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RESUMO

SILVA, K.S.P. Um protocolo de reporting inteligente, padronizado e rastreavel
para gestao de projetos. 2025. 79 p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big
Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2025.

Escritérios de Projetos (Project Management Offices, PMOs) enfrentam um cenario
marcado por dispersao de dados, formatos heterogéneos e elevado custo de consolidacao
de relatérios. Apesar dos avangos em frameworks de governanca e praticas ageis, persiste
uma lacuna na automacao de relatérios executivos com padronizacao e rastreabilidade
— fator que compromete a confiabilidade e a tempestividade das informacgoes. Nesse
contexto, o uso de Inteligéncia Artificial (IA) Generativa tem se mostrado promissor para a
geracao de resumos e relatérios a partir de conteiidos ou contextos especificos. Entretanto,
fatores como o acesso integrado a diferentes fontes e a rastreabilidade das evidéncias
precisam ser considerados para viabilizar solugoes de automagao de relatérios executivos
de governanca de projetos. Dado isso, este trabalho apresenta um projeto aplicado que
propoe um protocolo corporativo de reporting rastreavel e um protétipo minimo viavel
(Minimum Viable Product, MVP) para automatizar relatérios executivos de governanca
de projetos, fundamentados em Inteligéncia Artificial (IA) Generativa e Protocolo de
Contexto de Modelo (Model Context Protocol, MCP). A arquitetura combina Modelos
de Linguagem de Grande Escala (Large Language Models, LLMs) com as primitivas do
MCP — resources para exposi¢ao governada de dados com ponteiros canonicos, tools para
calculos e validagoes e prompts versionaveis — para gerar saida estruturada em Markdown,
com segregacao clara entre fatos e opinido técnica (Assistente Virtual de Governanga)
e indicadores objetivos como o Status—Cronograma—Tendéncia (Status—Schedule—Trend,
SST). Além disso, a proposta inclui um modelo de referéncia implementével e um protocolo
reprodutivel voltado a PMOs de médio porte. O escopo contempla fontes operacionais
simples (bases de dados, repositério de projetos e registros textuais) e registra metadados
técnicos (versoes, templates e pardmetros) para auditoria e reprodutibilidade. A avaliacdo
segue principios de engenharia de solucdo e critérios objetivos (completude de campos,
consisténcia factual com as fontes e cobertura de citagoes). Os resultados obtidos através
de uma prova de conceito (Proof of Concept, POC) indicam viabilidade para acelerar a
producao e elevar a confiabilidade de relatorios executivos, atendendo a lacuna pratica
identificada.

Palavras-chave: Governanga de projetos; PMO; Inteligéncia Artificial Generativa; Au-
tomagao de relatérios; Escritério de Projetos; Auditabilidade; Protocolo de Contexto de
Modelo; MCP.






ABSTRACT

SILVA, K.S.P. An intelligent, standardized and auditable reporting protocol for
project management. 2025. 79 p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big
Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2025.

Project Management Offices (PMOs) face a scenario marked by data dispersion, heteroge-
neous formats, and high reporting consolidation costs. Despite advances in governance
frameworks and agile practices, a gap remains in the automation of executive reports with
standardization and traceability — a factor that compromises the reliability and timeliness
of information. In this context, the use of Generative Artificial Intelligence (GenAl) has
shown promise for generating summaries and reports from specific contents or contexts.
However, factors such as integrated access to different data sources and the traceability of
evidence must be considered to enable the automation of executive governance reports.
Then, this applied research presents a corporate protocol for traceable reporting and a
Minimum Viable Product (MVP) to automate executive project governance reports, based
on GenAl and the Model Context Protocol (MCP). The proposed architecture combines
Large Language Models (LLMs) with MCP primitives — resources for governed data
exposure with canonical pointers, tools for calculations and validations, and versioned
prompts — to generate structured outputs in Markdown, with a clear separation between
factual content and technical opinion (Virtual Governance Assistant) and objective in-
dicators such as the Status—Schedule—Trend (SST).In addition, the proposal includes an
implementable reference model and a reproducible protocol designed for medium-sized
PMOs. The scope covers simple operational sources (spreadsheets and textual records) and
registers technical metadata (versions, templates, and parameters) to ensure auditability
and reproducibility. Evaluation follows solution engineering principles and objective criteria
(field completeness, factual consistency with sources, and citation coverage). Results from
a Proof of Concept (POC) indicate the feasibility of accelerating report production and

increasing the reliability of executive reporting, thus addressing the identified practical

gap.

Keywords: Project governance; Generative Artificial Intelligence; Report automation;
Project Management Office; PMO; Model Context Protocol; MCP; Auditability.
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1 INTRODUCAO

A governanca de projetos tem assumido papel central nas organizagdes contempora-
neas, constituindo-se como um dos pilares para assegurar que iniciativas estratégicas sejam
conduzidas de forma eficiente, transparente e alinhada aos objetivos institucionais. Embora
metodologias amplamente difundidas, como o Project Management Body of Knowledge
(PMBOK) Guide (Project Management Institute, 2021), PRINCE2 e praticas ageis como
Scrum e Kanban oferecam diretrizes consistentes para a conducao de projetos, observa-se
que a realidade pratica ainda esta permeada de lacunas. Relatérios do Project Management
Institute apontam que apenas 73,8% dos projetos alcancam os resultados inicialmente
definidos (Project Management Institute, 2023), e que falhas de comunicacao e falta de

alinhamento estratégico permanecem entre os principais motivos de insucesso.

Um dos maiores gargalos nesse processo esta relacionado a producao de relatérios
de status. Em muitas organizacoes, essa atividade ainda é executada de forma manual e
fragmentada, consumindo tempo das equipes e aumentando a possibilidade de inconsistén-
cias. A auséncia de padronizacao e a dispersao das informacoes em multiplas ferramentas
corporativas dificultam a consolidagao de dados e comprometem a confiabilidade dos relato-
rios apresentados aos stakeholders. A consequéncia imediata é a reducao da capacidade das
organizacoes em antecipar riscos, reagir a mudancas de contexto e garantir a transparéncia

necessaria em ambientes altamente competitivos e dindmicos.

Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) vém sendo aplicadas nos ultimos anos para
apoiar atividades de gestao e governanca de projetos. Entre os avancos mais recentes
destacam-se os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs, Large Language Models),
considerados estado da arte em processamento de linguagem natural, e as arquiteturas
de Inteligéncia Artificial Generativa (GenAl, Generative Artificial Intelligence), que se
caracterizam pela capacidade de criar novos conteidos, como textos, imagens ou codigo.
Exemplos representativos incluem o Generative Pre-trained Transformer (GPT), da

OpenAl, e o Gemini, do Google.

E pertinente assinalar que, apesar dos avangos notaveis, os modelos de IA Generativa
mais robustos sao intrinsecamente treinados em conjuntos de dados estaticos e de natureza
geral. Consequentemente, estas arquiteturas nao dispdem de acesso a informagoes em
tempo real, nem a sistemas internos ou externos, tampouco possuem a capacidade inerente
de executar acoes. Para mitigar essa limitacao, foi concebido o Protocolo de Contexto
de Modelo (Model Context Protocol, MCP). Este protocolo estabelece uma metodologia
padronizada para que os modelos de IA Generativa possam acessar diversos tipos de
sistemas, seja para a obtengao de dados ou para a execugao de agoes especificas (Anthropic,

2024). A implementagao do MCP, por exemplo, viabiliza o acesso a informagoes oriundas
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de sistemas, as quais podem ser utilizadas como contexto para que a IA Generativa realize

tarefas complexas como andalise, correcao, processamento ou a geracao de relatérios.

Esses desenvolvimentos ampliaram de forma significativa as possibilidades de
aplicagao e a facilidade de desenvolvimento de soluc¢oes baseadas em TA (Felicetti et al.,
2024; Shoushtari; Daghighi; Ghafourian, 2024). Estudos indicam que organizagoes que
incorporam TA em processos de gestao podem alcancar reducoes de até 30% nos custos
operacionais, com ganhos expressivos em agilidade e produtividade (McKinsey & Company,
2023). Proje¢oes da Gartner também reforcam esse cendrio ao estimar que, até 2030, cerca
de 80% das tarefas rotineiras de monitoramento e controle de projetos poderdo ser parcial

ou totalmente automatizadas por solugoes de IA (Gartner, 2019).

Evidéncias recentes do GenAl Adoption Report (Project Management Institute,
2024a) corroboram esse panorama ao mostrar que empresas classificadas como Trailblazers
obtém ganhos expressivos em cronograma (91%), escopo (87%), qualidade (85%) e custo
(85%), em contraste com menos de 45% em empresas iniciantes (Ezplorers). Esses dados
estao sintetizados na Figura 1 | na qual é evidenciado o impacto da GenAl na eficiéncia e

no desempenho global dos projetos.

Figura 1 — Impacto percebido da GenAI em fatores de desempenho de projetos: compara-
cao entre Fxplorers e Trailblazers.

% Who report a significant positive impact

N Traialblazers Explorers

100%
0% o 7% B5% 5%
80%
70%
60%
o 205 - 46%
A05% 3%
30%
20%
10%
0%

Project Quality Project Scope Project Cost Project Schedule

Fonte: Adaptado de Project Management Institute (Project Management Institute, 2024a).

1.1 Contextualizacao

A governanca de projetos consolidou-se como mecanismo essencial para conectar a

execugao de iniciativas aos objetivos estratégicos das organizagdes. Em portfolios extensos,
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com equipes distribuidas e prazos comprimidos, o processo decisorio depende de infor-
magoes tempestivas, comparaveis e auditaveis, materializadas no relatorio executivo de
status, artefato critico para comités diretivos avaliarem situacdo, desvios, riscos e decisoes
requeridas em cada ciclo (Project Management Institute, 2024b). A literatura gerencial e
técnica aponta que, sem padroes claros de conteido e trilhas de evidéncia, a “traducao”
entre realidade operacional e nivel executivo permanece fragil, favorecendo assimetrias de
informacao (Felicetti et al., 2024; Shoushtari; Daghighi; Ghafourian, 2024).

Historicamente, Escritorios de Projetos (Project Management Offices, PMOs) bus-
caram mitigar essa fragilidade com métodos e templates. Persistem, porém, trés vetores
estruturais que pressionam o reporting: (i) dispersao de dados em multiplas ferramen-
tas; (ii) heterogeneidade de formatos/qualidade (campos faltantes, versdes concorrentes,
atualizagoes assincronas); e (iii) alto custo de coordenacao para consolidar e padronizar
o material para a alta gestao — fatores que conduzem a inconsisténcias e atrasos que

corroem a confianga dos stakeholders (Felicetti et al., 2024; Project Management Institute,

2024D).

A pressao competitiva por previsibilidade e agilidade elevou o patamar de exigéncia:
nao bastam quadros de situagao; esperam-se narrativas explicaveis, com priorizacao de
riscos/decisoes e comparabilidade longitudinal entre ciclos (Project Management Institute,
2024b; Accenture, 2024a). Paralelamente, a dataficagdo dos processos ampliou o volume e
a variedade de fontes (histérico de atividades, marcos, orgamento, alocagao, RAID (Riscos,
suposigoes, problemas e decisoes) e atas). Sem regras explicitas sobre o que entra, com que
granularidade e com qual vinculo de origem, a abundancia de dados nao se converte, por si

s6, em melhor governanga (Felicetti et al., 2024; Shoushtari; Daghighi; Ghafourian, 2024).

