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RESUMO

Este artigo apresenta uma proposta inovadora que integra modelos de
linguagem de grande escala de cédigo aberto ao planejamento estratégico
de a¢Ges voltadas a promocdo da cultura de inovacdo e empreendedorismo
em universidades, especialmente por meio de hubs sediados em instituicdes
de ensino superior. A solucdo atua como um copiloto digital para equipes
académicas, produzindo conteudos contextualizados, como roteiros para
palestrantes, convites personalizados, cronogramas, relatérios e titulos
atrativos, alinhados a identidade local e as demandas institucionais. A
automatizacao desses processos permite concentrar esforgos na tomada de
decisdes estratégicas, na articulacdo de parcerias e no aprimoramento da
gestdao dos eventos. Como resultados, observam-se maior engajamento do
publico, melhor preparacao dos participantes, consisténcia na comunicac¢ado
institucional, carga manual, otimizacao de recursos e contribuicdo para a
formacdo de gestores.

Palavras-chave: Cultura de Inovagdo. Cultura de Empreendedorismo. Gestdo do
Conhecimento. Planejamento Estratégico. Retencdo de Publico. Automacao Contextual
de Rascunhos.

ABSTRACT

This article presents an innovative proposal that integrates open-source
large language models into the strategic planning of actions aimed at
promoting a culture of innovation and entrepreneurship in universities,
especially through hubs based in higher education institutions. The solution
acts as a digital copilot for academic teams, producing contextualized
content such as speaker scripts, personalized invitations, schedules, reports,
and engaging titles, aligned with local identity and institutional demands.
The automation of these processes allows teams to focus their efforts on
strategic decision-making, partnership development, and the improvement
of event management. As a result, greater audience engagement, better
participant preparation, consistency in institutional communication,
reduced manual workload, optimized resource use, and contributions to the
training of managers are observed.
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1 INTRODUCAO

A promocdo da cultura de inovacdo e empreendedorismo no ambiente universitario tem se
consolidado como um eixo estratégico para o fortalecimento dos ecossistemas de inovacgao,
para a ampliacdo da interagdo entre universidade e sociedade e para a gera¢do de impacto
econdmico e social. Nesse contexto, eventos académicos e institucionais assumem papel central
ao disseminar conhecimentos, estimular comportamentos empreendedores e promover a
articulagao de redes colaborativas. Entretanto, a organizagao e a comunicagdo desses eventos
impdem desafios significativos as instituicGes de ensino superior, especialmente em func¢do da
limitagdo de recursos humanos, da sobrecarga operacional das equipes e da necessidade de
assegurar coeréncia estratégica e identidade institucional nos conteudos produzidos.

Paralelamente, os avancos recentes dos modelos de linguagem de grande escala (Large
Language Models — LLMs), especialmente os de cddigo aberto, ampliaram as possibilidades de
automacao inteligente, apoio a gestdo do conhecimento e coproducdo humano-maquina em
diferentes contextos organizacionais. Apesar do crescente interesse por essas tecnologias, ainda
sdo limitados os estudos que analisam sua aplicacdo como ferramentas estratégicas na gestdo
de conteldo para eventos universitarios voltados a inovacdo e ao empreendedorismo.

Diante desse cenadrio, o problema de pesquisa consiste em compreender como modelos de
linguagem de grande escala de cdédigo aberto podem atuar como copilotos institucionais na
gestdo de conteldo, contribuindo para a promogdo da cultura empreendedora de forma
alinhada as estratégias organizacionais e as especificidades dos ecossistemas locais. Assim, este
artigo tem como objetivo analisar e propor uma abordagem estratégica para a utilizacdo dessas
tecnologias no suporte a organiza¢do e a comunica¢do de eventos académicos.

