco instaveis (33,3%), todos
da Dimenséo 3.

A instabilidade ndo se distribui aleatoriamente: concentra-se nos mesmos cinco
indicadores de infraestrutura (3.1, 3.6, 3.7, 3.8, 3.10) identificados como falsos positivos
criticos na andlise retrospectiva. Em duas das seis execugoes (1 e 4), o agente classificou-os
como Critico; nas outras quatro, como Médio. A taxa de estabilidade de 73,68% (14 em 19
classificagdes) ainda supera o limiar implicito, mas a identidade dos indicadores instaveis ¢é
relevante: sdo precisamente os indicadores que a analise retrospectiva identifica como

problematicos.



223

Exemplo qualitativo 4 — Instabilidade concentrada na divergéncia Critico «—» Médio
(Educacao Fisica, 6 execucoes)

Ground truth para os indicadores 3.1, 3.6, 3.7, 3.8, 3.10: Médio (conceito 3).
Comportamento observado. Em duas execugdes (1 e 4), o agente classificou os cinco
indicadores como Critico; nas demais quatro execugdes, como Médio. Nao houve oscilagao
intermediaria (por exemplo, Baixo ou NSA): a instabilidade ¢ binaria entre "subclassificagao
como esperado” e "sobreclassificacdo para Critico".

Triangulacdo com 6.2. Nesta amostra de seis execucdes, duas (33,3%) reproduziriam o
resultado reportado na secao 6.2 (F1 Geral = 0,6111 por sobreclassificagao de D3); quatro
(66,7%) produziriam F1 proximo de 1,0. A execugdo de referéncia usada na secdo 6.2
corresponde a uma das execugdes "Critico", o que explica o desempenho atipico do controle
positivo quando comparado aos outros cursos.

Consequéncia metodologica. A divergéncia entre a média reportada (CCE = 0,8913) e a
identidade dos indicadores instaveis sugere que analises de consisténcia devem reportar nao
apenas o coeficiente agregado, mas também o conjunto de indicadores responsaveis pela
variabilidade. Do ponto de vista de produgdo, a inspe¢do desses indicadores especificos
permite ao operador do framework identificar classes de casos que exigem revisao humana

(no caso, indicadores de infraestrutura com conceito 3 em cursos de saude e afins).

6.3.3 Analise dos componentes de estabilidade

A Tabela 45 apresenta as taxas de estabilidade para cada componente estrutural,

discriminadas por curso.

Tabela 45 — Estabilidade por componente estrutural e curso

(a) (L)) (© (d) (e
Indicadores @ Classificacgdo  Dimensdo  Categorias Classificacao

Criticos Prioridade Prioritaria Prazo MCE
Tecnologia 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,3462
em
Alimentos
Educagao 1,0000 0,7368 1,0000 1,0000 0,3158
Fisica
Pedagogia 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 —




(a) L)) () (d) (e)
Indicadores Classificacio  Dimensao  Categorias Classificaciao
Criticos Prioridade Prioritaria Prazo

Tecnologia 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,1563

em Gestdo

Turismo

Agronomia 1,0000 1,0000 0,8571 1,0000 0,2813
Média 1,0000 0,9474 0,9714 1,0000 0,2749

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). "-" indica dados ndo disponiveis.

Tabela 46 — Médias consolidadas dos componentes de estabilidade

Componente

Estabilidade Média

Interpretacao

(a) Indicadores criticos/prioritarios 1,0000 Estabilidade perfeita
(b) Classificagdo de prioridade 0,9474 Estabilidade elevada
(c) Dimensao prioritaria 0,9714 Estabilidade elevada
(d) Categorias de prazo 1,0000 Estabilidade perfeita
(e) Classificacado MCE 0,2749 Instabilidade significativa

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A andlise dos componentes, conforme observado na Tabela 46, revela uma
hierarquia clara de estabilidade:

Componentes (a) e (d): estabilidade perfeita (1,0000). O conjunto de indicadores
identificados como criticos ou prioritarios permaneceu idéntico em todas as execucdes de todos
os cursos. De forma andloga, as categorias de prazo das recomendacgdes (curto, médio e longo
prazo) foram consistentes em 100% dos casos. Esses resultados indicam que os elementos mais
relevantes para a gestdo, isto €, quais indicadores demandam ag¢do e qual a urgéncia temporal,
sao deterministicos na pratica, apesar da natureza estocastica do modelo.

Componente (b): estabilidade elevada (0,9474). A classificagdao de prioridade
(critico, médio, baixo) por indicador foi estavel em 94,74% dos casos. A variagdo concentra-se
no curso de Educacao Fisica (estabilidade = 0,7368), no qual 5 indicadores de conceito 3 foram
reclassificados de "médio" para "critico" em 2 das 7 execugdes, conforme ja identificado na
analise retrospectiva (secdo 6.2.2.2). Este padrdo € coerente com a sensibilidade do agente em
contextos de auséncia de fragilidades severas: em um curso com CC = 4,44, sem indicadores
C1 ou C2, o modelo apresenta maior variabilidade na atribui¢do de prioridades, possivelmente

por auséncia de sinais discriminativos claros.
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Componente (c): estabilidade elevada (0,9714). A dimensao prioritaria foi
identificada de forma estavel em 97,14% dos casos. O Unico curso com variagdo foi Agronomia
(estabilidade = 0,8571), no qual a dimensao indicada mudou em 1 das 7 execucdes. Nos demais
cursos, a dimensdo prioritaria foi a mesma em todas as execugdes, incluindo os cursos de
Tecnologia em Alimentos e Educagao Fisica, nos quais a dimensao indicada pelo agente
divergiu do ground truth de forma consistente (cf. se¢ao 6.2.2.3).

Componente (e): instabilidade significativa (0,2749). As classificacdes MCE de
reconhecimento de evidéncias (vincular, produzir, vincular com complemento, revisar)
apresentaram estabilidade média de apenas 27,49%, variando entre 15,63% (Tecnologia em
Gestao Turismo) e 34,62% (Tecnologia em Alimentos). Este resultado indica que, embora os
elementos diagndsticos sejam altamente reprodutiveis, a orientacdo sobre evidéncias € o
componente mais sensivel a variabilidade do modelo. A anélise qualitativa sugere que a busca
e a interpretacdo de artefatos de evidéncia envolvem julgamento semantico que produz
classificagdes MCE diferentes entre execugdes, especialmente para indicadores cujos artefatos

requerem avaliacao de completude ou adequacao.

Grafico 12 — Estabilidade por componente estrutural.

Estabilidade por Componente Estrutural

Sy (b) Classif. Prioridade

) Ing. Criticos

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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6.3.4 Variabilidade das métricas quantitativas

A Tabela 47 apresenta a variabilidade das métricas quantitativas entre as sete

execugodes, mensurada pelo desvio-padrao, conforme previsto na seg¢ao 3.2.2.3.

Tabela 47 — Variabilidade das métricas quantitativas por curso

F1 Geral F1 i\ ) AD Fl lTl. Fl
Curso k) (DP) (média) (DP) Critico Médio NSA
(DP) (DP) (DP)
Tecnologia 1,0000 0 1,0000 0 0 0 0
cm
Alimentos
Educagao 0,8704 0,2008 0 0 - - -
Fisica
Pedagogia 0,9219 0,0047 1,0000 0 0 — —
Tecnologia 0,9722 0 1,0000 0 0 0 0
em Gestao
Turismo
Agronomia 0,9988 0,0033 1,0000 0 0 0 0
Fonte: Elaborado pelo autor (2026). "-" indica dados néo disponiveis ou ndo computaveis para o perfil do curso.

Os resultados revelam que a Acurdacia do Diagnéstico (AD) apresentou
variabilidade zero em todos os cursos com indicadores criticos (DP = 0), confirmando que a
detecgdo de fragilidades severas ¢ o componente mais deterministico do framework. O F1 Geral
apresentou variabilidade zero nos cursos de Tecnologia em Alimentos e Tecnologia em Gestao
Turismo, variagdo marginal em Pedagogia (DP = 0,0047) e Agronomia (DP = 0,0033), e
variacdo mais acentuada em Educacgdo Fisica (DP = 0,2008). A dispersao elevada no curso de
Educacao Fisica reflete as duas execu¢des andmalas (F1 = 0,6111) j& discutidas na se¢do 6.2,

nas quais indicadores de conceito 3 foram sobreclassificados como criticos.

6.3.5 Consisténcia semantica das recomendacées

O Indice de Consisténcia Semantica (ICS), calculado por meio de embeddings
vetoriais e similaridade por cosseno entre os textos das recomendagdes, apresentou valores

elevados e uniformes para todos os cursos, conforme pode ser observado na Tabela 48.
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Tabela 48 — Indice de Consisténcia Semantica (ICS) por curso
Curso ICS \ Interpretacio \

Tecnologia em Alimentos 0,9512 Consisténcia semantica elevada
Educacao Fisica 0,9414 Consisténcia semantica elevada
Pedagogia 0,9532 Consisténcia semantica elevada
Tecnologia em Gestao Turismo 0,9509 Consisténcia semantica elevada
Agronomia 0,9577 Consisténcia semantica elevada
Média 0,9509 Consisténcia semantica elevada

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O ICS médio de 0,9509 indica que, embora a redagao das recomendagdes varie
entre execugdes (conforme esperado em modelos generativos), o contetido prescritivo
permanece semanticamente equivalente em mais de 95% dos casos. Este resultado ¢ coerente
com a expectativa metodologica de que "variacdes na redacdo sdo esperadas e aceitaveis (...)
desde que o conteudo prescritivo seja equivalente" (se¢do 3.2.2.3).