Do ponto de vista tecnolégico, estudos setoriais destacam que a adocao de TA
em processos de gestao tem gerado ganhos relevantes de produtividade e eficacia, com
organizagoes redesenhando fluxos de trabalho para capturar valor (McKinsey & Company,
2023). Em gestao de projetos, proje¢oes amplamente divulgadas estimam que uma parcela
substancial das atividades de acompanhamento e controle podera ser automatizada por IA
até 2030 — movimento que, se bem governado, pode reduzir esfor¢o manual sem abrir mao
de transparéncia, explicabilidade e trilhas de auditoria no artefato de reporte (Gartner,
2019).

Em sintese, o contexto que motiva este estudo combina: (i) demanda crescente por
qualidade da informagao (claridade, comparabilidade e verificagdo de origem) no relatério
executivo; (ii) custos e fragilidades de fluxos manuais e fragmentados; e (iii) oportunidades
abertas por TA para melhorar padronizacao e rastreabilidade do reporting, sob principios

de accountability e conformidade.
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1.2 Problema

Apesar da evolugao dos frameworks de governanga de projetos, como o PMBOK
Guide (PMI, 2021) e da disseminagao de praticas dgeis, um desafio persiste de forma
recorrente: a auséncia de automacao e padronizagao na elaboracao de relatorios de status.
Em muitas organizagoes, essa atividade continua a ser realizada manualmente, de forma
fragmentada, sujeita a inconsisténcias e a elevado esfor¢o operacional. Esse cenario nao
apenas compromete a transparéncia e a rastreabilidade das informagoes, como também
dificulta a antecipagao de riscos e a tomada de decisao tempestiva pelos stakeholders

estratégicos.

No contexto dos PMOs, os relatérios executivos sdo pegas criticas de comunicacao,
mas sua elaboracao consome tempo significativo e esta exposta ao risco de desalinhamento
entre o status declarado e as evidéncias que o sustentam. Isso favorece a subjetividade na
interpretacao e na comunicacao, podendo refletir percepgoes individuais e nao critérios
objetivos.Essa lacuna decorre de fatores como heterogeneidade de formatos, auséncia de
integracao entre sistemas, atrasos na atualizagao de registros e inexperiéncia de equipes
operacionais. O resultado é a fragilizacdo de principios bésicos de governancga, como
confiabilidade, auditabilidade e tempestividade, essenciais para ambientes corporativos

dinamicos e competitivos.

A literatura recente sobre a aplicacdo de Inteligéncia Artificial em gestao de
projetos mostra avangos relevantes, como o uso de algoritmos de aprendizado de maquina
para previsao de prazos e custos (Pal et al., 2023), integragao de IA a métodos ageis
(Zadeh; Khoulenjani; Safaei, 2024) e estudos sobre impactos organizacionais da GenAl
(Felicetti et al., 2024). Ainda assim, observa-se que tais pesquisas concentram-se em
eficiéncia operacional, suporte a decisao ou otimizagao de processos, enquanto permanecem

incipientes as solugoes voltadas a automacao de relatorios em governanca de projetos.

O uso de IA Generativa tem se mostrado promissor para a geragao de resumos e
relatorios a partir de contetidos ou contextos especificos. Entretanto, fatores como o acesso
integrado a diferentes fontes e a rastreabilidade das evidéncias precisam ser considerados

para viabilizar solugoes de automacao de relatérios executivos de governanca de projetos.

1.3 Objetivos

Os objetivos desta pesquisa explicitam o propdsito e a direcdo do estudo, traduzindo
o problema em questao em um conjunto de entregaveis e resultados verificaveis no contexto
de governanca de projetos. Nesta secao, apresenta-se a formulagdo do objetivo geral e dos

respectivos objetivos especificos que orientam o desenvolvimento desse trabalho.
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1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e formalizar um protocolo de reporting rastreavel ( Traceable Governance
Reporting Protocol, TGRP) para relatorios executivos de governanga de projetos em formato
narrativo, compativel com a orquestracao por LLMs via MCP e com saida estruturada

interoperavel. O TGRP se fundamenta em quatro pilares:

(i) padronizagao do conteudo;
(ii) rastreabilidade de evidéncias por citagdes com ponteiros candnicos;
(iii) segregacao entre fatos e opinido técnica;

(iv) critérios de conformidade, auditabilidade e interoperabilidade.

1.3.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos a seguir decompdem o objetivo geral em frentes de trabalho,
organizadas em ordem légica de execucao. Cada objetivo descreve o que serd entregue e
com quais caracteristicas, servindo como mapa de implementacao e base para avaliacao

posterior.

1) Protétipo minimo vidvel (Minimum Viable Product, MVP) para validagao
do TGRP.

a) Implementar um pipeline baseado em LLMs integrados via MCP para gerar
automaticamente as secoes previstas no TGRP;

b) Produzir sumaério executivo ancorado em evidéncias, indicando lacunas infor-

macionais quando houver;

¢) Reportar variagoes de prazo a partir da integracdo entre milestones, atividades
e historico;

d) Reportar variagdes de custo (orgamento), com desvios planejado versus realizado;

e) Reportar variagoes de recursos, cruzando plano de alocagao, disponibilidade e

custo/hora;

f) Elencar Top-5 riscos com justificativas; incluir riscos sugeridos quando houver

indicios objetivos;
g) Consolidar problemas e decisoes pendentes (RAID/atas);

h) Calcular o Status—Schedule-Trend (SST) por regra objetiva, sempre justificado

por notas;

i) Emitir parecer do Assistente Virtual de Governanga em bloco préprio, com

diagnoéstico e recomendacoes baseados em sinais objetivos.
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2) Projetar Esquema de dados e renderizagao dos resultados.

a) Definir a saida estruturada (p.ex., Markdown) apta a renderizacao para Power-
Point (PPT) ou Portable Document Format (PDF) e integragoes.

3) Viabilizar auditoria e reprodutibilidade.

a) Registrar trilha de auditoria (enunciado — ID de evidéncia — ponteiro) e

metadados técnicos (versao de modelo, template, pardmetros).

1.4 Organizacao do Texto

Este trabalho foi organizado da seguinte forma: o Capitulo 1 contextualiza o
tema, explicita o problema, os objetivos e o escopo do estudo. O Capitulo 2 sintetiza
conceitos, modelos e estudos correlatos que fundamentam a proposta, delimitando lacunas
e oportunidades identificadas na literatura. O Capitulo 3 descreve a metodologia adotada,
baseada no modelo CRISP-DM, detalhando as etapas de planejamento, entendimento
e preparacao dos dados, modelagem, avaliacao e critérios de verificagao. O Capitulo 4
expoe a solugdo proposta, incluindo a arquitetura e o fluxo do protétipo (MVP), bem
como a documentacao da aplicagao e os principais achados e resultados obtidos. Por
fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho, resumindo suas contribuicoes e

limitagoes, além de indicar desdobramentos praticos e possiveis implementacoes futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO E REVISAO BIBLIOGRAFICA

O referencial tedrico tem como objetivo apresentar os conceitos, fundamentos e
estudos que sustentam a proposta desenvolvida neste trabalho. A revisao da literatura
contempla, inicialmente, as bases da governanca de projetos e os desafios enfrentados
pelos PMO, com destaque para as dificuldades relacionadas a consolidacao e padronizacao
de relatorios gerenciais. Em seguida, discute-se a aplicabilidade da Inteligéncia Artificial
na governanca de projetos, com foco na automacao e na melhoria da comunicagao entre
stakeholders. Na sequéncia, sao explorados os LLMs como ferramentas para automagao,
seus fundamentos técnicos e usos praticos. Também sdo apresentados estudos recentes
sobre os impactos da TA na gestao de projetos e, por fim, estratégias que potencializam a
utilizacao dos LLMs no contexto da governanca, incluindo personalizacao, integracao com

ferramentas de gerenciamento, andlise preditiva e automagao da comunicacao.

2.1 Governanca de Projetos e Seus Desafios

A governanca de projetos ¢ um dos pilares fundamentais para assegurar que as
organizacoes consigam alinhar suas iniciativas estratégicas aos objetivos institucionais.
Segundo o Project Management Institute (Project Management Institute, 2021), a gover-
nanga envolve estruturas, processos e mecanismos que garantem a integridade da gestao e
a entrega de valor. Em linhas gerais, trata-se de um sistema que assegura transparéncia,
responsabilidade e eficiéncia em todas as etapas do ciclo de vida dos projetos. Nesse
contexto, os relatérios de status assumem papel central, pois permitem que gestores e
stakeholders acompanhem de maneira clara o desempenho em termos de prazos, custos,
escopo e qualidade. (Kerzner, 2025) complementa essa visdo ao afirmar que a maturidade
em gestao de projetos depende nao apenas da adogao de frameworks, mas também da
capacidade de padronizar processos de comunicacao e integrar informagoes em relatérios
confidgveis. Da mesma forma, o PRINCE2 (AXELOS Limited, 2017) reforca a necessidade
de relatorios estruturados e a definigdo clara de papéis e responsabilidades para assegurar
uma governanca eficaz. No entanto, embora existam metodologias amplamente difundidas,
o Pulse of the Profession 2024 (Project Management Institute, 2024b) revelou que apenas
73,8% dos projetos alcangam seus objetivos iniciais, e falhas de comunica¢ao continuam
entre as principais causas de insucesso, um dado consistente em diversos relatérios anuais
do PMI. Esses dados evidenciam que os relatérios continuam sendo um dos maiores desafios
para os PMOs, uma vez que a falta de padronizacao e a fragmentacao das informagoes

comprometem a tomada de decisao estratégica.
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2.2 Aplicabilidade da Inteligéncia Artificial na Governanca de Projetos

A Inteligéncia Artificial (IA) tem se consolidado como uma ferramenta de trans-
formacao em diversos setores da economia, e sua aplicacdo na governanca de projetos
desponta como uma das tendéncias mais relevantes. Russell, Russell e Norvig (2020)
definem TA como o campo da ciéncia da computacao voltado ao desenvolvimento de
sistemas capazes de executar tarefas que, de outra forma, exigiriam inteligéncia humana.
No contexto de projetos, isso significa a possibilidade de automatizar relatérios, analisar
grandes volumes de dados historicos e prever cenarios de risco com maior precisao. Além
de agilizar processos, a IA pode aumentar a confiabilidade das informacoes, reduzir erros

humanos e liberar gestores para atividades de carater mais estratégico.

Estudos recentes demonstram que os beneficios da TA ja estdao sendo sentidos pelas
organizagoes. A Accenture (2024a) aponta que 74% das empresas que implementaram
solugoes de TA em seus processos de governanca relataram ganhos expressivos em produti-
vidade. A Gartner (2019), por sua vez, projeta que até 2030, 80% das tarefas rotineiras
de monitoramento e controle em projetos serao parcial ou totalmente automatizadas por
solucoes de TA. Esses dados confirmam que a aplicacdo da TA nao é apenas uma tendéncia
futura, mas uma realidade em construcao, com potencial para revolucionar a forma como
relatorios sao produzidos e utilizados na governancga de projetos. Contudo, é importante
reconhecer que a adogao da TA deve vir acompanhada de mecanismos robustos de gover-
nanca de dados, a fim de mitigar riscos relacionados a viés, privacidade e confiabilidade

das informacgoes.