A pesquisa busca evidenciar como os LLMs podem contribuir para a melhoria da eficiéncia
operacional, da coeréncia comunicacional e do apoio a tomada de decisdo das equipes
responsaveis. A relevancia do estudo reside na necessidade de oferecer solu¢des inovadoras
para universidades com restricdes de recursos e no fortalecimento do debate sobre a integracao
entre inteligéncia artificial, gestdo do conhecimento e empreendedorismo universitdrio.
Metodologicamente, adota-se uma abordagem qualitativa e exploratdria, baseada em
experimentacao pratica e analise dos processos de geracao, grounding conceitual e alinhamento

estratégico dos conteldos, a luz de referenciais tedricos e das diretrizes do modelo CERNE.
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2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Revisdo literaria

A compreensdo do papel das universidades na promog¢do da inovagdo e do
empreendedorismo tem sido amplamente discutida na literatura, especialmente a partir do
conceito de universidade empreendedora. Segundo Etzkowitz e Leydesdorff (2000), as
universidades passam a assumir funcdes estratégicas para além do ensino e da pesquisa,
atuando de forma integrada com o setor produtivo e o governo no desenvolvimento de
ecossistemas de inovacdo. Essa perspectiva reforca a importancia de acgGes institucionais
voltadas ao estimulo de comportamentos empreendedores, a transferéncia de conhecimento e
a interacdo com o ambiente externo.

Nesse contexto, a cultura de inovagdo é entendida como um conjunto de valores, préticas
e estruturas organizacionais que favorecem a experimentagdo, a aprendizagem continua e a
geracdo de solugdes inovadoras (Schumpeter, 1982). No ambiente universitario, eventos
académicos e institucionais desempenham papel relevante na disseminagdo dessa cultura, ao
promoverem espacos de troca de conhecimentos e articulagdo de redes. Entretanto, sua
efetividade depende da capacidade institucional de planejar, comunicar e alinhar
estrategicamente os conteudos, aspecto central deste estudo.

A gestdo do conhecimento constitui elemento fundamental para sustentar iniciativas de
inovacdo e empreendedorismo. Para Nonaka e Takeuchi (1997), o conhecimento organizacional
é ampliado por meio da interacdo entre conhecimento tacito e explicito, exigindo mecanismos
adequados de sistematizacdo e disseminagdao. Em contextos universitdrios caracterizados por
equipes reduzidas e multiplas demandas, a auséncia de ferramentas apropriadas pode gerar
fragmentacdao comunicacional e perda de eficiéncia.

Nesse cendrio, os modelos de linguagem de grande escala (Large Language Models — LLMs)
emergem como tecnologias com potencial para apoiar processos de automacao inteligente e
gestdo do conhecimento. Esses modelos s3ao capazes de gerar textos coerentes e
contextualizados, sendo utilizados no apoio a tomada de decisdo e a producdo de conteudos
(Brown et al., 2020). Quando adotados em formato de cédigo aberto, oferecem maior
flexibilidade, transparéncia e adaptagdo as necessidades institucionais.

A literatura recente destaca que os LLMs ndo substituem o trabalho humano, mas atuam
como copilotos, ampliando a capacidade das equipes ao reduzir tarefas operacionais e favorecer
o foco em decisdes estratégicas (Bommasani et al., 2021). Essa abordagem contribui para
superar limitacbes na gestdo de conteldos de eventos universitarios, mantendo coeréncia

comunicacional.
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No contexto brasileiro, o modelo CERNE, desenvolvido pelo SEBRAE e pela ANPROTEC,
orienta a estruturacdo de ambientes de inovacdo, destacando a comunicacdo estratégica e a
padronizacdo de processos. A integracdo de LLMs aos processos institucionais alinha-se a essas
diretrizes ao fortalecer a organizacdo e a consisténcia das ac¢des.

Em sintese, o referencial tedrico evidencia que a promogdo da cultura de inovagdo e
empreendedorismo depende da articulagdo entre universidade empreendedora, gestdao do
conhecimento, comunicacdo estratégica e tecnologias digitais, fundamentando a analise

proposta neste estudo.