A baixa dispersao do ICS entre cursos (DP = 0,006) indica que a consisténcia
semantica ¢ independente do perfil do curso, sugerindo que a estabilidade textual decorre das

configuracdes dos agentes (temperatura, prompts) e ndo das caracteristicas dos dados de entrada.
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Grafico 13 — Comparacdo entre CCE e ICS por curso.

Comparacao entre CCE e ICS por Curso
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ICS uniformemente elevado e ligeiramente inferior ao CCE para cursos com CCE perfeito. Ambas acima de 0,89 para todos os

CUursos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.3.6 Discussao dos resultados

Os resultados da validagdo por consisténcia interna permitem avaliar a
confiabilidade operacional do framework em trés dimensdes: reprodutibilidade dos elementos

estruturais, robustez semantica ¢ limitacdes no reconhecimento de evidéncias.

Reprodutibilidade dos elementos estruturais. O CCE médio de 0,9759 supera o
limiar de aceitagdo (0,80) e situa-se em patamar elevado de consisténcia. A estabilidade perfeita
(1,0000) dos componentes (a) e (d) indica que os elementos mais relevantes para a tomada de
decisdo em gestdo educacional, que indicadores demandam acdo e em que prazo, sdo
deterministicos na pratica. Este achado ¢ particularmente significativo no contexto de sistemas
baseados em IA generativa, nos quais a reprodutibilidade ¢ frequentemente apontada como
limitagdo (AMATRIAIN, 2024). A combinag¢do de temperatura baixa no agente de diagndstico

(0,1) e prompts estruturados com regras explicitas de classificagdo demonstra ser eficaz para
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produzir estabilidade nos outputs diagnosticos.

A variabilidade observada no componente (b) para o curso de Educagdo Fisica
(estabilidade = 0,7368) ¢ consistente com os achados da sec¢do 6.2 e reforga a interpretacao de
que o agente apresenta maior sensibilidade em contextos de baixa fragilidade. A auséncia de
indicadores C1-C2 neste curso (CC = 4,44) reduz os sinais discriminativos disponiveis ao
modelo, resultando em classificagcdes de prioridade mais instaveis para indicadores de conceito
3, que podem oscilar entre "médio" e "critico" dependendo da variabilidade estocastica da
geracdo textual. Em termos praticos, esta instabilidade afeta a classificagdo de gravidade, mas
ndo a identificagdo dos indicadores que demandam atengdo: o componente (a), que verifica se
os mesmos indicadores sdo sinalizados como prioritarios, permaneceu em 1,0000 para este
curso.

Robustez semantica das recomendacgdes. O ICS médio de 0,9509 (DP = 0,006)
demonstra que as recomendagdes textuais, embora variem em redagao entre execugdes, mantém
equivaléncia prescritiva elevada. Este resultado valida a estratégia de diferenciagdo de
temperaturas adotada no design dos agentes: a temperatura ligeiramente mais elevada do agente
de Recomendacgdo (0,3) permite diversidade na formulagdo textual sem comprometer a
consisténcia do contetido orientador. A uniformidade do ICS entre cursos (variagdo de apenas
0,6 pontos percentuais entre 0 menor ¢ o maior valor) indica que a consisténcia semantica ¢
uma propriedade do sistema, e ndo uma caracteristica dependente do perfil avaliativo do curso.

Limitacoes no reconhecimento de evidéncias. A estabilidade média do
componente MCE (0,2749) constitui a limitagdo mais significativa identificada neste
procedimento. A instabilidade das classificagdes de evidéncias entre execugdes indica que o
comportamento de busca e interpretacdo de artefatos pelos agentes ¢ sensivel a variabilidade
estocastica do modelo, resultando em orientagdes MCE inconsistentes para o0 mesmo indicador
em execugoes distintas. Este achado é coerente com os resultados MCE da se¢do 6.2.3, nos
quais a alta variabilidade das métricas MCE (DP entre 0,1212 e 0,4350) j& sinalizava
comportamento menos deterministico nessa dimensdo. A implicacdo para o uso operacional do
framework & que as orientagcdes sobre evidéncias devem ser interpretadas como sugestoes
indicativas, sujeitas a verificagdo pelo coordenador, enquanto os diagnodsticos de prioridade
podem ser tratados com elevada confianga na sua reprodutibilidade.

Alinhamento com a DSRM. A valida¢ao por consisténcia interna complementa os
procedimentos anteriores ao demonstrar que o artefato ndo apenas produz resultados corretos

(secdo 6.1) e relevantes para dados reais (se¢dao 6.2), mas também os produz de forma
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reprodutivel. Conforme enfatizado por Hevner ef al. (2004), a avaliagdo rigorosa de um artefato
de design science requer demonstragao de sua utilidade, qualidade e eficacia. A confiabilidade
operacional, mensurada pelo CCE e pelo ICS, contribui para a dimensdo de qualidade ao
assegurar que usuarios do framework obterao diagnosticos substancialmente equivalentes em
execugodes independentes. O CCE de 0,9759 e o ICS de 0,9509, combinados com o F1 Geral de
0,9582 (secao 6.2) e a AD de 1,0000, configuram um perfil de avaliacdo que sustenta a

adequacdo do artefato para uso pratico em contextos de gestdo de cursos de graduagao.

Grafico 14 — Visdo integrada dos trés procedimentos de validagao.

Visdo Integrada dos Trés Procedimentos de Validacdo

}Fl Geral (retrospectiva)

TRA (melhor MCE)

F1 cendrios: 8,855 V F1 retrospectiva: 8,958 V AD: 1,888 v CCE: 8,976 v ICS: 8,951 TRA: 1,008

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4 Prova de Conceito (Demonstraciao Integral)
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A prova de conceito materializa a atividade de Demonstragao prevista no modelo
DSRM (PEFFERS et al., 2007), comprovando que o artefato funciona conforme projetado em
ambiente operacional real. Diferentemente dos procedimentos de validacdo documentados nas
secdes 6.1 a 6.3, que mensuram propriedades especificas do framework por meio de métricas
quantitativas, a prova de conceito documenta a execugao integral do sistema desde a entrada de
dados até a geragao do relatorio final com plano de agdo, evidenciando a viabilidade pratica da
solucao proposta.

Conforme estabelecido na secdo 3.2.2.4 da Metodologia, o proposito desta
atividade ndo ¢ empregar métricas de avaliacdo, mas demonstrar que o framework ¢é
tecnicamente vidvel e operacionalmente funcional. Essa distingdo entre demonstragdo e
avaliagdo, enfatizada por Pefters ef al. (2007) e reiterada por Venable, Pries-Heje e Baskerville
(2016), ¢ fundamental para a correta interpretagdo dos resultados aqui apresentados: enquanto
as se¢oes 6.1 a 6.3 fundamentaram a qualidade analitica do artefato, a presente secdo
complementa a avaliacdo global ao evidenciar que todas as etapas do fluxo operacional podem
ser executadas de forma coerente e integrada em cenario real de uso.

A presente se¢do sintetiza os aspectos mais relevantes da execugdo, destacando os

elementos que comprovam a operacionalidade end-to-end do sistema.

6.4.1 Curso Selecionado e Dados de Entrada

Para a realizagdo da prova de conceito, selecionou-se o Curso de Bacharelado em
Medicina do Campus Universitario de Céceres, pertencente ao conjunto de cursos da UNEMAT
utilizados ao longo da validag¢do. A escolha do curso fundamentou-se em trés critérios: (a)
disponibilidade de documentos institucionais na base de conhecimento RAG, incluindo Projeto
Pedagogico de Curso (PPC) e Diretrizes Curriculares Nacionais (DCN); (b) perfil avaliativo
com variagdes conceituais entre dimensdes, permitindo a demonstragdo de diagnosticos
diferenciados por indicador; e (c) presenga de indicadores condicionais filtrados pela MCA, o

que evidencia a operagdao do motor de regras de aplicabilidade durante a execucao.
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6.4.2 Processo de Analise

A execucdo da prova de conceito seguiu o fluxo operacional completo do
framework, estruturado em nove etapas sequenciais que envolvem trés classes de atores: a
Diretoria de Regulagao da Educagdo Superior (DGRES/UNEMAT), responsavel pelo cadastro
institucional dos cursos e pela validagdo dos artefatos produzidos; o gestor do curso,
responsavel pela configuracao do perfil de aplicabilidade, pelo lancamento dos conceitos e pela
elaboragdo do plano de acdo; ¢ a cadeia multiagente de 1A, constituida pelos Agentes de
Diagnostico, Recomendagao e Sintese. Cada etapa foi registrada por meio de capturas de tela
da interface da aplicacdo. A presente subsecdo descreve o percurso operacional e os elementos

observados em cada fase.