Exemplos do uso de TA na governanca de projetos podem ser observados em
aplicagdes para a previsao de prazo e custos de projetos, e andlise de relatérios para a
identificagao de risco. Por exemplo, em ForouzeshNejad, Arabikhan e Aheleroff (2024),
técnicas de aprendizado supervisionado (como XGBoost) combinadas a otimizagao por
Sitmulated Annealing foram utilizadas para estimar tempo e custo de projetos, obtendo
ganhos de acuracia preditiva frente a abordagens tradicionais e oferecendo insumos objetivos
para baseline, contingéncia e priorizacao de frentes no processo de governanca. J& em
Gao et al. (2024), métodos de Processamento de Linguagem Natural com contexto de
multiplas sentencas (multi-sentence context-aware) tém sido empregados para extrair e
rotular sentencas de risco. Nessa abordagem, a sentenga-alvo é classificada a luz das
sentengas vizinhas (anteriores e/ou posteriores), uma vez que a configuracdo de risco
costuma estar distribuida no texto — por exemplo, uma sentenga descreve o evento incerto
e outra explicita seu impacto em custo e/ou cronograma. Modelos como o Multi-sentence
Contezt-aware Risk Identification (MCRI) reportam ganhos de desempenho ao incorporar
esse contexto, acelerando a triagem, ampliando a visibilidade de riscos recorrentes e
fornecendo insumos estruturados para o registro RAID e para a pauta de decisdes — sem

substituir o relatério executivo, mas alimentando-o com evidéncias textuais citaveis.
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Em sintese, a aplicabilidade da TA na governanca de projetos é mais efetiva quando
as solugoes reduzem esfor¢co manual e elevam a qualidade da informacao do artefato de
governanga — em especial, quando preservam vinculo claro com a origem dos dados,
regras explicitas para calculo/rotulagem e principios de conformidade (protegao de dados e
prestagao de contas). Os exemplos apresentados reforcam essa diregdo ao mostrar ganhos

praticos sem abrir mao de explicabilidade e rastreabilidade.

2.3 Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) como Ferramenta para
Automacao

Nesta secao, sao apresentados os fundamentos conceituais dos LLMs, sua evolugao
arquitetural e as aplicagoes potenciais no apoio a governanca de projetos. Também sao
analisados padroes emergentes que ampliam a utilidade pratica desses modelos, como o
Retrieval-Augmented Generation (RAG), voltado a recuperacao de evidéncias, e o MCP,
concebido para padronizar a interacao entre LLMs, dados e ferramentas externas. O
objetivo é oferecer uma compreensao integrada desses conceitos, estabelecendo a base

tedrica necessaria para compreender a modelagem proposta nos capitulos seguintes.

2.3.1 Fundamentos dos Modelos de Linguagem

Um modelo de linguagem pode ser definido, em termos probabilisticos, como um
sistema que calcula a probabilidade de uma palavra ocorrer dado o contexto das palavras
anteriores, ou palavras proximas, permitindo prever a préxima palavra em uma sequéncia ou
uma palavra central dadas as palavras proximas (Jurafsky; Martin, 2025). Essa formulagao
bésica sustenta aplicagdes como corretores ortograficos, tradutores automaticos e, em
estagios mais avangados, sistemas de processamento e geracao de linguagem natural. O
treinamento desses modelos exige o uso de corpora — grandes colegoes de textos — que
funcionam como base de dados para aprendizado. Esses corpora podem ser compostos
por noticias, artigos cientificos, paginas da web ou transcrigoes de dialogos. Quanto mais
amplos e diversos, maior a cobertura de vocabulario e estilos linguisticos, permitindo ao

modelo aprender padroes gerais da lingua e diferentes formas de expressao.

Os primeiros avancos relevantes aconteceram com os modelos Word2Vec (Mikolov et
al., 2013) e GloVe (Pennington; Socher; Manning, 2014). Essas abordagens representavam
palavras como vetores em um espaco continuo, possibilitando capturar relagoes semanticas
(como “rei — homem + mulher & rainha”). Contudo, ainda eram limitadas para lidar com
relagoes que dependiam de partes mais distantes de um texto, além de serem independentes
de contexto. Por exemplo, ha um tnico vetor para representar a palavra “banco”, seja em

contexto de sistema bancario, seja em contexto de mobilia.

O salto qualitativo aconteceu em 2017, com a introducao da arquitetura Transformer
(Vaswani et al., 2017). Diferentemente das Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e das
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LSTMs (Long Short-Term Memory), que processavam palavras de forma sequencial, os
Transformers utilizam o mecanismo de atengao (attention mechanism) para analisar todas
as palavras de uma sequéncia em paralelo, atribuindo pesos de relevancia entre cada par
de tokens. Isso permitiu capturar dependéncias de longo alcance no texto, ou seja, relagoes
entre termos que nao estao préximos entre si. Por exemplo, em “O Joao pegou o livro.
Ele foi para a biblioteca”, o modelo precisa conectar “ele” a “Joao”, ainda que aparecam
em frases distintas. Esse recurso aumentou tanto a eficiéncia do treinamento quanto a
qualidade da interpretacao semantica. Vale ressaltar que nos transformers, também sao
aprendidas as representagoes vetoriais das palavras, porém, aqui, dependentes de contexto,
ou seja, uma palavra pode ter uma representagao diferente a depender das palavras ao

redor.

A partir do Transformer, consolidaram-se trés linhas arquiteturais principais no

Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing, NLP):

e Encoder-only: essa configuragao utiliza apenas a parte de codificacao do Transfor-
mer. O encoder 1é todo o texto de entrada de forma bidirecional, isto é, considera
tanto as palavras anteriores quanto as posteriores para calcular representagoes con-
textuais (embeddings). O resultado é um vetor denso que capta o significado do
texto como um todo, sendo usado em tarefas de compreensao e analise semantica.
Exemplos praticos incluem classificacao de sentimentos (positivo/negativo), detec¢ao
de spam, busca semantica (recuperar documentos relevantes) e resposta a perguntas
factuais curtas. O modelo mais conhecido dessa familia é o BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al. (2019)), que se tornou

referéncia para tarefas de NLP baseadas em interpretacao de texto.

o Decoder-only: essa arquitetura utiliza apenas a parte de decodificacdo do Trans-
former. Muitos modelos que utilizam essa arquitetura aplicam uma abordagem
autorregressiva, isto ¢, a cada passo, o modelo prevé a proxima palavra com base nas
palavras anteriores. Isso a torna ideal para tarefas de geracao de linguagem natural,
como redacao de textos, criacao de didlogos, composicao de codigo ou elaboragao
de resumos. Exemplos de aplicagoes incluem chatbots, assistentes virtuais, sistemas
de apoio a redacao e modelos de geragao de cédigo. Dentro dessa categoria estao
os GPTs (Generative Pre-trained Transformers) (Radford et al. (2018); Bubeck et
al. (2023)), bem como modelos recentes como Gemini (Google DeepMind), Claude
(Anthropic, 2024) e LLaMA (Meta, 2023).

« Encoder-decoder: aqui, o encoder processa o texto de entrada e o transforma em
uma representacao vetorial, que em seguida é passada ao decoder, responsavel por
gerar a sequéncia de saida. Essa arquitetura é voltada para transformagao de textos,

em que um tipo de sequéncia é convertido em outro. Aplicacoes classicas incluem
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tradugao automatica (de um idioma a outro), sumarizacdo de documentos longos e
resposta a perguntas complexas. O modelo mais emblematico é o T5 (Text-to-Text
Transfer Transformer) (Raffel et al. (2020)), cuja inovagao foi propor que todas as
tarefas de NLP fossem formuladas como “texto de entrada — texto de saida”. Por
exemplo, a tarefa de traducao pode ser representada como “Traduza do inglés para
o portugués: The book is on the table”, enquanto uma tarefa de classificacao pode
ser formulada como “Esse texto é positivo ou negativo?”. Essa abordagem unificada

facilitou o reuso do modelo em multiplas tarefas.

Com o aumento exponencial do poder computacional e a disponibilidade de gran-
des bases de dados, esses modelos escalaram para bilhoes e até trilhdes de parametros,
originando os atuais LLMs. Além de gerar texto coerente, esses modelos passaram a exibir
capacidades emergentes, como raciocinio 16gico, interpretacao de instrugdes complexas e
até geragao de codigo (Bubeck et al., 2023). Tais avancos ampliaram o campo de aplicagao
da TA para além da automagao simples, abrindo espago para fungoes de apoio estratégico.
Em sintese, os Modelos de Linguagem de Grande Escala representam a evolucao natural
da area de NLP, desde embeddings distribuidos até arquiteturas Transformer e suas
variantes (encoder, decoder e encoder-decoder). Esse percurso explica por que os LLMs se
tornaram centrais tanto para a pesquisa académica quanto para aplicagoes corporativas

contemporaneas.

2.3.2 LLMs como Ferramentas para Automagao

A aplicagao de LLMs em ambientes corporativos tem se mostrado promissora,
especialmente em tarefas que envolvem anélise e geracao de texto (Chiarello et al., 2024).
Esses modelos podem apoiar a elaboragao de relatorios de status, sumarizar atas de
reunides, padronizar comunicagoes e até gerar recomendagoes automaticas para gestores.
Organizagoes como Microsoft e Google j4 vém implementando assistentes baseados em
LLMs em suas plataformas de produtividade, conhecidos como copilots, que auxiliam no dia
a dia de profissionais em diversas areas. No contexto especifico da governanca de projetos,
os LLMs podem desempenhar um papel estratégico. A integracao com arquiteturas de
Retrieval-Augmented Generation (RAG) permite que os modelos acessem bases internas de
dados de projetos, como cronogramas, riscos e indicadores financeiros, para gerar relatorios
confidveis e alinhados a realidade da organizagao. Além das arquiteturas de RAG, surgem
padroes de integracao que organizam o acesso do LLM a dados e ferramentas corporativas.
O MCP padroniza essa interagao (dados como “recursos”, fungoes como “ferramentas”
e “prompts” versionaveis), oferecendo uma “porta tnica” para o agente acessar contexto
e executar agoes com governanga e auditabilidade, sem substituir o RAG — que pode

operar como um dos servigos expostos via MCP.
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2.3.3  Model Context Protocol (MCP): Fundamentos e Arquitetura

O MCP é um padrao aberto que organiza a interagao entre LLMs e sistemas
externos, como arquivos, bancos de dados e APIs, oferecendo uma camada de abstragao
que promove interoperabilidade, modularidade e governanca do contexto. Sua principal
finalidade é reduzir a fragmentacao das integragoes proprietarias, ao estabelecer um
contrato universal para acesso a dados e execugao de operacoes independente de quem

fornega o modelo ou a ferramenta (Anthropic, 2024).

A arquitetura do MCP segue um paradigma cliente/servidor, projetado para
permitir que aplicacoes de inteligéncia artificial interajam de maneira padronizada e
eficiente com servigos externos que fornecem dados ou funcionalidades. O modelo define
uma clara separacao de responsabilidades, dividindo o sistema em trés participantes-chave,
cada um com uma funcao distinta e especializada. Os componentes fundamentais da

arquitetura MCP sao:

« Host MCP: Este é o componente central da arquitetura e representa a propria
aplicagao de inteligéncia artificial (por exemplo, um agente de IA, um assistente
virtual ou uma IDE com IA integrada). Sua principal responsabilidade é coordenar
e gerenciar a operacao de um ou mais clientes MCP. O Host MCP atua como a
interface principal para o usuario e o orquestrador das tarefas que exigem acesso a

recursos externos.

« Cliente MCP:E um médulo ou componente interno do Host MCP. Ele é responsével
por estabelecer e manter uma conexao dedicada e individual com um servidor MCP
especifico. Sua func¢ao é atuar como uma ponte, obtendo o "contexto', ou seja, os
dados e funcionalidades externas, que o Host MCP precisa para operar. Cada cliente
mantém uma conexao univoca com seu respectivo servidor, garantindo a comunicacao

direta e segura.