2.2 Metodologia

A metodologia que fundamenta este estudo integra modelos de linguagem de grande
escala (Large Language Models — LLMs) de cddigo aberto a um rigoroso processo de ancoragem
conceitual (grounding), com o objetivo de automatizar e otimizar a geragdo de conteldos
contextualmente relevantes na interse¢do entre inovacdao e empreendedorismo. A proposta
metodoldgica foi concebida para operar como um sistema hibrido, no qual a capacidade
generativa dos LLMs é continuamente orientada por bases de conhecimento estruturadas,
fontes confidveis e mecanismos de validagdo quantitativa e qualitativa. Ao longo desta secao
sdo apresentados o arcabouco conceitual e técnico, os procedimentos de grounding, as
arquiteturas de inferéncia e treinamento, bem como as estratégias de otimizac¢do e validacdo

gue sustentam o pipeline desenvolvido.

2.2 Modelos de linguagem de grande escala e fundamentos conceituais

O uso de LLMs de cddigo aberto, como o LLaMA Mistral 7B Instruct, da Meta, e o
DeepSeek-V3, disponibilizado via Hugging Face, oferece um meio eficaz para automatizar parte
do processo de producdo de conteldo estratégico. Esses modelos sdo treinados em grandes
volumes de dados textuais e aprendem padrdes estatisticos complexos que lhes permitem
interpretar, gerar e adaptar textos de maneira coerente e consistente. No entanto, apesar de
sua capacidade expressiva, tais modelos ndo possuem, por si sé, compreensao factual garantida
do mundo real, o que torna indispensavel a adogao de estratégias de grounding.

O grounding consiste em fornecer ao modelo informagdes externas e contextualizadas que
delimitam semanticamente o espa¢o de geracdao. Em vez de depender exclusivamente da
chamada “memdria estatistica” adquirida durante o treinamento, o modelo passa a operar

ancorado em dados estruturados, atualizados e validados. Essa abordagem é particularmente
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relevante no campo da inovacdo e do empreendedorismo, no qual conceitos, tendéncias e

politicas evoluem rapidamente e exigem alinhamento com contextos institucionais especificos.

2.3 Hiperparametros e controle do processo de inferéncia

Os LLMs dependem de hiperparametros que controlam a precisdo, a criatividade e a
extensdo das respostas. Entre eles, destaca-se a temperatura, que regula a aleatoriedade na
escolha dos tokens. Valores baixos (por exemplo, 0,2) favorecem respostas previsiveis e
adequadas a documentos técnicos, enquanto valores mais altos (acima de 0,8) ampliam a
diversidade lexical e a criatividade, sendo Uteis em processos de ideagado.

Os parametros top-k e top-p (nucleus sampling) atuam de forma complementar,
restringindo a selecdo de tokens as opcdes mais provaveis e reduzindo desvios tematicos. O
numero maximo de tokens controla o comprimento das respostas, enquanto a penalidade de
repeticdo minimiza redundancias em textos extensos.

A calibracdo desses hiperparametros depende do caso de uso, da qualidade dos dados de
grounding e dos objetivos estratégicos. Em contextos ancorados em bases institucionais
robustas, configuracGes conservadoras tendem a gerar maior alinhamento. J4 em ambientes
exploratérios, ajustes mais criativos favorecem a gerac¢do de insights. Esse equilibrio contribui
para a reducdo de alucinagdes, caracterizadas pela producdo de informagdes plausiveis, porém

incorretas.

2.4 Grounding de conhecimento com base no World Economic Forum

A metodologia de grounding adotada baseia-se na plataforma Strategic Intelligence,
mantida pelo World Economic Forum (WEF), como principal fonte conceitual. Essa plataforma é
reconhecida pela curadoria multidisciplinar e pela organizacdo de informag¢des em mapas
tematicos interativos, desenvolvidos em parceria com instituicGes como a Universidade de
Amsterdd, a Universidade de Pretdria e a Carnegie Mellon University.

A andlise dos mapas sobre inovacdo e empreendedorismo possibilitou identificar uma
rede interconectada de temas, como sustentabilidade, transformacdo digital, governanca,
justica social e inteligéncia artificial. A partir disso, realizou-se a extragdo manual e a analise
critica dos principais nés, considerando o contexto institucional brasileiro e o ecossistema
universitdrio de Minas Gerais nos ultimos cinco anos.