6.4.2.1 Cadastro institucional do curso e inser¢iao das DCN

A primeira etapa ¢ de responsabilidade da Diretoria de Regulagdo e consiste no
cadastro institucional do curso na plataforma Notacinco, de modo a refletir os dados registrados
na instituicdo e no sistema e-MEC/INEP. Nessa etapa, registram-se atributos estruturantes do
curso como denominagdo, grau académico, modalidade, carga horaria, unidade de oferta e
situacdo regulatéria vigente, que constituem a identidade formal do objeto avaliativo. Em
seguida, procede-se ao upload dos arquivos das Diretrizes Curriculares Nacionais (DCN)
pertinentes ao curso, documentos normativos que subsidiardo tanto a extracdo de metadados
quanto a fundamentacdo das recomendagdes produzidas pela cadeia multiagente. A
centralizagdo dessa opera¢ao na DGRES assegura padronizag¢do cadastral, evita divergéncias
entre o registro da plataforma e o registro oficial da IES e delimita a fronteira entre as

atribuicdes institucionais e as atribuigdes de gestdo académica do curso.



Figura 14 — Captura de tela do cadastro/edi¢ao de curso e upload da DCN.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.2.2 Verificacao dos dados cadastrais do curso
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A segunda etapa ¢ de responsabilidade do gestor do curso e consiste na verificagdo

dos dados previamente cadastrados pela Diretoria de Regulagdo. Ao acessar a plataforma, o

gestor confere os atributos registrados, valida a correspondéncia com os dados oficiais do curso

e sinaliza eventuais inconsisténcias a8 DGRES. Essa conferéncia antecede qualquer agdo

analitica, pois os dados cadastrais alimentam o motor de regras da MCA e o contexto dos

agentes de 1A, de modo que inconsisténcias cadastrais propagam-se, se nao corrigidas, para

todas as etapas subsequentes. Constitui, portanto, ponto de controle que preserva a integridade

do fluxo analitico desde sua origem.
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Figura 15 — Captura de tela da visualizagdo de curso.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.2.3 Upload do PPC e constituicao da base de conhecimento RAG

A terceira etapa compreende o upload do Projeto Pedagogico de Curso (PPC) pelo
gestor € a subsequente constituicdo da base de conhecimento RAG do curso. Uma vez
submetido o documento, ¢ acionado o Agente de Diagnostico para executar a extragdo de
metadados do PPC e das DCN previamente carregadas pela DGRES, produzindo representagao
estruturada dos elementos normativos e pedagdgicos que caracterizam o curso. Paralelamente,
os documentos sdao submetidos ao pipeline de processamento descrito na secao 5.2.8 — extragao
textual, segmentacdo em chunks, geracdo de embeddings vetoriais € armazenamento no
PostgreSQL com extensdo pgvector, compondo a base semantica que serd consultada pelos
agentes nas etapas seguintes. A interface da plataforma exibe ao gestor os documentos
indexados, o numero de fragmentos gerados e o status do processamento, assegurando que a

base de conhecimento esteja completa antes do avango para as etapas analiticas.
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Figura 16 — Captura de tela do upload do PPC do curso.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.2.4 Configuracio do perfil de aplicabilidade com a Matriz MCA

A quarta etapa consiste na configuracdo do perfil da Matriz de Condi¢des de
Aplicabilidade (MCA), por meio da qual o gestor define quais variaveis caracterizam o curso
e, por consequéncia, quais indicadores do instrumento de avaliagdo sdo aplicaveis. Ao registrar
as caracteristicas do curso, grau académico, modalidade, existéncia de estdgio curricular
obrigatorio, oferta de Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC), presenca de laboratdrios
especializados, entre outras variaveis, o motor de regras da MCA executa automaticamente a
filtragem contextual, removendo do escopo de analise os indicadores classificados como nao
aplicaveis (NSA). Essa filtragem constitui funcionalidade critica do framework, pois assegura
que os agentes de IA operem apenas sobre o subconjunto de indicadores efetivamente
pertinentes ao perfil do curso, evitando diagndsticos genéricos ou recomendacdes para
indicadores irrelevantes.

Como funcionalidade assistiva, o gestor pode solicitar ao Agente de Diagnostico a
sugestdo automatizada do perfil MCA, com base nos metadados extraidos do PPC e das DCN
na etapa anterior. O agente analisa os documentos via base RAG e recomenda, para cada
variavel MCA, o valor mais aderente ao curso, acompanhado de grau de confianca, justificativa
textual e referéncia ao trecho documental que fundamenta a sugestao, conforme descrito na

secdo 5.2.7. A decisdao final de habilitacio ou desabilitacdo das variaveis permanece sob
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controle do gestor, em conformidade com o principio de supervisdo humana que orienta a
arquitetura do framework. Confirmada a configuragdo, o perfil € salvo e passa a reger as etapas

subsequentes.

Figura 17 — Captura de tela da configuracao da Matriz de Condigoes de Aplicabilidade (MCA).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.2.5 Lancamento dos conceitos no Instrumento de Avalia¢ao

A quinta etapa consiste no registro dos conceitos atribuidos ao curso pela comissao
avaliadora in loco. O gestor inicia o cadastro da avaliagdo informando ao sistema a nota global
recebida pelo curso, a fim de estabelecer o valor de referéncia que serd confrontado com o
calculo interno do framework. Em seguida, procede ao lancamento conceito a conceito,
registrando, para cada indicador aplicavel do Instrumento de Avaliacdo de Cursos de Graduagao,
a nota atribuida pela comissao.

Ao final do langamento, a plataforma exibe a nota calculada a partir dos conceitos
informados e a confronta com a nota global registrada no cadastro da avalia¢dao. A conferéncia
tem por finalidade mitigar erros humanos de digitagdo no lancamento indicador a indicador,
garantindo que os valores inseridos sejam consistentes com a nota efetivamente atribuida pela
comissdo, sem constituir juizo sobre o mérito da avaliagdo original. Divergéncias identificadas
nessa etapa demandam revisao dos langamentos antes do avango para o cadastro da Matriz de

Progressao Conceitual (MPC).
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Figura 18 — Captura de tela do cadastro de avalia¢do do curso.

Instrumento de Avaliacao d

< Voltar = 0 T CUR
. Cursos de Graduagao (Pres) Dimensao 2 — Corpo Docente e Tutorial S s
Mova Avaliagio X 2= & a Distancia)
Avaliacdes R
Visita: 12/07/2018  Reconhecimento

21 Nicleo Docente Estruturante - NDE

Tipo de Instrumento *

'
| . 201 Oraanizacs Didét .
© reconhecimento ! 909 B
H Ajustado

Autorizac:

Data da Visita = Nimera do Processo MEC 11 Politicas institucionals no ambito do curso 22 Equipe multidisciplinar
(opcionall D1 40%
12/07)2018 =] ndicarior NSA  AbRF 5
Ex: 202401234567 D2 35%
D3 25%
23 Atuagao do coardenador

s Dimensaes 1.2 Objetivos do curso
n Ajustada 3
Ponderada 3,00

35 25
40 4.4 Reaime e tranaino do coordenadior de Calculada 3,37
13 Perfil profissional do egressa | curso
I: 100
D1 3,76 11

2.

)

Corpo docente: titulagio
1.4 Estrutura curricular

4 Regime de trabalho da carpo docente do
Cancel 15 Contelidos curriculares 1 "~ curso
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6.4.2.6 Elaboracao dos planejamentos com a Matriz MPC

A sexta etapa consiste na elaboracdo do planejamento de melhoria por meio da MPC.
O gestor seleciona, inicialmente, o tipo de instrumento que orientard o cadastro, autorizacdo ou
reconhecimento de curso, e, em seguida, prioriza os indicadores sobre os quais deseja atuar.
Nao ha exigéncia de sele¢do integral: o gestor pode elaborar multiplos planejamentos
simultaneos, cada qual contemplando um subconjunto distinto de indicadores, o que viabiliza
intervengdes focadas por dimensdo, por grau de urgéncia ou por natureza da fragilidade
identificada. Para cada indicador selecionado, o gestor define o conceito desejado, ¢ a
plataforma calcula automaticamente o diagnéstico MPC correspondente, identificando os gaps
entre a situacdo verificada e a situa¢do almejada. A persisténcia da MPC materializa-se como

plano de acdo, entrada primaria da cadeia de agentes de IA na etapa seguinte.
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Figura 19 — Captura de tela de configura¢do da Matriz de Progressao Conceitual (MPC).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.2.7 Execucao sequencial dos agentes de 1A e geracio do relatorio

A sétima etapa constitui o nucleo analitico da prova de conceito: a execucao
sequencial dos trés agentes especializados do framework sobre o plano de a¢do previamente
elaborado. O processamento ¢ iniciado a partir da interface do plano de acdo, com o
acionamento da geracdo do relatério de avaliacdo integrado. A cadeia de agentes opera
conforme a orquestragdo sequencial deterministica descrita na secdo 5.2.3: o Agente de
Diagnoéstico processa os indicadores selecionados, comparando conceitos atuais com os
atributos de progressdao da MPC e classificando prioridades; seu output alimenta o Agente de
Recomendacdo, que consulta ativamente a base RAG para fundamentar orientagdes especificas;
por fim, o Agente de Sintese consolida diagnéstico e recomendagdes em relatdrio executivo
estruturado.