« Servidor MCP:E um programa ou servico externo que expde um conjunto de dados
ou funcionalidades especificas. Ele atua como um conector, dando acesso a recursos
que residem fora do ambiente da aplicacao de IA, como bancos de dados, APIs de
terceiros ou servigos de automagao. Sua especialidade é lidar com a complexidade do

mundo externo, fornecendo o "poder'necessario para o Host MCP.

A operagao da arquitetura MCP se baseia em um processo de especializacao de
fungoes: o Servidor MCP lida com a tarefa complexa de acessar ou executar algo no
mundo externo, enquanto o Host MCP se concentra em integrar e utilizar esse poder
no modelo de TA. A comunicacdo entre o cliente e o servidor é bidirecional e segura,
utilizando chamadas de procedimento remoto (Remote Procedure Call, RPC) padronizadas.

Esse formato estruturado garante que todos os participantes "falem a mesma lingua’,
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independentemente da linguagem de programagao ou plataforma utilizada. Esse arranjo
pode ser visualizado na Figura 2, que ilustra a relacao entre host, clientes e servidores

MCP em conexdes um-para-um.

Figura 2 — Arquitetura conceitual do Model Context Protocol (MCP).

Host MCP (Aplicacio 1A)

Fonte: Elaborado a partir de Model Context Protocol (Anthropic, 2024). Elaboracao prépria.

Um dos conceitos elementos fundamentais do MCP sao as Primitivas que sao o
conjunto de capacidades que um Servidor MCP expoe a um Cliente MCP e vice-versa.
Em termos didaticos, elas sdo os blocos de construcao que definem o que a aplicacao
de Inteligéncia Artificial (Host MCP) pode efetivamente solicitar e manipular no mundo

externo. As primitivas sao classificadas em trés categorias distintas:

e Tools (Ferramentas): Sao definidas como as agoes ou fungdes que o Servidor
MCP pode executar em nome da aplicagao de TA. Elas representam a capacidade de
execucao e intervencao no ambiente externo. O Host MCP solicita ao modelo que
utilize uma Tool especifica. O Cliente MCP envia a requisicao ao Servidor MCP, que
processa a agdo (como por exemplo uma chamada de API, enviar uma mensagem ou

executar um script) e retorna o resultado padronizado para o Cliente MCP.

« Resources (Recursos): E dedicada & consulta de contexto e dados. Resources
representam as estruturas de informacao disponibilizadas pelo Servidor MCP, que
podem ter origem em dados estaticos (como o contetdo de arquivos e documentos)
ou dados dinamicos, gerados em tempo real através de consultas a bancos de dados

ou APIs externas.

o Prompts (Instrugoes): Definem templates de instrugdo ou fluxos de trabalho
reutilizaveis que o Servidor MCP expoe ao Cliente. Eles encapsulam uma sequéncia

predefinida de acoes ou um formato especifico de saida.
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Essa padronizagao da comunicagao e a divisao clara de papéis reduzem drasti-
camente a complexidade de desenvolvimento e de integracao, permitindo que qualquer

aplicacao que siga o protocolo se conecte a qualquer servico MCP compativel de forma
fluida.

2.4 Estudos Recentes e Impactos da IA na Gestao de Projetos

Nos ultimos anos, a aplicacao da Inteligéncia Artificial na gestao de projetos tem
ganhado destaque em relatorios de institutos de pesquisa, consultorias e publicagoes
académicas. O GenAlI Adoption Report (Project Management Institute, 2024a) é um marco
nesse sentido, por apresentar evidéncias de como organizagoes em diferentes estagios de
adogdo da GenAl percebem seus impactos nos projetos. As empresas classificadas como
Trailblazers, aquelas que utilizam intensivamente a A, reportaram melhorias significativas
em indicadores classicos de desempenho: 91% relataram ganhos em cronograma, 87% em
escopo, 85% em qualidade e 85% em custo. Em contrapartida, empresas FExplorers, em
estdgio inicial de adocao, apresentaram resultados inferiores a 45% nesses mesmos aspectos.
Além disso, os Trailblazers destacaram ganhos expressivos em fatores humanos, como
produtividade (93%), criatividade (84%), colaboracao (83%) e eficicia (88%).

Outras fontes confirmam e complementam essas estatisticas. A McKinsey & Com-
pany (2023) indica que a adogao de IA em processos de gestdo pode reduzir custos
operacionais em até 30% e ampliar substancialmente a agilidade organizacional. A Accen-
ture (2024a) aponta que 74% das organizagoes que implementaram A em governanga
relataram ganhos expressivos em produtividade. A Gartner (2019) projeta que até 2030,
cerca de 80% das tarefas rotineiras de monitoramento e controle em projetos serao par-
cial ou totalmente automatizadas por IA, transformando a forma como os escritorios
de projetos operam. Ja a Harvard Business Review (2023) destaca que a GenAl nao
apenas melhora indicadores de desempenho, mas também promove maior criatividade e
colaboracgao entre equipes, contribuindo para uma gestao mais inovadora e colaborativa.
Na Tabela 1 é apresentado um resumo dos beneficios do uso de IA nas empresas segundo

as fontes utilizadas neste trabalho.

A diversidade de fontes mostra que ha um consenso emergente entre academia,
institutos de pesquisa e mercado: a A, e em particular a GenAl esta redefinindo a forma
como os projetos sao planejados, monitorados e executados. Ao mesmo tempo, os dados
ressaltam que os maiores ganhos nao se limitam a eficiéncia operacional, mas também
abrangem dimensoes humanas, como criatividade, colaboracao e engajamento das equipes.
Para este trabalho, esses estudos oferecem evidéncias sélidas de que a ado¢ao de LLMs
para automagao de relatorios pode gerar impactos reais e relevantes na governanca de

projetos.
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Tabela 1 — Sintese dos beneficios reportados por diferentes fontes sobre o uso de IA na
gestao de projetos.

Fonte Beneficios Reportados Observacoes
Project ~ Manage- Melhorias em cronograma Pesquisa global com profissio-
ment Institute (91%), escopo (87%), custo nais de projetos.

(2024a) — GenAl
Adoption Report
McKinsey & Com-
pany (2023)

Accenture (2024a)
Gartner (2019)

Harvard Business
Review (2023)

(85%), qualidade (85%); ganhos
em produtividade (93%).
Reducao de até 30% nos custos
operacionais; ganhos em agili-
dade.

74% das organizacoes reporta-
ram aumento de produtividade.
Até 80% das tarefas de PM se-
rao automatizadas até 2030.
GenAl estimula criatividade e
colaboracao em equipes de pro-

Relatorio sobre impacto da IA
em negocios.

Estudo sobre governanca e IA.
Projecao de tendéncias globais.

Evidéncias qualitativas de apli-
cagao pratica.

jetos.

Fonte: elaborado pela autora.

2.5 Estratégias para Potencializar o Uso de LLMs na Governanca de Projetos

A aplicacao de LLMs na governanca de projetos pode ser maximizada por meio
de estratégias especificas que ampliem a confiabilidade, a usabilidade e o impacto or-
ganizacional. Entre as principais praticas, destacam-se a personalizacao dos modelos, a
integracdo com ferramentas de gerenciamento, o uso de andlise preditiva para gestao de
riscos e a automacao da comunicacao com stakeholders. Neste trabalho, tais estratégias sao
viabilizadas por uma arquitetura baseada no MCP, que padroniza como o LLM acessa os
recursos (dados), aciona ferramentas (fungoes) e utiliza prompts versionados com trilhas
de auditoria e neutralidade tecnologica. Diferentemente de abordagens baseadas exclusiva-
mente em recuperacao de trecho, o MCP prové uma “porta tnica” governavel para dados
e operacoes, podendo incluir, quando conveniente, servicos de recuperacao como mais um
servidor MCP.

2.5.1 Personalizagao de Modelos de TA

A personalizacao consiste em adaptar os LLMs ao contexto especifico da organi-
zagao, utilizando dados historicos e documentos internos. Essa estratégia permite que os
modelos incorporem terminologias proprias, padroes de relatérios e praticas de governanga
especificas de cada PMO.

Quando aplicada em conjunto com a arquitetura baseada no MCP, a personalizacao
se torna ainda mais eficaz. O modelo, além de ajustado ao vocabulario da organizacao,

passa a acessar recursos internos confiaveis expostos via MCP, como relatérios passados,
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registros de riscos e licoes aprendidas. Isso aumenta a precisdo na geragao de relatérios de
status e assegura que as recomendagoes sejam contextualizadas com base em dados reais,

fortalecendo a confiabilidade das informacoes apresentadas aos stakeholders.

2.5.2 Integracao com Ferramentas de Gerenciamento

Outra estratégia essencial é integrar os LLMs as ferramentas corporativas ja
utilizadas em PMO, a sistemas de gestao de demandas em quadro kanban, a sistemas de
cronograma e a plataformas corporativas de BI. Por meio de APIs, é possivel conectar
os modelos a essas plataformas, permitindo que consolidem informagoes de cronogramas,

orcamentos e indicadores de desempenho em relatérios automaticos.

O uso do MCP amplia ainda mais o potencial dessa integracdo. Ao expor dados e
operagoes dessas ferramentas como recursos e ferramentas padronizados, o modelo pode
gerar relatorios atualizados e contextualizados, garantindo rastreabilidade e transparéncia.
Por exemplo, um gerente de projetos poderia solicitar ao assistente virtual um resumo
do status de um programa estratégico, e o LLM, via MCP, acessaria, por exemplo,
solugoes de gestao como o Jira e/ou plataformas de BI como o Power BI para consolidar

automaticamente cronogramas, riscos e indicadores financeiros.

2.5.3 Analise Preditiva e Gestao de Riscos

A andlise preditiva é uma das aplica¢oes mais estratégicas da IA em projetos, pois
permite antecipar atrasos, identificar sobrecarga de recursos e prever potenciais desvios
de custo e qualidade. Nesse contexto, a utilizagao de dados histéricos como parte do
contexto do prompt da LLM, ou ainda por meio de processos de fine-tuning com registros
anteriores da organizacao, possibilita que o modelo aprenda padroes de desempenho e
extraia sinais relevantes para prever cenarios futuros. Ao considerar registros de atrasos
passados, indicadores de produtividade e métricas financeiras, por exemplo, o modelo
pode nao apenas projetar riscos potenciais, mas também gerar relatorios explicativos com
recomendacoes praticas. Dessa forma, a gestao de riscos deixa de ser uma atividade reativa

e passa a assumir carater estratégico, apoiando a maturidade da governanca.

2.5.4 Automacao de Comunicagio e Assisténcia Virtual

A comunicacao é um dos principais fatores criticos de sucesso em projetos, mas
também uma das maiores causas de insucesso, como mostra o relatorio Pulse of the Profes-
sion (Project Management Institute, 2023). Nesse sentido, a automagao da comunicagao
por meio de LLMs apresenta grande potencial de impacto. Assistentes virtuais podem
apoiar a elaboracao de atas, responder a duvidas de stakeholders em linguagem natural e

enviar notificagoes automaticas sobre mudangas em cronogramas ou riscos.
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Quando integrados ao MCP, esses assistentes virtuais deixam de depender de
respostas genéricas e passam a consultar diretamente recursos confidveis dos sistemas
corporativos e acionar ferramentas autorizadas. Isso significa que um diretor, por exemplo,
pode solicitar um relatério de status atualizado e o assistente virtual gerara o documento
com base em dados reais de sistemas como cronogramas e bases corporativas de BI. Além
de aumentar a agilidade e reduzir ruidos de comunicacao, essa abordagem fortalece a
transparéncia e a confianga entre os diferentes niveis da organizagao. Diferentemente de
respostas genéricas, a geracao condicionada por dados e operagoes expostos via MCP, com
citagbes/ponteiros autométicos, reforga explicabilidade e trilhas de auditoria, atributos

essenciais para a governanca.