Esse processo resultou na organizagdo dos conceitos em duas macroareas, Inovagao e
Empreendedorismo, subdivididas em 211 microareas. Cada uma relne subtemas alinhados a

taxonomia do WEF e ao vocabulario técnico de politicas publicas e programas de fomento. Essa
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base estruturada passou a atuar como uma camada semantica paralela, utilizada nos prompts e

durante a inferéncia dos modelos.

2.5 Arquitetura de inferéncia do DeepSeek-V3

A arquitetura de inferéncia do modelo DeepSeek-V3, apresentada na Figura 01, inicia-se
com o processamento dos tokens de entrada, provenientes do prompt do usuario ou da base de
grounding. Esses tokens sdo convertidos em identificadores numéricos por um tokenizer, a partir
de um vocabuldrio de aproximadamente 128.000 unidades, e posteriormente transformados
em vetores densos por uma camada de embedding. Esses vetores alimentam o bloco
transformer, nicleo do modelo, que integra os mecanismos Multi-Head Latent Attention (MLA)
e Mixture of Experts (MoE). O MLA permite a captura de multiplas relagdes contextuais,
enquanto o Mok ativa sub-redes especializadas, otimizando a eficiéncia computacional. Por fim,
a saida é processada por um output head com Multi-Token Prediction (MTP), responsavel pela
geracdo da sequéncia final de tokens que compde a resposta.

Figura 01: Arquitetura de inferéncia do processo de gera¢ao de respostas no DeepSeek, integrando o
modelo de linguagem com dados externos.

Tokens de Entrada

A4
Tokenizador
(128 mil tokens)

Camada de Embeddings

Bloco Transformer

(MLA + MoE)
Atencao Latente DeepSeekMoE
Multi-Cabecas (MLA) (Mistura de Especialistas)

Camada de Saida

Predigao Multi-Token
(MTP)

Camada de Saida

Predigao Multi-Token (MTP) ‘

Tokens Preditos

Fonte: Autor.
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2.6 Arquitetura de treinamento e escalabilidade

A Figura 02 ilustra a arquitetura de treinamento do DeepSeek-V3. O modelo foi treinado
em um corpus massivo de aproximadamente 14,8 trilhdes de tokens, utilizando técnicas de
otimizagdo como precisao FP8 para reduzir custos computacionais sem comprometer a acuracia.
Durante o treinamento, o bloco transformer (incorporando MLA e MoE) processa os dados
enquanto mecanismos de balanceamento de carga distribuem o trabalho entre os especialistas.

A saida do modelo é comparada aos valores de referéncia por meio da fungao de perda de
entropia cruzada (cross-entropy loss), que mede a divergéncia entre as previsdes do modelo e
os tokens corretos. A minimizagdo dessa fungdo orienta a atualizagdo dos pesos e garante a
convergéncia do modelo. Essa arquitetura possibilita elevada escalabilidade e explica a
capacidade do DeepSeek-V3 de produzir respostas semanticamente ricas, ainda que com maior
custo computacional.

Figura 02: Arquitetura de treinamento do processo de geragdo de respostas no DeepSeek, integrando
o modelo de linguagem com dados externos.

Dados de Treinamento S -
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Fonte: Autor.
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2.7 Coleta automatizada de dados e ambiente de desenvolvimento

Para assegurar que o grounding fosse realizado com dados atualizados, adotou-se a
técnica de web scraping, que permite a extracdo automatizada de conteldos de paginas web
confidveis, como o site do WEF. O projeto foi desenvolvido inicialmente no Google Colab,
ambiente em nuvem que oferece recursos computacionais limitados, porém suficientes para a
construcdo de um protétipo funcional.

Devido a auséncia de interface grafica no Colab, foi utilizado o navegador Google Chrome
em modo headless, controlado via Selenium. Essa solu¢do permitiu simular a navegacgao
humana, acessar seg¢des especificas do site, identificar titulos, paragrafos e links relevantes e
extrair o conteddo necessario para alimentar os modelos. O pipeline de coleta foi projetado para

ser modular e robusto, minimizando falhas decorrentes de mudancas na estrutura das paginas.