A execucdo ¢ processada de forma assincrona, com streaming da resposta em tempo
real na interface por meio de Server-Sent Events (SSE), permitindo ao gestor acompanhar a
geragdo progressiva do relatdrio. O tempo total de execugdo da cadeia completa dos trés agentes
¢ registrado pelo painel de transparéncia de IA e apresentado na subsegdo 6.4.4. O relatério
produzido pelo Agente de Sintese ¢ disponibilizado em formato Markdown, renderizado na
interface da aplicagdo e exportavel em PDF, organizado nas seis se¢des padronizadas definidas

no prompt do agente: (a) sumario executivo; (b) diagnostico por dimensdo, com médias e
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indicadores prioritarios; (c) plano de agdo consolidado com cronograma e responsaveis; (d)
analise de artefatos e evidéncias; (e) recomendacdes estratégicas com identificacdo de impacto
imediato; e (f) consideragdes finais com projecdo de melhoria no CC. Observou-se que o
relatorio atendeu aos requisitos de linguagem formal adequada a documento institucional,
fundamentando afirmacdes em dados concretos do curso e em fragmentos recuperados da base

RAG, com recomendacdes contextualizadas ao perfil especifico do curso avaliado.

Figura 20 — Captura de tela do relatério de IA.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.2.8 Preenchimento do plano de acio com evidéncias por indicador

A oitava etapa consiste na operacionalizag¢do do plano de acao pelo gestor do curso,
indicador a indicador. Para cada indicador contemplado no planejamento, o gestor deve fornecer
evidéncias que demonstrem o cumprimento integral do que o indicador requer para o alcance
do conceito-alvo. O relatério gerado pelos agentes na etapa anterior opera como instrumento
orientador, indicando ao gestor o que produzir, quais responsaveis envolver e quais evidéncias
documentais priorizar. A plataforma aceita evidéncias em multiplos formatos, textos
estruturados, documentos em PDF e DOC, imagens e registros em video, com vistas a
contemplar a diversidade de artefatos institucionais exigidos pelas dimensdes do instrumento
de avaliacdo. Concluido o cadastro das evidéncias de todos os indicadores contemplados no

planejamento, o gestor submete o conjunto para validagdo pela Diretoria de Regulacao,
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encerrando o ciclo operacional sob sua responsabilidade.

Figura 21 — Captura de tela da gestdo de planos de agdo e cadastro de evidéncias.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.2.9 Validacao dos artefatos pela DGRES e operaciao da Matriz MCE

A nona e ultima etapa ¢ de responsabilidade da Diretoria de Regulagdo e consiste
na validagdo dos artefatos submetidos pelo gestor do curso. A DGRES examina cada evidéncia
quanto a aderéncia ao indicador correspondente, a suficiéncia documental e a conformidade
com os requisitos normativos aplicaveis. As evidéncias validadas sdo incorporadas a base de
conhecimento institucional, compondo o acervo de artefatos homologados que passam a ser
referenciaveis por outros cursos da IES.

E nesse momento que se manifesta a operagdo da Matriz de Compartilhamento de
Evidéncias (MCE). Ao classificar cada artefato conforme seu escopo de compartilhamento,
institucional, de curso ou parcial, conforme descrito na secao 4.2.8, a MCE atua diretamente
sobre o status do artefato e subsidia a plataforma a sinalizar, aos gestores de outros cursos, a
existéncia de evidéncias previamente validadas que podem ser reaproveitadas, total ou
parcialmente, em seus proprios planos de agdo. Essa logica materializa o ganho de eficiéncia
sistémico pretendido pelo framework: em vez de replicar a produgdo de artefatos ja
homologados institucionalmente, como programas de acolhimento estudantil, regulamentos de

estagio ou politicas de apoio ao discente, o gestor pode vinculad-los diretamente ao curso,
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concentrando seu esforco na producao das evidéncias que efetivamente dependem de sua
atuacao. Enquanto a MCA delimita o escopo de habilitacao de variaveis e indicadores para cada
curso, a MCE atua sobre o escopo de compartilhamento dos artefatos, configurando o par de
matrizes que articula, respectivamente, a aplicabilidade analitica e a economia de esforgo

documental.

Figura 22 — Captura de tela da validacao de artefatos pela Diretoria de Regulagao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.3 Outputs Gerados

A execugao integral do framework produziu trés outputs intermedidrios e um output
final consolidado, correspondentes as saidas de cada agente da cadeia sequencial. A Tabela 49

sintetiza os outputs gerados, com indicacao de conteudo principal.

Tabela 49 — Sintese dos outputs gerados na prova de conceito
Agente ‘ Conteudo Principal

. . . Andlise por dimensao; identificacdo de gaps entre conceitos

Diagnostico . . . ~ . O

atuais e desejados; classificacdo de prioridades.
~ Orientagdes com acdes concretas, responsaveis, prazos,

Recomendacao A , .
evidéncias e nivel de esfor¢o por indicador.

Sintese Relatorio executivo estruturado em seis se¢oes, com sumario,
diagnostico, plano de agdo, artefatos, recomendacdes
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estratégicas e proje¢ao de melhoria do CC.
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O diagnostico produzido pelo primeiro agente identificou os indicadores com maior
gap conceitual, organizando-os por dimensdo e classificando a prioridade de intervengao
conforme a distancia entre o conceito atual e o conceito-alvo definido no plano de acdo. As
recomendacdes do segundo agente demonstraram capacidade de fundamentacdo contextual,
referenciando trechos especificos do PPC e das DCN recuperados via busca semantica na base
RAG. O relatorio final, produzido pelo Agente de Sintese, consolidou as analises em documento
coeso, com linguagem formal adequada ao contexto institucional e estrutura padronizada que

facilita a leitura e a tomada de decisdo pelo gestor.

Figura 23 — Captura de tela do relatorio executivo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.4.4 Registros de Transparéncia de IA

Em conformidade com os mecanismos de transparéncia e auditabilidade descritos
na sec¢ao 5.2.11, todos os registros das interagdes dos agentes com o provedor de IA foram
capturados pelo painel de transparéncia da plataforma. A Tabela 50 apresenta os registros
consolidados da execugdo da prova de conceito, extraidos da tabela de /ogs de agentes do

sistema.
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Tabela 50 — Registros de transparéncia de 1A da prova de conceito

Tokens Tempo

Modelo ) | () Ferramentas
Diagnostico claude-sonnet-4-6 $0.3072 53.969 158.5s DiagnosticoAgent
Recomendagao claude-sonnet-4-6 $0.7784 184.268 319.9s  RecomendacaoAgent
Sintese claude-sonnet-4-6 $0.9728 303.313 106.4s = GanholmediatoAgent
Total - $2,0584 541.550 584,8 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), a partir dos registros do painel de transparéncia de 1A da plataforma Notacinco.

Os registros de transparéncia permitem observar o consumo de recursos
computacionais de cada agente ao longo da cadeia de processamento. O Agente de Diagndstico,
que opera com temperatura de 0,1 e acesso a quatro ferramentas (indicadores, diagnostico MPC,
base RAG e avaliagdo), realiza o processamento inicial dos indicadores selecionados. O Agente
de Recomendagdo, configurado com temperatura de 0,3 e acesso a trés ferramentas (base RAG,
artefatos e plano de a¢do), demanda volume de tokens de input elevado em razao de receber o
output integral do agente anterior em seu prompt. O Agente de Sintese, com temperatura de 0,2
e limite expandido de 16.384 fokens de saida, concentra o maior volume de input por consolidar
os outputs dos dois agentes precedentes.

O tempo total de execugdo da cadeia completa constitui informagao relevante para
a viabilidade operacional do framework em contexto de uso real. A execugdo assincrona com
streaming via SSE mitiga a percepg¢ao de laténcia pelo usudrio, pois o relatdrio comeca a ser
exibido na interface antes de sua conclusdo integral. Essa estratégia de apresentacao progressiva
¢ fundamental para a experiéncia de uso em cenarios nos quais o tempo de processamento pode
atingir dezenas de segundos, mantendo o engajamento do gestor durante a geracao do relatorio.

A disponibilizagdo dos registros de transparéncia ao usudrio final atende ao
principio de supervisdo humana que permeia a arquitetura do framework (se¢dao 5.2.11). Ao
visualizar o modelo utilizado, os fokens consumidos e as ferramentas invocadas, o gestor dispde
de elementos para avaliar a confiabilidade do processo analitico e, se necessario, solicitar nova
execugdo ou ajustar os parametros do plano de acdo. Essa transparéncia operacional alinha-se
aos principios de uso responsavel de A preconizados pela Estratégia Brasileira de Inteligéncia
Artificial (BRASIL, 2021).

Em sintese, a prova de conceito demonstrou que o framework ¢ capaz de executar
integralmente o ciclo analitico proposto, desde o cadastro institucional do curso pela Diretoria

de Regulacao até a validagdao dos artefatos produzidos e a sinalizagdo de evidéncias
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reaproveitaveis por meio da MCE. Todas as etapas operaram conforme projetado: o motor de
regras da MCA filtrou corretamente os indicadores aplicaveis; a conferéncia entre a nota
calculada e a nota informada no cadastro da avaliagdo atuou como salvaguarda contra erros de
digitagdo; os conceitos foram processados pelo servico de diagnéstico MPC; a base RAG
forneceu fundamentacdo documental contextualizada; os trés agentes de IA produziram, em
cadeia sequencial, diagndstico, recomendagdes e relatorio coerentes entre si e aderentes ao
contexto normativo do SINAES; e a MCE operou ao final do ciclo como mecanismo de
governanga do reaproveitamento institucional de artefatos ja homologados.