2.6 Lacunas e Posicionamento deste Estudo

A literatura recente sobre [A em gestao de projetos enfatiza ganhos de produtividade
e comunicacao, além de desafios de dados, explicabilidade e ado¢ao. Todavia, permanece
subexplorado o recorte especifico de reporting de governanca com rastreabilidade verificavel
da origem em formato narrativo (storytelling). Este estudo se posiciona exatamente
nesse vazio: nao busca apenas “acelerar” o status report, mas estabelecer um protocolo
reproduzivel de contetudo e evidéncia que reduza o descompasso entre o que se declara e o

que esta documentado.

Como resposta pratica, o trabalho formaliza o TGRP e demonstra sua orquestracao
por MCP que seréd descrita com mais detalhes no Capitulo 4 deste trabalho. Em sintese, a
contribuicdo nao é “mais um gerador de texto”, mas um padrao de reporting rastreavel
implementado em MVP, que concilia padronizacao, transparéncia e auditabilidade sem

impor dependéncia tecnoldgica ao PMO.
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3 PANORAMA DE MERCADO, INVESTIMENTOS E RESULTADOS ESPERA-
DOS

A aceleracao da transformacao digital nas organizagoes tem reforcado a importancia
da adogao de tecnologias baseadas em inteligéncia artificial (IA), especialmente aquelas
que auxiliam na automacao de processos operacionais e no suporte a tomada de decisao.
Nesse cendrio, a governancga de projetos, func¢ao estratégica dentro das empresas, ainda
enfrenta desafios significativos quanto a geracao de informacgoes consistentes, atualizadas e
acessiveis. Relatorios manuais, falta de padronizacao e auséncia de indicadores preditivos
reduzem a eficiéncia dos PMOs e comprometem a gestao do portfélio. LLMs, quando
estruturados em uma arquitetura baseada no MCP, surgem como uma alternativa poderosa
e acessivel para organizagoes que buscam evoluir sem depender de grandes or¢camentos ou
estruturas técnicas complexas . Esse diferencial torna possivel levar automacao inteligente,
padronizacao dos processos de governanca em empresas de médio porte, um segmento

muitas vezes negligenciado pelas solugoes tradicionais de mercado.

Segundo a Bloomberg Intelligence (2024), o mercado global de inteligéncia artificial
generativa deve movimentar cerca de US$ 1,3 trilhdo em receitas até 2032, abrangendo
hardware, software e servigos, com destaque para a expansao de solugoes baseadas em
modelos de linguagem de larga escala (LLMs) e o uso crescente de infraestruturas em
nuvem por grandes provedores tecnoldgicos. Relatérios da Accenture (2024b) indicam que
empresas que adotaram [A em processos de apoio a gestao de projetos obtiveram até
30% de redugao de custos operacionais, 25% de aumento de produtividade e melhorias
expressivas na andlise de riscos e de compliance. Esses niimeros evidenciam que a TA nao
¢ mais uma tendéncia futura, mas uma ferramenta essencial no presente para entregar

eficiéncia e assertividade nas operagoes corporativas.

3.1 Business Model Canvas

O Business Model Canvas (BMC) é uma ferramenta de planejamento estratégico
amplamente utilizada para representar de forma integrada e visual os principais elementos
de um modelo de negécio. Segundo Osterwalder e Pigneur (2011), o Canvas possibilita que
gestores e empreendedores compreendam como uma organizagao cria, entrega e captura
valor, estruturando a proposta de forma sistematica em nove blocos. Ao aplica-lo ao
presente trabalho, torna-se possivel organizar os aspectos centrais do modelo de negocio
proposto, que tem como foco o desenvolvimento de um assistente virtual baseado em LLMs

orquestrado via MCP, voltado a automagao de relatérios de governanca de projetos.
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3.1.1 Proposta de Valor

A proposta de valor estda fundamentada na oferta de uma solucao inovadora de
automacao de relatérios de governanca de projetos, capaz de reduzir o esforco manual dos
gestores e aumentar a precisao e a padronizacao das informagoes. Por meio da integracao
entre LLM orquestrados via MCP | o sistema busca consolidar dados dispersos e gerar
relatorios consistentes, claros e rastredveis. Isso permite que os profissionais de projetos
dediquem menos tempo a coleta e formatacao de informacoes e mais tempo a andlise

estratégica e a tomada de decisao.

Além disso, o diferencial competitivo reside na confiabilidade e na transparéncia
do processo. O uso do MCP padroniza o acesso a dados e ferramentas corporativas (p.ex.,
cronogramas, indicadores, atas), garantindo consultas a fontes internas atualizadas com
rastreabilidade e controle de permissoes, mitigando riscos de inconsisténcia ou informagoes
genéricas. Segundo o GenAI Adoption Report (Project Management Institute, 2024a),
organizacoes classificadas como trailblazers ja colnem ganhos de 93% em produtividade e
88% em eficdcia na gestao de projetos, o que reforca a relevancia e o potencial da proposta

apresentada.

Outro dos principais diferenciais é a rastreabilidade: cada afirmacgao do relatério é
acompanhada de citagao explicita de origem (por exemplo, item de backlog, trecho de ata),

elevando transparéncia e confianca dos comités decisorios.

3.1.2  Segmentos de Clientes

Os segmentos de clientes contemplados pelo modelo incluem escritorios de projetos
PMOs de grandes corporagoes, consultorias especializadas em governanga e gestao, e
6rgaos publicos que lidam com portfélios de projetos de grande porte. Essas organizacoes
enfrentam desafios recorrentes de padronizacdao e confiabilidade na comunica¢ao com
stakeholders, o que torna a solugcao proposta particularmente atrativa, especialmente
quando a solucao reduz dependéncia de integragdes ponto-a-ponto ao adotar o MCP como

camada padrao de acesso a dados e ferramentas.

Empresas de médio porte em setores intensivos em projetos, como tecnologia, ener-
gia, satude e construgao civil, também representam um mercado promissor. De acordo com
o relatério The State of AI: How Organizations Are Rewiring to Capture Value McKinsey
& Company (2025a), empresas que lideram a adocao de inteligéncia artificial reportam
ganhos significativos em eficiéncia operacional e qualidade das decisoes estratégicas, es-
pecialmente a medida que reestruturam fluxos de trabalho e ampliam o uso de modelos
generativos. Esses resultados evidenciam que ha uma base sélida de mercado interessada

em ferramentas que melhorem a governanca de projetos de forma pratica e mensuravel.
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3.1.3 Canais

A distribuicao da solugao poderd ocorrer por meio de uma plataforma SaaS (Software
as a Service), acessivel em nuvem, o que permite escalabilidade e flexibilidade de uso. Esse
modelo é amplamente consolidado em solugoes corporativas e facilita a adogao por parte

de empresas de diferentes portes.

Além disso, a integracao via MCP com ferramentas ja utilizadas em PMOs, como
MS Project, Jira e Power BI, representa um canal estratégico de entrega, aumentando a
aderéncia do produto ao ecossistema corporativo. Parcerias com consultorias de gestao,
como PwC, EY e Deloitte, podem potencializar a penetracao no mercado, ja que essas
organizagoes atuam diretamente na implementacao de solugoes de governancga em clientes

de grande porte.

3.1.4 Relacionamento com Clientes

O relacionamento com os clientes serd estruturado em dois niveis. O primeiro
envolve suporte consultivo durante a fase de implementacao, garantindo a configuracao
adequada do modelo as necessidades de cada organizacao. Esse processo inclui treinamentos,
workshops e acompanhamento proximo dos times de PMOs, para assegurar a correta adogao

e integragao da solugao as praticas existentes.

O segundo nivel contempla um relacionamento continuo, apoiado por canais hibridos
de atendimento. Além do suporte humano especializado, o modelo prevé a disponibilizagao
de um chatbot baseado em LLM para duvidas frequentes, relatérios de suporte e assisténcia
em tempo real. Essa abordagem hibrida contribui para reduzir custos de suporte e, ao

mesmo tempo, fortalece a experiéncia do cliente, criando um ciclo de confianga e fidelizagao.

3.1.5 Fontes de Receita

O modelo de negbcio prevé multiplas fontes de receita, com base em praticas
consolidadas no mercado de SaaS. A principal forma sera a assinatura mensal ou anual
por usudrio, permitindo receitas recorrentes e previsiveis. Além disso, sera oferecido um
modelo de licenciamento corporativo com base no nimero de projetos ativos monitorados

pela solucao, adequado para grandes empresas que buscam escalabilidade.

Outras formas de receita incluem a adogao de um modelo freemium, em que
funcionalidades bésicas seriam gratuitas para atrair novos clientes, enquanto recursos
avancados estariam disponiveis apenas em planos pagos. Também sera possivel monetizar
servigos de consultoria associados ao fine-tuning e a personalizacao do modelo de TA para
contextos especificos. De acordo com a McKinsey & Company (2025b), & medida que
produtos baseados em [A passam a desempenhar fungoes antes realizadas por humanos,

os modelos de software baseados em assinaturas e consumo tornam-se os mais adequados
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para capturar valor, alinhando preco e desempenho a entrega de resultados. Esse formato

se mostra, portanto, consistente com o modelo de negdcios proposto neste projeto.

3.1.6 Recursos Principais

Os recursos principais necessarios para viabilizar o modelo incluem a arquitetura
tecnologica baseada em LLMs orquestrados via MCP (com RAG opcional como recurso de
recuperagao), infraestrutura em nuvem escalavel e bases de dados histéricas de projetos.
Além disso, sao fundamentais equipes multidisciplinares compostas por cientistas de dados,
engenheiros de machine learning e especialistas em gestao de projetos, capazes de traduzir

as necessidades organizacionais em solugoes praticas e de alto valor agregado.

Outro recurso relevante é a capacidade de integragao da plataforma com sistemas
corporativos ja consolidados. Isso exige o desenvolvimento de servidores/conectores MCP
seguros (expondo resources, tools e prompts), além de APIs quando necessario, que
possibilitem o acesso a dados internos sem comprometer a privacidade ou a seguranca das

informacoes.

3.1.7 Atividades-Chave

As principais atividades do modelo de negocio incluem o desenvolvimento e a
manutencao da plataforma SaaS, a execuc¢ado de processos de fine-tuning dos modelos de
[A e a publicagdo/manutencao de conectores MCP para bases de dados e ferramentas
corporativas. Além disso, a oferta de suporte técnico e a atualizagdo de funcionalidades

representam atividades criticas para garantir a satisfagdo e fidelizacao dos clientes.

Outra atividade essencial é o monitoramento constante da performance do modelo,
tanto do ponto de vista técnico quanto em relagao a experiéncia do usuario. Esse acompa-
nhamento possibilita ajustes ageis, assegurando que a solu¢ao se mantenha competitiva

em um ambiente de mercado dindmico e em rapida evolugao.

3.1.8 Parcerias Principais

As parcerias estratégicas incluem consultorias globais, como PwC, EY e Deloitte,
que podem atuar como canais de implementacao e expansao. Também se destacam
provedores de nuvem, como AWS, Azure e Google Cloud, responsaveis por garantir a

escalabilidade e a seguranca da infraestrutura.