2.8 Estratégias de chunking, paralelizagao e otimizagao

Considerando as restricdes de memoria e processamento do Colab, o conteldo coletado
foi segmentado em chunks de tamanho controlado, estratégia conhecida como chunking. Cada
chunk passou por um processo de limpeza, normalizacdo e identificagdo das partes
semanticamente relevantes antes de ser enviado aos modelos. Para aumentar a eficiéncia,
adotou-se o multithreading, permitindo o processamento paralelo de multiplos blocos de texto.

A eficdcia dessas estratégias foi analisada por meio de ferramentas quantitativas. Um
Diagrama de Pareto identificou que a maior parte dos gargalos estava associada ao
processamento serial, conforme discutido posteriormente. Testes de experimentacdo
controlada (Design of Experiments) definiram parametros ideais, como chunks de 768 tokens e
quatro threads, resultando em reducbes expressivas no tempo de inferéncia e no uso de
memoria.
Figura 03: Diagrama de otimiza¢ao por Analise de Pareto.

Teste C:
Pipeline Hibrido
(Latencia: 15-20 min)

ANALISE DE PARETO (80/20)
A
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[ Cache de )[ Chunking )[Multithreadina
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em 15% de RAMem40% )| processamento
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Fonte: Autor.
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2.9 Pipeline hibrido LLaMA-DeepSeek

O processo de desenvolvimento avaliou dois modelos com caracteristicas
complementares. O LLaMA-2-7B destacou-se pela rapidez na geracao de rascunhos iniciais,
enquanto o DeepSeek-V3 apresentou maior profundidade semantica, porém com maior
laténcia. Testes comparativos mostraram que o uso isolado de cada modelo apresentava
limitagOes: velocidade com menor qualidade no caso do LLaMA e exceléncia contextual com
custo elevado no caso do DeepSeek.

A abordagem hibrida adotada combinou as duas for¢cas. O LLaMA foi utilizado para
estruturar rapidamente o conteldo, enquanto o DeepSeek refinou semanticamente os trechos
mais criticos. Essa estratégia resultou em um equilibrio entre tempo e qualidade, reduzindo
significativamente a laténcia e aumentando os escores de coeréncia, conforme evidenciado

pelos indicadores apresentados nas etapas de validacgao.

2.10 Andlise de Pareto e eliminagao de gargalos

Ap0s a validagdo inicial do pipeline hibrido, foi realizada uma analise de Pareto detalhada,
ilustrada na Figura 03. Trés gargalos principais foram identificados: processamento serial, uso
excessivo de memoéria RAM e tokenizag¢do redundante. Para cada um deles foi implementada
uma solucdo especifica, incluindo multithreading, chunking otimizado e cache de embeddings.
Essas intervengdes concentraram esforgos nos fatores de maior impacto, em consonancia com

o principio 80/20, e transformaram o protdtipo em uma solu¢do mais enxuta e escalavel.

2.11 Validagao quantitativa e qualitativa

Os resultados das otimiza¢des foram avaliados por meio de métricas padronizadas, como
BLEU e ROUGE, além de testes A/B de laténcia. O papel de cada modelo no pipeline final ficou
claramente definido: o LLaMA como gerador agil e o DeepSeek como refinador de precisdo. Os
escores indicaram melhorias estatisticamente significativas na coeréncia narrativa e redugdes

consistentes no tempo de processamento.
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Figura 04: Diagrama de Consolida¢do e Impacto Operacional.
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Fonte: Autor.

2.12 Implantagdao em ambiente local

ApOds a validagdo em nuvem, o framework foi implantado em uma estagao de trabalho
local. O ambiente contou com processador Intel Core i5-10500, 8 GB de RAM e sistema
operacional Windows 11 Pro com WSL2. Nessa configuracao, o LLaMA Mistral 7B foi executado
localmente via llama.cpp, enquanto o DeepSeek-V3 permaneceu acessivel remotamente. A
integracdo foi acompanhada por um processo rigoroso de validacdo em quatro camadas,

assegurando coeréncia, alinhamento contextual e eliminacdo de redundancias.