Conforme enfatizado por Peffers et al. (2007), a demonstracdo ndo substitui a
avaliacdo formal do artefato, mas a complementa ao evidenciar sua viabilidade técnica e
operacional. Combinada com os resultados dos procedimentos de validagao apresentados nas
secdes 6.1 a 6.3, a prova de conceito fornece evidéncia complementar que sustenta a adequagao
do framework para uso em contextos reais de gestdo de cursos de graduagdo, atendendo a
atividade de Demonstragdo do DSRM e operacionalizando a dimensao de verificagdo de

viabilidade do Objetivo Especifico V da pesquisa.

Figura 24 — Captura de tela do Painel de Transparéncia de IA.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

6.5 Discussao Geral dos Resultados

As segOes precedentes deste capitulo documentaram os resultados de trés
procedimentos de validagdo e uma prova de conceito, conforme preconizado pela estratégia

multimétodo definida na Metodologia. A presente secdo consolida esses resultados em
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perspectiva integrada, articulando as evidéncias obtidas com a literatura pertinente e

identificando as contribuig¢des e limitagcdes do framework proposto.

6.5.1 Sintese das Métricas

A Tabela 51 consolida as principais métricas de desempenho do framework obtidas

nos trés procedimentos de validagao, permitindo a apreciagdo integrada dos resultados.

Tabela 51 — Sintese consolidada das métricas de validagao

Métrica Cenarios Analise Consisténcia
Controlados (6.1) Retrospectiva (6.2) Interna (6.3)
(1 0,8546 0,9582

F1 Geral (média) (DP 0,1981) (DP 0,0872) -

Acuracia do i 1,0000 1,0000

Diagnostico (AD) (DP 0) (DP 0)
0,9759

CCE - - (DP 0,0476)
0,9509

ICS . ) (DP 0,0006)

TRA 0,9543 0,4910 -

TAO 0,5733 0,2432 -

Estabilidade MCE

(componente €) i i 0,2749

~ 39
Total de execucoes 21 39 (pbs-processamento)
Custo total (USD) 21,93 35,47 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). Os valores reportados correspondem as médias consolidadas de cada
procedimento.

A leitura integrada do Tabela 51 revela um padrao de desempenho consistente: o
framework demonstra alta eficacia na classificagdo de indicadores e na deteccdo de fragilidades
criticas, com confiabilidade operacional elevada, ao mesmo tempo em que apresenta limitagdes
concentradas no reconhecimento e orientacao de evidéncias documentais (MCE). Esse padrao
permanece estavel ao longo dos trés procedimentos, o que confere robustez a interpretacao.

A melhoria do F1 Geral entre cenarios controlados (0,8546) e analise retrospectiva
(0,9582) indica que o framework opera com maior eficacia em dados reais do que em cenarios

sintéticos deliberadamente concebidos para exercitar situagdes-limite. A Acuracia do
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Diagnostico (AD) de 1,0000 em todas as 32 execugdes com indicadores criticos constitui o
achado mais expressivo da validagdo: nenhum indicador com conceitos 1 ou 2 foi omitido pelo
sistema em qualquer execug¢do, eliminando o risco de falsos negativos criticos que poderiam
comprometer a confian¢a do gestor no artefato.

O Coeficiente de Consisténcia Estrutural (CCE) de 0,9759 e o Indice de
Consisténcia Semantica (ICS) de 0,9509 demonstram que a natureza estocastica do modelo de
linguagem nao compromete a reprodutibilidade dos resultados diagndsticos. Em termos
praticos, um coordenador de curso que execute o framework em momentos distintos obtera
diagnosticos estruturalmente equivalentes em mais de 97% dos elementos analisados e
recomendacdes semanticamente equivalentes em mais de 95% dos casos.

O custo total de processamento de USD 57,40 para 60 execugdes (média de USD
0,96 por execucao) situa o framework em patamar de viabilidade econdmica para operagdo em
escala institucional. Considerando que cada execug¢do produz diagnostico completo,
recomendacdes contextualizadas e relatorio executivo para um curso de graduagdo, o custo por
analise e marginal frente ao investimento de horas-técnico que a mesma tarefa demandaria em

formato convencional.

6.5.2 Contribuicoes do Framework

Os resultados da validagdo permitem identificar cinco contribui¢des principais do
framework proposto, organizadas em contribui¢des de natureza metodoldgica e contribui¢des
de natureza pratica.

Deteccdo exaustiva de fragilidades criticas. A AD de 1,0000 evidencia que o
framework identifica a totalidade dos indicadores com conceitos 1 ou 2, sem excecdo. Essa
capacidade e particularmente relevante no contexto do SINAES, no qual a ndo identificagdo de
uma fragilidade severa pode resultar em conceito insatisfatorio na avaliacdo in loco, com
consequéncias regulatorias para o curso. O desempenho observado supera a expectativa
metodoldgica (limiar de 0,80) e sugere que a combinagdo entre motor de regras deterministico
(MPC/MCA) e agente de TA com temperatura baixa (0,1) constitui abordagem eficaz para
tarefas analiticas que exigem sensibilidade méaxima.

Diagnostico contextualizado e reprodutivel. O F1 Geral elevado (0,9582 na
retrospectiva) indica que o framework nao apenas detecta fragilidades, mas classifica

corretamente a prioridade de intervencdo para a grande maioria dos indicadores. A
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reprodutibilidade, atestada pelo CCE de 0,9759, diferencia o artefato de abordagens puramente
generativas, nas quais a variabilidade dos outputs e frequentemente apontada como limitagao
para uso em contextos decisorios (AMATRIAIN, 2024). A ancoragem dos agentes em ground
truth deterministico, gerado pelo motor de regras MPC/MCA, confere estabilidade estrutural
sem eliminar a capacidade generativa necessdria para produzir recomendagdes textuais
contextualizadas.

Recomendacdes fundamentadas em evidéncias documentais. A integracdo do
pipeline RAG permite que os agentes de Recomendac¢do e Sintese fundamentem suas
orientacdes em trechos especificos do PPC, das DCN e de planejamentos anteriores do curso,
superando a limitacdo de recomendagdes genéricas frequentemente observada em sistemas de
apoio a decisdo educacional. A consisténcia semantica elevada (ICS = 0,9509) assegura que a
fundamentagdo documental se mantem estavel entre execuc¢des, mesmo com variagdo na
redacao.

Filtragem contextual por perfil do curso. A MCA, operacionalizada como motor
de regras integrado ao framework, demonstrou capacidade de filtrar corretamente os
indicadores nao aplicaveis em todos os cendrios e cursos avaliados. O tratamento de indicadores
NSA obteve F1 consistentemente elevado, incluindo F1 = 1,0000 no Cenario A. Essa
contribuicdo e significativa considerando que aproximadamente 58% dos indicadores no
instrumento de Autorizacao e 59% no instrumento de Reconhecimento possuem condi¢des de
aplicabilidade, conforme identificado na constru¢ao da MCA (Capitulo 4).

Operacionalizacio da Analise de Conteudo em artefato computacional. Do
ponto de vista metodoldgico, o framework demonstra a viabilidade de transformar os resultados
de Anélise de Contetido Categorial Teméatica (BARDIN, 2016), materializados nas matrizes
MPC, MCA e MCE, em base de conhecimento normativo operacionalizavel por agentes de 1A.
Essa contribui¢cdo extrapola o dominio da avaliacdo educacional, sugerindo que a abordagem
pode ser adaptada a outros contextos regulatorios nos quais instrumentos normativos

estruturados orientam processos de avaliagdo e certificagao.

6.5.3 Limitacoes Identificadas

A andlise dos resultados permite identificar limitagdes em quatro dimensdes, cuja
explicitagdo e necessaria para a correta interpretacdo do alcance do framework e para a

orientagdo de trabalhos futuros.
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Reconhecimento e orientacdo de evidéncias (MCE). A limitagdo mais
significativa reside no desempenho das métricas MCE. A TAO abaixo do limiar em todos os
cenarios (0,2432 a 0,6111), o ICC-N2 proximo de zero (0,1757 na retrospectiva) e a
instabilidade do componente MCE na consisténcia interna (0,2749) indicam que o framework,
em sua configuracdo atual, ndo atinge o nivel de sofisticacao necessario para orientar de forma
confiavel o compartilhamento de evidéncias entre cursos. Essa limitagdo ndo compromete a
utilidade primaria do artefato (diagndstico e recomendagdes por indicador), porém restringe o
potencial da MCE como instrumento de otimizac¢ao de recursos em contextos multicampi.

Identificacdo da dimensao prioritaria. A taxa de acerto da dimensdo prioritaria
foi de 56,41% na anélise retrospectiva, com desempenho concentrado em cursos cujo perfil de
fragilidades favorece a identificagdo inequivoca (Pedagogia e Tecnologia em Gestdo Turismo
com 100%). Nos cursos em que a distribuicao de gaps entre dimensdes ¢ mais equilibrada, o
agente tende a divergir do critério deterministico do ground truth. Essa divergéncia pode refletir
tanto limitagdo do agente quanto rigidez excessiva da métrica, dado que a priorizacdo de
dimensdes admite multiplas perspectivas validas em contextos de gestao.

Sensibilidade em perfis de baixa fragilidade. O comportamento observado no
curso de Educagdo Fisica (CC = 4,44) revela que o framework apresenta instabilidade
classificatoria em cursos com poucos sinais discriminativos. Em duas das sete execugoes,
indicadores de conceito 3 foram sobreclassificados como criticos, elevando o desvio-padrao do
F1 para 0,2008. Embora esse comportamento ndo afete a identificacdo dos indicadores
prioritarios (componente (a) do CCE = 1,0000), pode gerar ruido na comunicagdo de resultados
ao coordenador.