Parcerias com associagoes de gestao de projetos, como PMI Chapters, podem
ampliar a credibilidade e facilitar o acesso a potenciais clientes. Além disso, a colaboracao
com universidades e centros de pesquisa especializados em TA e governanca pode acelerar

a evolucao tecnolégica da solucao, garantindo inovacao continua.
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3.1.9 Estrutura de Custos

A estrutura de custos envolve principalmente investimentos em infraestrutura de
nuvem, processamento de dados e licenciamento de modelos de linguagem e desenvol-
vimento/operacionalizagdo de conectores MCP. Custos com equipe de desenvolvimento,
suporte e comercial também representam parcela significativa do orcamento. Adicional-
mente, despesas relacionadas a marketing, treinamentos e parcerias estratégicas devem
ser consideradas, uma vez que sdao fundamentais para a penetracao no mercado e para a

construcao de uma base solida de clientes.

3.2 Benchmarking Tecnolégico

Partindo do posicionamento tecnolégico e do publico-alvo delineados na Secao 3.1,
esta secao realiza um benchmarking entre solugoes representativas do estado da pratica em
[A/LLMs aplicadas a governanga de projetos. O objetivo é evidenciar funcionalidades exis-
tentes, lacunas e as condicoes sob as quais a proposta deste trabalho, arquitetura modular
(componivel) com LLM comercial de tltima geragao disponivel via API e orquestragao
via MCP — com resources para exposigdo governada de dados (ponteiros candnicos),
tools para célculos/validagoes e prompts versiondveis — além de conectores para quadros
kanban e planilhas ou bases corporativas, gera beneficios mensuraveis em escopo, prazo,
custo e qualidade, assegurando transparéncia metodologica e coeréncia com requisitos de

explicabilidade e conformidade ja discutidos neste capitulo.

Nesse enquadramento, comparam-se trés grupos: (i) suites de produtividade com
IA (p.ex., Notion AI, ClickUp, Asana, Monday.com), eficazes para organizagao e redagao,
porém com foco limitado em governancga e integragao auditéavel a dados operacionais; (ii)
plataformas corporativas de TA (p.ex., IBM Watson Orchestrate, Azure Al Services), com
alto poder de integracao, porém custos e complexidade superiores; e (iii)a arquitetura
modular proposta — LLM comercial disponivel via API e orquestragao via MCP (resources,
tools e prompts), com integragoes a fonte de dados — que equilibra capacidade, explica-
bilidade (citagao de fontes e trilha de auditoria) e custo, especialmente para Pequenas e
Médias Empresas (PMEs). A anélise SWOT subsequente sintetizara esses achados sob a

otica de forgas, fraquezas, oportunidades e ameacas, preparando a ponte para o MVP.

3.2.1 Meétodo e Critérios de Comparagao

O benchmarking foi estruturado em trés etapas: (a) delimita¢do do universo com-
parado (os trés grupos acima); (b) defini¢do operacional de eixos avaliativos; e (c) andlise
qualitativa com justificativas, ancorada em materiais do curso e evidéncias de mercado. Os
eixos refletem requisitos criticos para governanca de projetos com LLMs: integracao gover-
nada via MCP, explicabilidade e trilha de auditoria via MCP, custo total de propriedade

(TCO), tempo de implantacao, aderéncia a PMEs (recursos/competéncias disponiveis),



42

dependéncia de competéncia (engenharia de prompts e curadoria de dados) e impacto

mensuravel em escopo, prazo, custo e qualidade.

A operacionalizagao buscou aderir as diretrizes metodoldgicas do curso (clareza
de critérios, coleta transparente e sintese comparativa), incorporando o arcabougo de
governanca de TA j& descrito no trabalho (LGPD, exposi¢do de dados sensiveis, explicabili-
dade e dependéncia de fornecedor). Os resultados sdo apresentados em matriz qualitativa
e, ao final, sintetizados em implica¢des praticas para adocao, servindo de ponte para a

priorizagao de casos de uso e métricas do MVP.

3.2.2 Matriz Comparativa “Estado da Pratica” versus Proposta

PR A4 o«

A Tabela 2 compara, em escala qualitativa (“baixa”, “média”, “alta”), trés alter-
nativas: (A) suites de produtividade com IA; (B) plataformas corporativas de IA; (C)
proposta LLM com orquestragao via MCP.

3.2.3 Implicagdes para Adocao em PMEs

Para PMEs, TCO, tempo de implantacao e disponibilidade de competéncias sao
determinantes. A arquitetura modular proposta privilegia APIs amplamente usadas,
frameworks open source e infraestrutura leve (p.ex., Streamlit/Hugging Face/Colab), re-
duzindo barreiras de entrada, viabilizando PoCs com parceiros e mantendo registro e
explicabilidade via MCP, com ponteiros canonicos, logs de invocagao de resources/tools e
versionamento de prompts. Essa estratégia atende a necessidade de “valor rdpido” sem
abrir mao de governanga. A adogao, porém, depende de disciplina de dados (atualiza-
¢ao/qualidade das fontes operacionais) e de praticas de prompt engineering para respostas
consistentes. As evidéncias indicam que organizacoes com maior habilitacdo capturam
beneficios superiores (utilidade percebida, uso intensivo e impacto em fatores classicos
de desempenho), reforcando que a vantagem nao é apenas tecnolégica, mas também

organizacional.

3.2.4  Sintese e Ligacao com o MVP

O benchmarking sustenta duas conclusoes praticas: (i) ha espago para uma solugao
especializada em governanca que combine LLM de alto desempenho com integracao
auditével a dados operacionais e custos controlados; e (ii) o sucesso depende de competéncias
e praticas de dados (engenharia de prompts, curadoria e padronizagao), o que demanda
diretrizes e métricas de adogao desde o MVP. Essas conclusoes alinham-se as recomendacoes

de transparéncia, rastreabilidade e responsabilizagao ja discutidas no trabalho.

Como ponte para o Capitulo 4, a Tabela 3 antecipa casos de uso com “quem

usa/para qué/beneficio mensurdvel”, a serem detalhados quando avangarmos para o MVP.
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Em sintese, o mapeamento de solugoes mostrou que, no caso de uso “reporting de
governanca”, fatores como custo, tempo de implantacao e simplicidade de integracao sao
tao decisivos quanto a capacidade de geragdo. O MVP proposto endereca essas demandas
ao adotar orquestracao via MCP, que permite modularidade, auditabilidade e neutralidade
tecnologica, entregando relatorios estruturados em Markdown com baixo custo de entrada.
Dessa forma, constitui um caminho de adogao progressiva para PMOs que precisam
equilibrar restrigoes orcamentarias e de equipe com a busca por maior confiabilidade no

processo de reporte.

3.3 Anadlise SWOT - Implantacao de IA em Governanca de Projetos

A Anélise SWOT a seguir examina a proposta com base na orquestragao via MCP.
O objetivo é mapear de forma critica as condi¢bes internas e externas que afetam a
viabilidade do MVP em reporting de governanca de projetos. Considera-se, nesse contexto,
o contraste com arquiteturas centradas em RAG, em que a necessidade de conectores
especificos e menor capacidade de padronizacdo aumentam os custos de integragao e

manutencao.

3.3.1 Forcas

O MCP introduz governanca embutida na arquitetura. A separagao entre resources,
tools e prompts versionados garante rastreabilidade e reprodutibilidade, atributos essenciais
para relatérios de governanca que dependem de verificabilidade e consisténcia. Esse desenho
reduz a dependéncia de implementagoes ad hoc, pois cada artefato é exposto de forma

controlada e auditavel.

Outro ponto de destaque é a independéncia tecnologica. Diferentemente de modelos
baseados em RAG que exigem conectores especificos para cada fonte ou aplicacao, o MCP
utiliza contratos padronizados, simplificando a integracao com sistemas heterogéneos. Essa
caracteristica reduz esforco de manutencao, facilita a substituicao de servigos e acelera a
escalabilidade, ja que novas fontes podem ser adicionadas sem customizagoes extensivas.
A comparacgao com arquiteturas RAG reforca esse diferencial: enquanto estas implicam
forte acoplamento técnico, o MCP abstrai a complexidade e torna a orquestragao mais

sustentavel a longo prazo.

Adicionalmente, o fato de o MCP ser um protocolo aberto promove interoperabili-
dade e evita dependéncia de fornecedores. O ecossistema aberto favorece a colaboracgao, a
evolucao coletiva e a adoc¢ao de melhores praticas, o que potencializa ganhos de qualidade

e transparéncia em ambientes corporativos que demandam neutralidade tecnoldgica.
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3.3.2 Fraquezas

Apesar de suas vantagens, o MCP demanda maturidade organizacional e técnica
para ser explorado em todo o seu potencial. PMOs sem praticas sélidas de versionamento e
catalogo de recursos podem enfrentar curva de adogao significativa. O processo de publicar
resources, atualizar tools e gerir prompts exige disciplina e governanga minima, que nem

sempre estao presentes em estruturas enxutas.

Outra fraqueza é a dependéncia da comunidade e da evolugao continua do protocolo.
Por ser open source, nao ha garantias contratuais de suporte ou roadmap estavel, dife-
rentemente de solu¢oes proprietarias. Isso pode gerar incertezas quanto a longevidade de
determinadas implementacoes e exigir que a propria organizacao assuma responsabilidades
de manutencao ou contribua ativamente para o ecossistema. Além disso, a auséncia de
padroes de fato consolidados em certos setores pode levar a interpretacoes divergentes do

protocolo, criando variacoes que comprometem a interoperabilidade plena.

Por fim, a promessa de independéncia tecnologica nao elimina a necessidade de
governanca de dados. Se as fontes forem desorganizadas, inconsistentes ou pouco confiaveis,
a arquitetura nao consegue compensar essas lacunas, e o relatorio resultante corre o risco

de apresentar fragilidades.

3.3.3 Oportunidades

A adocao do MCP abre oportunidades de evolucao incremental e sustentada. Como
a recuperacao de evidéncias é apenas um servigo opcional, novas abordagens podem
ser testadas sem alterar o restante da arquitetura. Isso permite incorporar avangos em
embeddings densos, reranking supervisionado ou até integracoes com ontologias corporativas

sem comprometer a estabilidade do pipeline.

Ha também oportunidade de diferenciagdo competitiva por meio da conformidade
automatizada. Ao encadear ferramentas de validacao de schema e aplicagao de politicas
organizacionais, o MCP permite transformar requisitos regulatorios em etapas técnicas
obrigatérias, o que agrega valor em setores altamente regulados. Da mesma forma, a
conversao do markdown em diferentes formatos executivos pode ampliar a usabilidade da

solugao e integra-la a multiplos fluxos de comunicacao gerencial.

No médio prazo, a consolidacdo do protocolo em escala mais ampla tende a
reduzir custos de integracao. Empresas que adotarem cedo o MCP podem se beneficiar da
padronizacao emergente e posicionar seus PMOs como pioneiros em praticas de governanca

digital orientadas por protocolos abertos.
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3.3.4 Ameacas

Embora seja um protocolo aberto, o MCP ainda é relativamente recente, o que
implica riscos de maturidade. A falta de padronizacao definitiva ou de consenso sobre
melhores praticas pode gerar fragmentacao de implementacoes e dificultar a interopera-
bilidade entre organizacoes. Esse fator representa uma ameagca relevante em ambientes

corporativos que valorizam estabilidade e previsibilidade tecnolédgica.

O carater open source, embora traga vantagens, também acarreta riscos de suporte
limitado. Caso a comunidade perca tracao ou determinados mantenedores se afastem, pode
haver descontinuidade ou lentidao na evolugdo de componentes criticos. Esse risco é menor
em solugoes proprietarias com contratos de SLA, e a mitigacao passa por diversificacao de

fornecedores e eventual investimento interno em capacidade técnica.