Figura 05: Validagdo Local.

Configuragio de Hardware

Componente Especificagdao
CPU Intel® Core™ i5-10500 (6 niceos)
Clock 3,10 GHz
RAM 8GB DDR4-3200MHz
GPU Integrada Intel® UHD Graphics 630
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Vi
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Execucao | Remote via HuggingFace Execugao
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Finalidade | Geracao rapida de conteido
Vantagem | Baixa laténcia (2-3 min)
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X s

Técnica Finalidade

Fonte: Autor.
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2.13 Evolugao do desempenho

O fluxo de trabalho integrado e a evolucdo do desempenho ao longo do projeto sdo
sintetizados na Figura 6. O diagrama evidencia a transicao do ambiente de desenvolvimento em
Google Colab para a implantagdo local, destacando a superagdo de gargalos criticos e os ganhos
progressivos em eficiéncia e qualidade. A redugdo da laténcia, o aumento dos escores de
coeréncia e a diminuicdo das alucinagdes confirmam a eficacia da metodologia proposta.
Em sintese, a utilizagdo integrada demonstra como a combina¢do de grounding conceitual,
arquiteturas avangadas de LLMs, otimizagGes computacionais e validagao quantitativa resulta
em um pipeline robusto para a geracdo de conteldos estratégicos em inovagdo e
empreendedorismo. A metodologia estabelece uma ponte consistente entre inteligéncia
artificial aplicada e praticas de gestdao baseadas em evidéncias, mantendo o ser humano no
centro do processo decisorio.

Figura 06: Trajetdria linear do projeto: ambiente inicial (Colab), otimiza¢dao por meio da analise
de Pareto, implantacao local e ganhos finais. As setas tracejadas indicam gargalos resolvidos

durante a fase de otimizagao.
Google Colab
(4GB RAM, T4 GPU)

Desempenho Inicial:
15-20 min | BLEU 0,75

Otimizagao de Pareto:
- Multithreading
- Fragmentacao

/ )

Desdobramento Local: Gargalos Resolvidos:
i5-10500 | 8GB RAM - Processamento Serial
- Sobrecarga de RAM

Resultado Final:
9-12 min | BLEU 0,79 | Produtividade 5x | Alucinagoes -40%

Fonte: Autor.

2.14 Resultados

O sistema resultante configurou uma solucao hibrida robusta, integrando automacao web
via Selenium, processamento paralelo por multithreading e modelos de linguagem de grande
escala executados localmente. Em operacdo real, essa arquitetura elevou em cinco vezes a
produtividade na criagao de conteldos, reduziu em 40% os erros factuais e transformou tarefas
antes demoradas em processos concluidos em poucos minutos, permitindo maior dedicacdo a

atividades estratégicas. Além disso, possibilitou a extracdo e o processamento estruturado de
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informacdes atualizadas diretamente da web, mantendo equilibrio entre desempenho e
consumo de recursos em ambiente de nuvem.

Conforme demonstrado, o fluxo de trabalho combina modelos locais (Mistral via llama.cpp
e DeepSeek via Hugging Face) com técnicas automatizadas de web scraping para coleta de dados
do World Economic Forum. O pipeline integra configuracdo do ambiente, extracdo tematica,
sumarizacdo de textos, geracao de legendas e criagdo de nomes de eventos, com base em
subareas dindmicas dos temas Inovacdo e Empreendedorismo, reduzindo significativamente o
risco de alucinagdes.

A Figura 07 descreve o processo de gera¢do de eventos ancorados, estruturado em trés
etapas: inicializacdo do ambiente, coleta contextual de dados e geragcdo automatizada de
conteudo. Esse modelo fundamentado em fontes confidveis amplia a precisdo e a relevancia das
informagdes produzidas.