Fragilidade no pipeline de extracao estruturada. A ocorréncia de uma execucao
com F1 =0 no Cenario C (4,76% das execucdes nos cendrios controlados) decorre de falha no
parser de extragdo, ndo de erro analitico do agente. Essa vulnerabilidade, embora pontual,
sinaliza a necessidade de mecanismos de validagdao de formato e tentativa automatica no
pipeline de processamento, ou ainda a adocdo de output estruturado nativo (structured output)
disponivel nos modelos contemporaneos.

Auséncia de validag¢do por usuarios finais. Os procedimentos de validagdo
adotados nesta pesquisa mensuram propriedades objetivas do artefato (corregdo, relevancia,
consisténcia) por meio de métricas automatizadas e classificacdo por agente auxiliar. A
validacao da utilidade percebida por coordenadores de curso e gestores de IES, que constitui

dimensdao complementar relevante no Design Science Research (VENABLE; PRIES-HEJE;
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BASKERVILLE, 2016), nao foi conduzida no escopo desta dissertacdo, constituindo
oportunidade para trabalhos futuros.

Tamanho amostral e representatividade. A validagdo foi conduzida com 3
cenarios sintéticos, 5 cursos reais da mesma instituicdo (UNEMAT), 21 execugdes controladas
e 39 execugoes retrospectivas. Nenhum teste de significancia estatistica foi aplicado, e nenhum
intervalo de confianga foi calculado para as métricas reportadas. As métricas apresentadas
(médias, desvios-padrdo, taxas de acerto) sdao, portanto, descritivas e ndo inferenciais:
afirmacdes como "supera o limiar" ndo sdo acompanhadas de significincia estatistica.
Adicionalmente, a amostra de cursos ¢ circunscrita a uma unica institui¢do publica estadual,
com cursos presenciais cujos CC variam entre (3,33 e 4,44), sem representacdo de cursos com
CC nas faixas extremas (1, 2 ou 5), de institui¢des privadas, de universidades federais ou de
cursos na modalidade a distancia. Essa circunscri¢ao limita a generalizagdo dos resultados para

o universo das IES brasileiras.

6.5.4 Comparacio com a Literatura

A comparagao dos resultados do framework proposto com a literatura apresenta
desafio metodoldgico: ndo foram identificados, na revisdo de literatura conduzida, sistemas que
combinem agentes de IA generativa, matrizes normativas derivadas de Anélise de Contetido e
arquitetura RAG aplicados especificamente a avaliagdo de cursos de graduagdo no contexto do
SINAES. Essa lacuna, que justificou a propria pesquisa, implica que a comparagao direta de
métricas com sistemas equivalentes ndo ¢ possivel. Ndo obstante, ¢ vidvel posicionar os
resultados em relagao a referenciais da literatura em trés dimensdes.

No que concerne a classificacdo automatica de textos normativos, o F1 Geral de
0,9582 obtido na analise retrospectiva situa-se em patamar compativel com os resultados
reportados na literatura de classifica¢ao de textos, onde valores acima de 0,85 sdo tipicamente
considerados indicadores de desempenho elevado (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). A AD de
1,0000, comparavel ao Recall de classe critica, supera os valores frequentemente reportados em
sistemas de classificagdo multiclasse, nos quais o Recall de classes minoritarias tende a ser
inferior ao de classes majoritdrias. No contexto do framework proposto, esse desempenho
decorre do ground truth deterministico fornecido pelo motor de regras MPC/MCA, que ancora
o raciocinio do agente em critérios normativos explicitos.

Em relagdo a consisténcia de sistemas baseados em LLMs, os resultados obtidos
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(CCE = 0,9759, ICS = 0,9509) alinham-se a evidéncias recentes de que a combinacdao de
temperaturas baixas com prompts estruturados e conhecimento de dominio explicito mitiga a
variabilidade inerente aos modelos generativos. Amatriain (2024) observa que a calibragdo de
temperatura constitui parametro critico para aplicagdes que demandam consisténcia, € 0s
resultados desta pesquisa corroboram essa orientacao, especialmente no contraste entre a
estabilidade do agente de Diagnoéstico (temperatura 0,1) e a variabilidade ligeiramente maior
do agente de Recomendagao (temperatura 0,3).

No dominio da avaliagdo institucional brasileira, o framework proposto representa
abordagem distinta da predominante na literatura, que historicamente concentrou-se em
analises estatisticas de indicadores do ENADE e do CPC (POLIDORI; MARINHO-ARAUIJO;
BARREYRO, 2006; BITTENCOURT et al., 2008). Enquanto essas abordagens operam sobre
dados agregados de desempenho discente e indicadores quantitativos, o framework atua sobre
os descritores qualitativos dos instrumentos de avaliacdo in loco, transformando-os em base de
conhecimento operacionalizédvel. Essa complementaridade sugere que o artefato proposto nao
substitui, mas amplia o repertorio analitico disponivel para a gestdo de cursos de graduagao.

A adogao de Design Science Research como abordagem metodoldgica posiciona o
trabalho em alinhamento com a orientacdao de Hevner et al. (2004) para pesquisas que produzem
artefatos tecnoldgicos. A estratégia de validagao multimétodo empregada, combinando cendrios
controlados, analise retrospectiva e consisténcia interna, atende a diretriz de avaliacdo rigorosa
preconizada por esses autores, ao mensurar multiplas dimensdes de qualidade do artefato
(correcdo, relevancia, confiabilidade) por meio de procedimentos complementares e

reprodutiveis.

6.6 Implicac¢des para a Gestao de IES

Os resultados apresentados e discutidos nas se¢des precedentes transcendem o
ambito estritamente técnico da validagdo do artefato e projetam implicagdes concretas para a
pratica de gestdo de Instituicdes de Educacao Superior. A presente se¢do articula essas
implicagdes, considerando o contexto regulatério do SINAES e os desafios operacionais
enfrentados por coordenadores de curso e Comissdes Proprias de Avaliacao (CPA).

Reduciio da assimetria informacional no processo de autoavaliaciio. A literatura
sobre avaliacdo institucional identifica recorrentemente a dificuldade dos coordenadores em

compreender os critérios qualitativos que diferenciam os niveis conceituais nos instrumentos
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do INEP (DIAS SOBRINHO, 2010). Os descritores, formulados em linguagem normativa e
com nuances semanticas sutis entre conceitos adjacentes, exigem dominio especializado para
sua correta interpretacdo. O framework proposto, ao decompor sistematicamente esses
descritores em elementos constitutivos, atributos de progressao e evidéncias requeridas (MPC),
e ao operacionalizar essa decomposi¢ao por meio de agentes de IA que produzem diagndsticos
especificos por indicador, reduz a assimetria informacional entre o que o instrumento exige € o
que o coordenador compreende. A AD de 1,0000 evidencia que essa tradugdo normativa ocorre
sem perda de informagao critica.

Apoio a priorizacio estratégica de acoes de melhoria. A gestdo de cursos de
graduacdo opera sob restrigdes de recursos humanos, financeiros e temporais que impde a
necessidade de priorizagdo. O framework contribui para essa priorizagdo ao classificar
indicadores por nivel de urgéncia (critico, médio, baixo), associar responsaveis e prazos a cada
recomendacdo e projetar o impacto das ag¢des no Conceito de Curso. A estabilidade da
classificacdo de prioridades (componentes (a) e (b) do CCE com média de 0,9737) assegura
que as decisoOes de priorizagdo ndo serdo influenciadas por variabilidade estocastica do modelo,
conferindo previsibilidade ao planejamento de acdes.

Continuidade da memoria institucional. Andriola (2009) identifica a rotatividade
de gestores e a descontinuidade dos processos de autoavaliagdo como obstaculos recorrentes a
efetividade da gestdo da qualidade em IES brasileiras. O framework proposto endereca essa
fragilidade por dois mecanismos: a base de conhecimento RAG, que preserva documentos
institucionais indexados e consultdveis independentemente da permanéncia de gestores
especificos; e a base de conhecimento global, que acumula experiencias de cursos da plataforma
em formato anonimizado e consultavel. Em termos praticos, um novo coordenador que assuma
a gestdo de um curso pode acessar, por meio do sistema, diagnésticos anteriores,
recomendacdes implementadas e experiencias de outros cursos que enfrentaram desafios
semelhantes, sem depender de transferéncia informal de conhecimento.

Otimizacao de recursos em contextos multicampi. A UNEMAT, como institui¢do
de estrutura multicampi distribuida pelo territério mato-grossense, enfrenta desafios de
coordenacdo e padronizagdo que se beneficiam diretamente da abordagem proposta. A MCA
assegura que cada curso seja avaliado conforme seu perfil especifico, enquanto a MCE, apesar
das limitacdes identificadas na validacdo, delineia um caminho para o compartilhamento de
evidéncias documentais entre cursos do mesmo campus ou da mesma area de conhecimento. A

viabilidade econdmica do sistema (custo médio de USD 0,96 por andlise completa) torna
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factivel sua aplicagdo ao conjunto de cursos da institui¢do, sem concentracdo de custos que
inviabilize a ado¢ao em escala.