Outra ameaca é o impacto financeiro indireto. Apesar de eliminar a necessidade
de conectores proprietarios, o MCP nao dispensa o uso de servigos externos para certas
funcionalidades (como modelos de linguagem ou servidores de recuperagao). Mudangas em
precos de APIs ou restrigdes de uso podem afetar o TCO da solugao, exigindo planejamento
de contingéncia. Além disso, a dependéncia de dados confidveis continua a ser um fator-
chave: sem qualidade na base de informacoes, o melhor arranjo arquitetural ndo garante

confiabilidade nos relatérios.
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Tabela 2 — Matriz comparativa de solugoes para assisténcia a governanca de projetos

Eixo

(A) Suites de
produtividade com
IA

(B) Plataformas
corporativas de TA

(C) Proposta: LLM
com orquestragio
via MCP

Integragdo com dados
operacionais

Baixa: foco em
texto/organizagao;
conectores genéricos;
consulta a dados
governados.

Alta: integracoes
profundas e
customizaveis; requer
time técnico.

Média—Alta: fontes
operacionais expostas
como resources MCP
(Trello/Sheets);
consultas/calculos
como tools MCP;
acesso e logs
governados pelo
protocolo.

Explicabilidade /
Trilha de auditoria

Baixa—Média:
citagoes/logs néo
orientados a
auditoria.

Alta: registros e
versionamento; maior
complexidade
operacional.

Alta: ponteiros
candnicos nas fontes;
logs de invocagao de
resources/tools;
versionamento de
prompts e metadados
técnicos via MCP.

TCO
(licengas/infra/uso)

Baixo—M¢édio: licencas
acessiveis; limitacoes
de governanca.

Alto: licencas/infra e
servicos
especializados.

Baixo—Médio: APIs
sob demanda;
framework aberto;
reuso de conectores;
controle de uso e
acesso via MCP.

Tempo de implantagao

Curto: ativacao
simples; valor rapido
porém superficial para
governanca.

Longo: projetos de
integragdo dedicados.

Curto-Médio: PoC
em dias; integracoes
como servidores MCP;
evolugao incremental.

Aderéncia a PMEs

Alta: baixo custo
inicial, porém
limitada para
auditoria formal.

Baixa: barreiras de
custo/complexidade.

Alta: foco em PoCs,
custos variaveis e

modularidade com
MCP.

Competéncias
requeridas

Baixas em
dados/engenharia;
prompting basico.

Altas em engenharia,
dados e seguranca.

Médias: prompting e
orquestracao via
MCP; curadoria dos
dados criticos.

Impacto em escopo,
prazo, custo e
qualidade

Limitado: ganhos de

produtividade textual;

pouco efeito direto em
indicadores de
projeto.

Potencialmente alto,
condicionado a
adogdo/maturidade.

Alto com
padronizacao +
rastreabilidade
(MCP); indicadores
auditaveis no artefato
de reporte.

Fonte: Elaborada pela autora.



47

Tabela 3 — Prévia de casos de uso orientados pelo benchmarking

Quem usa

Para qué

Beneficio mensuravel

Analista/PMO

Gerar status semanal com fontes
citadas.

Reducao do tempo de elaboracao e
aumento da confiabilidade
percebida do relatério.

Gerente de Projetos

Sinalizar riscos de atraso por
equipe/entrega.

Antecipacao de desvios e menor
taxa de atraso em marcos criticos.

Diretor/Comité

Obter sumario executivo explicavel
(com trilha de fontes).

Melhoria da tomada de decisao por
rastreabilidade e transparéncia.

Gerente de Projetos
/ Planejamento

Otimizar cronogramas e alocacao
de recursos com base em padroes
histéricos.

Menos variancia de cronograma
(SV) e menos sobrealocagao; menos
retrabalho.

Fonte: Elaborada pela autora.
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4 ASSISTENTE VIRTUAL DE GOVERNANCA COM MCP

Esta se¢ao descreve o desenvolvimento conceitual e técnico da solugao proposta,
integrando os fundamentos de governanca de projetos com os principios de engenharia de IA
generativa. O ponto de partida é a definicao do TGRP, que estabelece o modelo normativo
de conteudo, rastreabilidade e conformidade para relatérios executivos. Em seguida,
apresenta-se a arquitetura de referéncia baseada no MCP, que organiza a interagao
entre modelos de linguagem de grande escala, dados corporativos e ferramentas externas,
garantindo interoperabilidade e auditabilidade. A terceira parte adota o framework
CRISP-DM como método estruturante para o entendimento, preparacao e modelagem
dos dados que alimentam o Assistente Virtual de Governanca. Por fim, a secao dedicada
ao MVP demonstra, por meio de uma prova de conceito, como essas camadas se integram
operacionalmente para gerar relatorios automaticos em formato narrativo e estruturado,

validando a viabilidade da proposta.

4.1 Traceable Governance Reporting Protocol (TGRP)

O TGRP é o eixo normativo que sustenta o Assistente Virtual de Governanca,
funcionando como referéncia para a padronizacao de conteido, a rastreabilidade de fontes
e a conformidade técnica das saidas. Sua definicao parte da necessidade de transformar
o relatorio executivo de projetos em um artefato comparavel entre ciclos, inteligivel ao
comité diretivo e auditavel por terceiros. Para isso, o protocolo organiza o documento em

blocos especificos, cada qual com func¢ao distinta e regras proprias de preenchimento.

O primeiro desses blocos é o sumario executivo, que obrigatoriamente deve ser
redigido em formato narrativo. Diferente de quadros numeéricos, esse trecho traduz os
principais achados do ciclo em uma narrativa coesa, explicitando atrasos, sobrecustos,
riscos emergentes ou decisoes criticas. O carater narrativo permite que o texto seja lido
como sintese estratégica, mas cada sentenca assertiva s6 ¢ considerada valida quando
finalizada com o ponteiro exato para a evidéncia correspondente, preservando o vinculo
com as fontes originais. Na sequéncia, o relatério detalha as variacoes de prazo, custo e
recursos, sempre a partir da comparacao entre baseline e realizado. O protocolo prevé
que os desvios sejam quantificados e localizados (dias uteis, percentual de or¢amento ou
sobrecarga de papéis especificos), e que suas implicagoes sejam narradas em texto corrido,
novamente finalizado por ponteiro.O TGRP prevé ainda o registro do Top 5 de riscos,
que devem ser descritos de forma sintética, mas com indicacgao clara de evento, causa,
impacto e responsavel, bem como a consolidagao de problemas e decisdes pendentes. Esses
elementos cumprem a fungao de trazer ao nivel executivo os itens que exigem visibilidade e

deliberacao, sempre com referéncia explicita a ata, log ou base de dados de foram extraidos.
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O calculo do SST, por sua vez, segue regra objetiva declarada no corpo do relatorio,
atribuindo os rétulos “em dia”, “atencao” ou “atrasado” com base em critérios objetivos de
prazo e custo. O rotulo deve ser acompanhado de uma frase explicativa e das fontes que o
justificam, garantindo que o seméforo seja reproduzivel e transparente. Por fim, o parecer
do Assistente Virtual de Governanga integra os sinais objetivos apresentados, emitindo
recomendacoes prescritivas fundamentadas em evidéncias, sem introduzir dados inéditos.
Esse parecer é o espaco em que a Inteligéncia Artificial exerce papel interpretativo, mas

sempre em conformidade com as regras do protocolo.

A rastreabilidade é garantida por dois mecanismos complementares. O primeiro é a
obrigatoriedade de notas numeradas com ponteiros candnicos, que ligam cada afirmacao a
seu ponto exato de origem. O segundo ¢ a manutencao de uma trilha de auditoria técnica,

que documenta parametros da execucgao: versao do LLM, prompt e template utilizado.

O fechamento do protocolo ocorre na definicao da forma de entrega. A saida deve
ser produzida em Markdown estruturado, de modo a preservar titulos, blocos textuais e
a secao “Fontes”, onde todas as citagoes aparecem consolidadas. Esse formato assegura
interoperabilidade com miultiplas plataformas, permitindo conversao direta para PPT ou
PDF sem perda de estrutura. Ao optar pelo Markdown, o TGRP materializa um equilibrio
entre clareza narrativa, padronizacao técnica e integracdo corporativa, garantindo que o
Assistente Virtual de Governanga entregue relatorios consistentes, rastreaveis e prontos

para consumo executivo.

4.2 Arquitetura

A arquitetura proposta organiza-se em cinco camadas, conforme ilustrado na
Figura 3, cada uma desempenhando fungoes especificas para operacionalizar o TGRP de
maneira padronizada, rastreavel e auditavel. A seguir, descrevem-se as responsabilidades

de cada camada.

1. Usuario. O usuario — tipicamente um analista de PMO ou gerente de projetos —
atua como ponto de entrada do processo. Sua interacao ocorre por meio de prompts
enviados ao Assistente Virtual de Governanga. No protétipo (MVP), as informagoes
de projeto sao fornecidas mediante upload de planilhas e documentos. Na arquitetura-
alvo, essa camada passa a operar de forma nativamente integrada ao ecossistema
corporativo por meio de conectores MCP do tipo resources, permitindo ingestao
automatica de dados provenientes de sistemas como Jira, Planner, SharePoint, Trello
e bases relacionais internas, eliminando etapas manuais e garantindo atualizagao

continua.

2. Host MCP. O Host MCP ¢ o ambiente onde o LLM opera sob controle de protocolo.

Ele recebe o prompt do usuario, aciona os clientes MCP necessarios, consolida as
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evidéncias trazidas pelos servidores e gera o relatorio narrativo final em Markdown
estruturado, conforme as regras do TGRP. E também responsével por registrar
metadados técnicos de auditoria (identificadores de evidéncia, versao do modelo,
parametros, instrugoes utilizadas) para assegurar reprodutibilidade e conformidade

com normas de governanca da informacao.

. Clientes MCP. Os clientes MCP funcionam como componentes intermediarios que
mantém conexoes 1:1 entre o Host MCP e os Servidores MCP. Eles transmitem
requisigoes e respostas por meio de RPC (Remote Procedure Call), garantindo isola-
mento, modularidade e comunicagao padronizada entre o Host e multiplos servigos
externos. Esses clientes nao interpretam dados; apenas encaminham chamadas e

retornos entre as camadas.

. Servidores MCP. Os servidores MCP expdem, de forma governada, os trés tipos

de primitivas definidas pelo protocolo:

o Resources: fornecem acesso a dados e contextos, sempre com ponteiros canonicos
para garantir rastreabilidade das evidéncias. Incluem consultas a bases, leitura

de planilhas, recuperacao de documentos e metadados.

o Tools: executam calculos deterministicos e verificagbes objetivas, como aferi¢ao
de variagao de cronograma, comparacao de orcamento planejado versus realizado

ou aplicagao das regras do Status—Schedule-Trend (SST).

e Prompts: disponibilizam templates de instrugao versionaveis que padronizam
como o LLM deve estruturar narrativas, sintetizar evidéncias e produzir se¢oes

do relatério conforme o TGRP.

Essa camada concentra a logica operacional que garante confiabilidade, padronizagao

e vinculo explicito entre cada afirmacao e sua fonte.

. Saida: Relatério Executivo. Apods consolidar os resultados provenientes das
primitivas MCP, o Host gera o relatério executivo em Markdown estruturado. Esse
formato preserva a hierarquia do TGRP, facilita conversao para PPT ou PDF e
mantém a legibilidade da narrativa. A secdo final inclui a trilha de auditoria técnica,
contendo versao do modelo, identificadores das evidéncias usadas e o hash do template
acionado, garantindo transparéncia, reprodutibilidade e aderéncia as praticas de

governanca de informagoes.
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Figura 3 — Arquitetura do Assistente Virtual de Governanga com MCP (visao légica por
camadas).
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m Prompt
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Fonte: Elaboracao proépria.