Figura 07: Arquitetura para a gera¢ao de sugestdes de eventos fundamentadas, combinando
a coleta de dados reais com a integracdao de modelos de linguagem de cddigo aberto para
produzir contetido contextuais, legendas e nomes de eventos.

Ambiente e Inicializacao

‘ Instalacdes e dependéncias |

Carregar moolos Llama e DeepSeek Inicializar scraper (Selenium)

Coletksle Dados

‘ Selecionar subéareas aleatérias—|

N

Extrair contexto Extrair contexto
(Inovacao - WEF) (Empreendedorismo - WEF)

S

‘ Combinar e resumir contexto |

v _éér;\g_é_o-ie_éér;téad_c; o

[Gerar legenda para Instagram'

Gerar home de evento

‘ Salvar resultado em CSV

Fonte: Autor.
Na pratica, atividades que demandavam cerca de uma hora passaram a ser realizadas em

10 a 15 minutos, permitindo um aumento de 50% na frequéncia de eventos sem ampliagdo da
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equipe. Observou-se também crescimento de 40% na confirmacdo de palestrantes, 30% na
retencdo de participantes e 45% no alcance digital.

Os resultados evidenciam que a integracao estratégica de modelos de linguagem de cédigo
aberto, aliada a automacdo e a fundamentacdo contextual, transforma fluxos de trabalho
universitarios. Ao reduzir tarefas repetitivas sem comprometer a qualidade, a plataforma
fortalece a eficiéncia institucional e favorece o desenvolvimento de uma cultura de inovagdo e

empreendedorismo.

3 CONSIDERACOES FINAIS

A integracdao dos modelos Mistral e DeepSeek-V3 por meio da biblioteca llama.cpp
representa um avango relevante na aplicacdo da inteligéncia artificial a gestdo de
eventos e a promoc¢do da cultura de inovacdo e empreendedorismo em ambientes
universitarios. Essa arquitetura hibrida combina alta velocidade de geragdo textual com
aprofundamento semantico e contextual, configurando uma solucdo tecnoldgica
robusta, escaldvel e adaptavel as demandas comunicacionais das instituicdes de ensino
superior.

Um dos principais impactos observados refere-se a reducao significativa do tempo e
do esforco cognitivo necessarios para a producdo de conteudos institucionais.
Atividades como a elaboracdo de convites personalizados, materiais promocionais e
documentos estratégicos, anteriormente dependentes de longos periodos de trabalho
humano, passaram a ser realizadas de forma mais agil e eficiente, beneficiando
especialmente equipes reduzidas.

O modelo Mistral, executado localmente via llama.cpp, destaca-se pela geracao
rapida de textos curtos, objetivos e consistentes. Por sua vez, o modelo DeepSeek-V3
contribui com maior densidade semantica e profundidade analitica, sendo mais
adequado a elaboracdo de conteudos extensos e complexos. A combina¢do desses
modelos resulta em um sistema complementar, no qual rapidez e qualidade
informacional coexistem de forma integrada.

A solucdo proposta ndo visa substituir o julgamento humano, mas potencializa-lo.
Ao automatizar etapas iniciais de ideagdo, organizagao temadtica e sumarizagao, o

sistema fornece subsidios estruturados para que os profissionais concentrem esforcos
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em atividades estratégicas, como o desenvolvimento de parcerias, a curadoria de
palestrantes e o refinamento das mensagens institucionais.

Além disso, a plataforma contribui para a manutengdo de uma comunicagao
institucional agil, alinhada aos discursos contemporaneos sobre inova¢do. O uso de
modelos de cdédigo aberto reforca principios de transparéncia, reprodutibilidade
cientifica e soberania tecnoldgica. Sob a perspectiva organizacional, a incorporacdo da
inteligéncia artificial generativa atua como catalisadora de transformacdo cultural,
promovendo praticas colaborativas e inovadoras. Dessa forma, a adogao integrada
desses modelos consolida-se como instrumento estratégico para fortalecer a eficiéncia,

a sustentabilidade e a atuacdo universitdria orientada ao futuro.
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