Preparacio proativa para avaliacdes externas. O ciclo avaliativo do SINAES
opera em periodicidade definida, e a preparacao para avaliagdes in loco constitui atividade
estratégica para as IES. O framework possibilita que coordenadores conduzam autoavaliagdes
periddicas com suporte analitico automatizado, identificando fragilidades e implementando
acOes corretivas antes da visita da comissdo avaliadora. A prova de conceito (secao 6.4)
demonstrou que o fluxo completo, da configuracdo do curso a geracao do relatério com plano
de acdo, pode ser executado de forma integral e documentada, fornecendo ao gestor instrumento
concreto de preparagao.

Transparéncia e auditabilidade do processo decisorio. A integracdo de IA em
processos de gestdo institucional suscita questdes legitimas sobre a confiabilidade e a
explicabilidade das recomendagdes geradas. O framework responde a essas questdes por meio
de trés mecanismos: o painel de transparéncia de IA, que registra cada interagdo com o provedor
de TA (modelo, fokens, tempo, ferramentas); a rastreabilidade garantida pela orquestracao
sequencial dos agentes, na qual cada recomendagdo pode ser rastreada ao diagndstico que a
originou; e o principio de supervisdo humana (human-in-the-loop), que assegura que nenhuma
acdo ¢ implementada automaticamente. Esses mecanismos alinham-se aos principios da
Estratégia Brasileira de Inteligéncia Artificial (BRASIL, 2021) e contribuem para a construgao
de confianga institucional na adog¢ao de tecnologias de IA.

E necessario ponderar, contudo, que as implica¢des aqui articuladas decorrem dos
resultados de validagao obtidos no contexto institucional da UNEMAT, com cinco cursos ¢ 60
execucdes. A generalizacdo para outros contextos institucionais requer cautela e, idealmente,
validacdo complementar em IES com perfis distintos (universidades federais, centros
universitarios, faculdades privadas). A arquitetura multi-tenant da plataforma Notacinco foi
concebida para viabilizar essa expansdo, porém a adequagdo do framework a contextos

significativamente diferentes do ambiente de estudo constituira objeto de investigagdo futura.
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7 CONCLUSOES

A presente dissertagdo teve como objetivo geral desenvolver e testar um framework
baseado em agentes de Inteligéncia Artificial para apoiar os processos de avaliagdo de cursos
de graduagdo e gerar planos de acdes académicas e administrativas para aprimorar a qualidade
educacional, conforme as diretrizes do SINAES. A pesquisa foi conduzida sob a abordagem do
Design Science Research (PEFFERS et al., 2007), percorrendo integralmente as seis atividades
do modelo DSRM: identificagdo do problema, definicdo de objetivos, design e
desenvolvimento, demonstragao, avaliagdo e comunicagao.

O Objetivo Especifico [, referente ao levantamento bibliografico, foi
operacionalizado no Capitulo 2, que examinou sistematicamente a literatura sobre politicas
publicas de avaliacdo, Design Science Research, Anélise de Contetido e Inteligéncia Artificial
generativa aplicada a gestdo educacional. Essa revisdo permitiu identificar a lacuna central que
motivou a pesquisa: a inexisténcia de frameworks que articulem a decomposicao analitica dos
instrumentos normativos do INEP com as capacidades de processamento de modelos
generativos.

O Objetivo Especifico II foi atendido pela construg¢do das trés matrizes analiticas
que estruturam a base de conhecimento normativo do framework (Capitulo 4). A Matriz de
Progressdo Conceitual (MPC), desenvolvida mediante Andlise de Contetido Categorial
Tematica (BARDIN, 2016), decompds os descritores dos cinco niveis conceituais de cada
indicador nos instrumentos de Autorizagdo (55 indicadores, 275 registros) € de Reconhecimento
(58 indicadores, 290 registros). A MCA codificou as condigdes de aplicabilidade dos
indicadores, abrangendo 25 regras l6gicas que determinam quais indicadores se aplicam a cada
perfil de curso. A MCE classificou o escopo de compartilhamento de evidéncias entre cursos,
distinguindo artefatos institucionais, parciais e especificos.

O Objetivo Especifico III foi concretizado pela integragdo de trés agentes de 1A
generativa ao framework (Capitulo 5): os agentes de Diagnostico, Recomendagao e Sintese,
orquestrados de forma sequencial deterministica via API da Anthropic (modelo Claude Sonnet
4.6), com pipeline RAG para processamento de documentos institucionais € engenharia de
prompt estruturada para aderéncia normativa.

O Objetivo Especifico IV materializou-se na plataforma Notacinco (Capitulo 5),
aplicagdo web com arquitetura multi-tenant em Laravel/PHP com PostgreSQL, que incorpora

modulos de cadastro de cursos, motor de regras da MCA, calculadora do Conceito de Curso,
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visualizag¢ao de dados, execucao dos agentes de IA e interface conversacional.

O Objetivo Especifico V foi integralmente operacionalizado no Capitulo 6 por meio
de estratégia multimétodo. A validag¢do por cendrios controlados (21 execugdes, 3 cenarios)
obteve F1 Geral de 0,8546. A validacdo por andlise retrospectiva com dados oficiais do INEP
(39 execugdes, 5 cursos da UNEMAT) elevou o F1 Geral para 0,9582 e registrou Acuracia do
Diagnéstico (AD) de 1,0000 em todas as execucdes com indicadores criticos. A validagao por
consisténcia interna demonstrou Coeficiente de Consisténcia Estrutural (CCE) de 0,9759 e
indice de Consisténcia Semantica (ICS) de 0,9509. A prova de conceito documentou a execugao
integral do framework em curso real da UNEMAT, comprovando sua viabilidade operacional.

Os resultados obtidos permitem concluir que o framework proposto atende ao
objetivo geral da pesquisa: constitui artefato tecnoldgico capaz de transformar dados avaliativos
do SINAES em diagnosticos estruturados, recomendagdes contextualizadas e planos de agdo
acionaveis para a gestdo de cursos de graduacdo. A combinagdo de AD = 1,0000, F1 Geral de
0,9582 e CCE de 0,9759 configura perfil de avaliagdo que, nos termos de Hevner et al. (2004),

sustenta a utilidade, a qualidade e a eficacia do artefato produzido.

7.1 O Produto Tecnoldgico e a Contribuicio para a Inovacio

No ambito de programas de mestrado profissional, a producdo de artefato
tecnologico com potencial de aplicag@o pratica constitui requisito e diferencial em relagao ao
mestrado académico. A presente pesquisa produziu como produto tecnologico a plataforma
Notacinco, sistema web que operacionaliza integralmente o framework proposto e que foi
submetido a processo de registro de programa de computador junto a Agéncia de Inovacao
(AGINOV) da Universidade do Estado de Mato Grosso, para posterior encaminhamento ao
Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPT).

O pedido de registro foi formalizado em 6 de abril de 2026, com a denominagao
Notacinco, tendo a Universidade do Estado de Mato Grosso (CNPJ 01.367.770/0001-30) como
titular dos direitos de propriedade intelectual. O programa foi classificado nas seguintes
categorias do INPI: Aplicativo (AP01), Planejamento (AP02), Controle (AP03), Inteligéncia
Artificial (IA01), Sistemas Especialistas (IA02), Gerenciador de Informagdes (GI01), Gerador
de Relatorios (GI04) e Avaliagao de Desempenho (AV01). Os campos de aplicagdo abrangem
Administragdo e Processo de Ensino (ED03), Ensino Regular (EDO1), Curriculo (EDO0S5),
Funcao Administrativa (AD02), Documentagao (IF02) e Ciéncia da Informacao (IF07).
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A integridade do codigo-fonte foi assegurada por resumo criptografico SHA-512, e
o relatério de registro documenta os componentes principais incluidos no hash: os artefatos
analiticos (MPC, MCA e MCE), as classes de servigo core (motor de regras, calculadora de CC
e servico de diagnostico MPC), as classes dos quatro agentes de IA (Diagndstico,
Recomendagdo, Sintese e Chat) e as ferramentas (tools) que fornecem acesso estruturado aos
dados para os agentes.

O estagio de desenvolvimento foi classificado como parcialmente desenvolvido,
indicando que a plataforma podera ser levada ao mercado com investimento razoavel. A data
de criacdo registrada ¢ 13 de outubro de 2025, com protdtipo em operacao a partir de 22 de
janeiro de 2026. A concepg¢do do projeto remonta a 25 de julho de 2024, coincidindo com o
periodo das atividades de pesquisa no POLEDUC/UFC.

O registro de software constitui contribuicao tangivel do mestrado profissional a
inovacdo institucional. Ao formalizar a prote¢do da propriedade intelectual, a UNEMAT
assegura os direitos sobre o artefato e viabiliza, no futuro, a exploragcdo comercial da plataforma
no modelo SaaS (Software as a Service) para atendimento a multiplas IES, bem como a
celebragdo de parcerias de cooperagdo técnica e contratos de transferéncia de tecnologia. A
arquitetura multi-tenant do sistema, concebida desde o inicio do desenvolvimento, foi projetada

para suportar essa escalabilidade.

7.2 Limitacoes do Estudo

A explicitagao das limitagdes da pesquisa € requisito de rigor cientifico no Design
Science Research (HEVNER et al., 2004) e contribui para a correta delimitagdo do alcance dos
resultados obtidos.

A limita¢do mais fundamental da pesquisa reside na circularidade da estratégia de
validagdo. O ground truth utilizado em todos os procedimentos de validagdo, cenarios
controlados e analise retrospectiva, ¢ gerado deterministicamente pelo motor de regras
MPC/MCA, componente integrante do proprio framework avaliado. As regras de classificagao
codificadas no ground truth (conceitos 1-2 = critico, conceito 3 = médio, conceito 4 = baixo)
sdo idénticas as regras instruidas nos prompts dos agentes de IA. Essa identidade implica que
os procedimentos de validacdo mensuram a conformidade funcional do agente, isto €, se ele
segue as regras internas do sistema com fidelidade, e a estabilidade operacional, se os resultados

sdo reprodutiveis entre execucdes. O que ndo foi demonstrado ¢ a eficdcia pratica: se as regras
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do framework, e consequentemente os diagndsticos por ele produzidos, sao percebidos como
uteis e corretos por coordenadores de curso, membros de CPA e gestores institucionais. Essa
distin¢do ¢ coerente com o modelo DSRM (PEFFERS et al., 2007), que separa demonstragao
de avaliacdo, e com Venable, Pries-Heje e Baskerville (2016), que reconhecem que artefatos
podem ser avaliados em diferentes estagios de maturidade. O presente trabalho situa-se no
estagio de verificagdo de viabilidade técnica; a validagao de eficacia pratica por especialistas
humanos constitui trabalho futuro prioritario.

A segunda limitagdo refere-se ao escopo institucional e ao tamanho amostral da
validacdo. Os procedimentos de avaliacdo foram conduzidos exclusivamente com dados de
cursos da Universidade do Estado de Mato Grosso (UNEMAT), institui¢ao publica estadual
multicampi, totalizando 5 cursos reais, 3 cenarios sintéticos, 21 execugdes controladas e 39
execucdes retrospectivas. Embora a selegdo tenha contemplado diversidade de graus
académicos (licenciaturas, bacharelados e tecnologo), modalidades (presencial) e faixas de
Conceito de Curso (3,33 a 4,44), a auséncia de cursos com CC nas faixas extremas da escala (1,
2 e 5) e de cursos de institui¢cdes privadas limita a generalizacdo dos resultados. As métricas
reportadas na dissertagdo sdo descritivas (médias, desvios-padrao, taxas); nenhum teste de
significancia estatistica foi aplicado nem intervalos de confianca calculados, dado que o
tamanho amostral ndo ¢ suficiente para inferéncia estatistica robusta. A generalizacdo dos
resultados para o universo das IES brasileiras requer validagdo complementar com amostras
maiores e mais diversificadas.

A terceira limitacdo concerne ao desempenho do framework no reconhecimento e
na orientagdo de evidéncias documentais (MCE). Conforme documentado na se¢do 6.5, a Taxa
de Adequagao de Orientagdo (TAO) permaneceu abaixo do limiar de aceitacdo em todos os
cenarios, € a estabilidade do componente MCE na consisténcia interna foi de apenas 0,2749.
Essa limitacdo restringe a confiabilidade das orientacdes sobre compartilhamento de evidéncias
entre cursos, componente que constitui funcionalidade diferenciadora da MCE.

A quarta limitacdo, de importancia central, refere-se a auséncia de validagdo por
especialistas humanos. Os procedimentos de avaliagdo empregados nesta pesquisa mensuraram
propriedades de conformidade funcional e estabilidade operacional por meio de métricas
automatizadas; a classificacdo de relevancia das recomendacoes foi conduzida exclusivamente
por agente de IA auxiliar da mesma familia de modelos utilizada pelo framework (Claude
Sonnet 4.6). Essa abordagem constitui proxy experimental que mensura a coeréncia interna do

sistema, mas ndo demonstra a utilidade percebida das recomendacdes por coordenadores de
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curso, membros da CPA e gestores institucionais. A validagdo por especialistas humanos, que
permitiria aferir se os diagndsticos e recomendagdes produzidos sdo efetivamente uteis para a
pratica de gestdo educacional, constitui trabalho futuro prioritario, conforme preconizado por
Venable, Pries-Heje e Baskerville (2016) para artefatos em estagio avangado de
desenvolvimento no Design Science Research.

A quinta limitagdo relaciona-se a dependéncia de provedor externo de IA. O
framework utiliza a API da Anthropic (Claude Sonnet 4.6) como provedor de IA generativa, o
que implica dependéncia de servigo de terceiro para a funcionalidade analitica central do
sistema. Alteragdes na disponibilidade, nos custos ou no comportamento dos modelos podem
afetar o desempenho operacional do framework sem que haja controle por parte dos
desenvolvedores.

A sexta limitacdo refere-se a versdo dos instrumentos de avaliacdo. As matrizes
MPC, MCA e MCE foram construidas a partir dos Instrumentos de Avaliagdo de Cursos de
Graduacdo do INEP nas versdes vigentes a época da pesquisa (2017). Eventuais atualizagdes
nos instrumentos normativos exigirdo revisdo e atualizacdo correspondente das matrizes,
processo que, embora metodologicamente replicavel, demanda esforgo analitico significativo.

Por fim, a sétima limitacao refere-se a reprodutibilidade da pesquisa. Os prompts
dos agentes de Diagndstico, Recomendagdo e Sintese, que determinam o comportamento dos
modelos de IA e, consequentemente, a qualidade dos diagndsticos e recomendagdes produzidos,
nao foram publicados integralmente na dissertacao. Essa decisao decorreu de consideracdes de
propriedade intelectual associadas ao registro do software Notacinco junto ao INPI. A auséncia
dos prompts limita a capacidade de replicag@o dos resultados por outros pesquisadores e impede
a avalia¢do independente de potenciais vieses introduzidos pelas instru¢des de classificagao.
Recomenda-se, como medida de mitigagdo, a publicacdo da estrutura e das instrucdes-chave de
classificagdo como material suplementar, preservando os elementos proprietarios, ou a
disponibilizagdo integral dos prompts em repositorio institucional apos a formalizagdo do

registro de propriedade intelectual.

7.3 Recomendacgdes para Trabalhos Futuros e Alinhamento Estratégico

As limitagdes identificadas e os achados da pesquisa delineiam uma agenda de
trabalhos futuros organizada em trés eixos: aprimoramento do artefato, expansao do escopo de

validacao e evolugdo estratégica da plataforma.
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No eixo de aprimoramento do artefato, a limitacdo mais premente ¢ o desempenho
MCE. Recomenda-se investigar estratégias de refinamento na engenharia de prompts dos
agentes para melhorar a navegacdo cross-curso (ICC-N2) e a descoberta semantica via RAG
(TDR), incluindo a experimentacdo com técnicas de few-shot prompting e instrugdes explicitas
sobre os niveis de acesso da MCE. Adicionalmente, a adogdo de output estruturado nativo
(structured output) pode mitigar a fragilidade do pipeline de extracao identificada nos cenarios
controlados e contribuir para a estabilidade das classificagoes MCE.

No eixo de expansdo da validacdo, trés frentes sdo prioritarias. Em primeiro lugar,
a conducao de estudo de percepcao de utilidade com coordenadores de curso e membros da
CPA, empregando instrumentos validados de avaliacao de sistemas de informacao (por exemplo,
o Technology Acceptance Model) para mensurar a aceitagdo e a inteng¢do de uso do framework
por seus destinatarios. Em segundo lugar, a validacdo em IES de perfis distintos, incluindo
instituicdes privadas, universidades federais e centros universitirios, para verificar a
generalizacdo dos resultados obtidos na UNEMAT. Em terceiro lugar, a avaliagdo longitudinal
do impacto do framework sobre os resultados efetivos das avaliagdes in loco, comparando o
Conceito de Curso de programas que utilizaram o sistema com aqueles que ndo o utilizaram,
em ciclos avaliativos subsequentes.

No eixo de evolugdo estratégica da plataforma, o formulario de registro do software
j4 antecipa diregdes relevantes: a expansdo comercial no modelo SaaS B2B para atendimento a
multiplas IES; a exploragdo da base de conhecimento global como recurso de benchmarking
andnimo entre instituigdes; a adaptagao do motor de regras e das matrizes para avaliagdo de
programas de pos-graduacdo stricto sensu (métricas da CAPES); e a integracdo com
ecossistemas externos via servidor MCP (Model Context Protocol), permitindo que sistemas
académicos tradicionais consumam o motor de inteligéncia do Notacinco como servigo
integrado.

A presente pesquisa demonstrou que a integracdo entre técnicas de Analise de
Contetdo, agentes de Inteligéncia Artificial generativa e arquitetura web orientada a servigo
produz artefato capaz de apoiar efetivamente a gestdo de cursos de graduacao no contexto do
SINAES. A Matriz de Progressao Conceitual, como contribuicdo metodologica original,
evidencia que instrumentos normativos estruturados podem ser decompostos em bases de
conhecimento operacionalizaveis por agentes inteligentes, abordagem cuja aplicabilidade
extrapola o dominio da avaliacdo educacional e se estende a outros contextos regulatorios

graduados. O caminho percorrido, da formulagao do problema a validacao do artefato, reafirma
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a pertinéncia do Design Science Research como paradigma metodologico para pesquisas que
produzem solugdes tecnoldgicas com rigor académico e relevancia pratica, em consonancia

com a voca¢ao do mestrado profissional em Politicas Publicas e Gestdo da Educagao Superior.
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