4.3 Metodologia de Construcao

Esta secao descreve a metodologia utilizada para o desenvolvimento e implantagao
da solucao proposta Assistente Virtual de Governanga com MCP. A construgao segue a
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) — conforme
ilustrado na Figura 4 — que estrutura as etapas de entendimento do negdcio, entendimento
e preparacao dos dados, modelagem, avaliagdo e implantagao, orientando o encadeamento

logico do capitulo.

O CRISP-DM nao é um processo linear, mas ciclico. Isso significa que pode ser
reexecutado a medida que novos dados se tornam disponiveis para o treinamento ou ajuste
do modelo e que é possivel retornar a fases anteriores sempre que os resultados de uma
etapa indicarem a necessidade de revisoes. Essa caracteristica assegura flexibilidade e

evolugao continua da solugao proposta.

4.3.1 Entendimento do Negdcio

A elaboragao do Relatério Executivo de Governanga no PMO ainda demanda
esforco elevado de compilagao e revisao, com registros heterogéneos entre dreas que geram
desalinhamento entre o que se apresenta e o que se consegue evidenciar. Isso atrasa a
entrega de informacao confiavel a diretoria e aumenta retrabalho. O Assistente Virtual de
Governanca com MCP responde a esse problema com um objetivo de negécio direto: reduzir

o tempo de preparacao do relatério, padronizar o contetido e garantir rastreabilidade de
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Figura 4 — Fases do CRISP-DM e seu carater iterativo.
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cada informagao reportada, de modo que a lideranca possa decidir com mais agilidade

sobre prazos, custos e alocagao de recursos.

O sucesso, sob a Otica do negdcio, significa entregar um relatério mais rapido de
gerar, comparavel entre iniciativas e confiavel para quem decide. A verificagao detalhada
desses resultados sera apresentada na subsecao de Avaliagao, mas, desde ja, a expectativa é
reduzir o trabalho manual do PMO, diminuir revisdes por inconsisténcia e elevar a clareza

percebida pelos executivos.

O escopo deste projeto concentra-se no reporting de governanca em nivel de portfélio
e projeto — status do periodo, variagoes relevantes e riscos/decisoes priorizadas. Ficam
fora analises preditivas avancadas, otimizacao de capacidade e automacoes de execucao.
Stakeholders diretos incluem diretoria e lideres de projeto (tomadores de decisao), o PMO
(produtor do artefato) e as dreas que mantém registros operacionais. Entre as restrigoes

estao disponibilidade de equipe, aderéncia aos ritos ja existentes (semanal/quinzenal) e
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limites orcamentarios; os riscos mais provaveis envolvem maturidade desigual de processos e
mudanca de prioridades, mitigados por comunicacao clara de valor, vocabulario padronizado

e adogao progressiva.

Como plano preliminar, a proposta avanca por um ciclo curto de validacao: forma-
lizagdo final do conteiido minimo do relatério e de seus critérios de aceitacdo, execugao de
um piloto controlado com um conjunto representativo de projetos e ajustes iterativos a
partir do feedback executivo. A neutralidade tecnolégica é preservada pelo uso do MCP,
que organiza o acesso a dados e fungoes de forma independente de fornecedor; os detalhes
técnicos, bem como a escolha concreta usada neste trabalho, aparecem na secao dedicada

ao MVP e nas subsecoes seguintes.

4.3.2 Entendimento e Preparagao dos Dados

O relatério de governanca se apoia em um ecossistema de informacoes com na-
turezas distintas. De um lado, ha dados estruturados mantidos pelo PMO — registros
de identificacao do projeto e sua fase, cronogramas com marcos planejados e realizados,
atividades com histérico de atualizagao, o log RAID | a estrutura or¢camentéria (WBS
e orgamento planejadoxrealizado por pacote de trabalho) e o cadastro de recursos com
seus planos de alocagao e custo-hora. De outro, existem dados semiestruturados, como
atas e resumos de reuniao em formato textual, que qualificam a interpretagao de eventos e
justificativas. Complementarmente, dados derivados podem ser obtidos a partir de dash-
boards de BI, oferecendo séries historicas e indicadores consolidados. Na pratica, todas
essas origens sao disponibilizadas ao Assistente por meio do MCP, que as publica como
resources padronizados, preservando neutralidade de fornecedor e permitindo substituicoes

sem reescritas de conectores.

Antes de utilizar essas fontes na etapa de modelagem, aplica-se uma preparacao
focada em consisténcia, comparabilidade e rastreabilidade. Os dados estruturados passam
por normalizacao de formatos (datas em padrao unico; categorias padronizadas para status,
fases, tipos de risco etc.), padronizagdo de nomenclaturas entre areas e reconciliacao de
chaves (projeto, marco, pacote WBS, recurso). Sdo executadas rotinas de saneamento, como
remocao de duplicidades, validacdo de campos obrigatérios e higienizagao de caracteres
invalidos em textos. Em relacdo a anomalias, adota-se um critério conservador: outliers
nao sao descartados; permanecem como registros validos e sinalizados para interpretacao
posterior (por exemplo, alocagoes acima de 100% ou valores negativos de or¢amento). Nos
insumos textuais, realiza-se limpeza e segmentacao em trechos curtos, etiquetados com
ponteiros candnicos que permitem a referéncia a passagens especificas de documentos,

assegurando citagao precisa e reconstituivel.

A integracao das fontes ocorre formando visoes tematicas coerentes com o uso

gerencial do relatério: prazo (projetos, marcos e histérico de atividades), custo (WBS e
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orgamento) e alocagao (recursos e plano de esfor¢o). Como produto dessa etapa, cada
evidéncia factual fica associada ao seu ponteiro canoénico, vinculado ao documento e
a posicao da informacgao dentro da fonte original — compondo uma tabela interna de
evidéncias que viabiliza a rastreabilidade sem poluir o corpo do relatério. A materializagao
dessas referéncias ao leitor ocorre exclusivamente na se¢do “Fontes”, conforme diretriz do

protocolo adotado, preservando a legibilidade do documento principal.

4.3.3 Modelagem

A modelagem consiste em gerar um relatério executivo estruturado a partir das
fontes de dados conectadas, combinando célculos deterministicos externos e geragao textual
assistida por modelos de linguagem. Os calculos objetivos — variagoes de prazo, custo
e alocagao, além da determinacao doSST — sao processados previamente como tools
MCP, assegurando consisténcia numeérica e reprodutibilidade. O papel do LLM é restrito

a composicao narrativa e a formatacao do relatério segundo o esquema do TGRP.

O contexto enviado ao modelo inclui (i) os resultados deterministicos ja calculados;
(ii) um conjunto de evidéncias estruturadas e textuais selecionadas de forma direcionada;
e (iii) sinais objetivos derivados na etapa anterior. Essa selecdo de evidéncias pode ser
realizada por um retriever leve operando como servico MCP opcional, que identifica trechos
curtos de atas ou registros relevantes por termos-chave, preservando sempre o ponteiro
canonico para rastreabilidade. Dessa forma, cada afirmagao factual permanece ancorada

em sua fonte, e a auséncia de evidéncia é tratada explicitamente como lacuna.

A saida do LLM ¢é estruturada em Markdown, aderente ao template minimo do
TGRP, que define blocos obrigatorios, titulos e subtitulos, além do modo de apresentagao
das notas de fonte. A renderizacdo subsequente transforma esse conteiido em formato
narrativo (storytelling) para PPT/PDF, pronto para consumo executivo. O relatério
contempla, no minimo, sumério executivo, variagoes de prazo/custo/alocacao, Top-5 riscos
com agoes de mitigacao, decisoes pendentes (o qué/quem/quando), o rétulo SST justificado

por evidéncias e o Parecer do Assistente de Governanca.

O prompt disciplina a geracao com trés regras principais: (i) nao inferir sem fonte;
(ii) separar fato e opinido; e (iii) ndo exibir ponteiros no corpo do texto. Internamente, cada
enunciado factual é vinculado a uma ou mais evidéncias; na renderizacao, esses vinculos se
tornam notas numeradas exibidas apenas na se¢ao “Fontes”. Para reduzir variacao entre
execugoes, parametros conservadores (como temperature baixa) sdo adotados, favorecendo

consisténcia factual.

O Parecer do Assistente de Governanca é produzido como bloco separado e tem
carater explicitamente opinativo. Ele nao contradiz fatos existentes, mas pode apontar
lacunas (ex.: campos nao preenchidos, dados desatualizados, auséncia de responsével por

riscos) e oferecer recomendagoes baseadas em sinais objetivos e boas préticas de governanga.
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Esse mecanismo assegura que o parecer agregue valor interpretativo sem comprometer a

confiabilidade factual do relatorio.

Quanto a escolha tecnolégica, a arquitetura preserva duas possibilidades: (i) uso
de um LLM comercial acessado via API, aproveitando modelos de tultima geracao e
infraestrutura gerenciada; ou (ii) adogao de um LLM aberto executado em estrutura prépria
(on-premises ou em nuvem), favorecendo maior controle, customizagao e confidencialidade.
Em ambos os casos, o MCP encapsula o provedor como um servidor substituivel, de modo
que a troca de modelo exige apenas reconfiguracao do endpoint, e nao a reescrita do fluxo.
A opcao efetivamente adotada para o protétipo é detalhada na Se¢ao dedicada ao MVP,

ao final do capitulo.

4.3.4 Avaliacao

A etapa de avaliagdo examina em que medida o modelo construido atende aos
objetivos de negoécio definidos no inicio do processo. No caso do Assistente Virtual de
Governanga com MCP, a verificacdo se concentra em trés pontos principais: se o relatorio
produzido é mais 4gil de gerar em comparacao ao processo manual anterior; se a estrutura
e o conteudo permitem comparacao entre iniciativas; e se as evidéncias que sustentam
cada afirmacgao sao acessiveis e verificaveis. Esses aspectos traduzem, de forma pratica, a
busca por reduzir esfor¢o operacional, padronizar o artefato e aumentar a confianga das

informacoes reportadas a diretoria.

Por seguir o ciclo CRISP-DM, a avaliacao nao é apenas uma etapa final, mas parte
de um processo iterativo. Resultados parciais podem indicar a necessidade de voltar a fases
anteriores — ajustando fontes, revisando regras de preparacao ou calibrando parametros
de modelagem. Essa caracteristica garante que o artefato evolua progressivamente, incor-
porando melhorias a cada iteracdo. A conclusao da avaliacdo nesta fase fornece insumos
para a Secao do MVP, onde sao apresentados os critérios especificos de aceitacao, os
instrumentos de mensuracao utilizados e as evidéncias de que o protétipo cumpre os

requisitos definidos.

4.3.5 Implantacao

A etapa de implantagdo, no escopo do CRISP-DM, discute as alternativas de
como a solucao podera ser disponibilizada e utilizada em um ambiente organizacional.
No caso do Assistente Virtual de Governanga com MCP, a arquitetura é desenhada para
preservar neutralidade tecnologica e permitir diferentes arranjos de adog¢ao, de acordo com

as condigoes de cada PMO.

Do ponto de vista dos modelos de linguagem, a solucao pode ser implementada tanto
com LLMs comerciais acessados via API, que oferecem maior conveniéncia e desempenho

imediato, quanto com modelos abertos executados em infraestrutura prépria (on-premises
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ou em nuvem privada), quando hé requisitos de confidencialidade, customizagao ou controle
de custos. Em ambos os cendrios, o uso do MCP assegura padronizagao na forma de acesso
a dados e fungoes, de modo que a substituicao do provedor de LLM néo exige reescrita do

fluxo, apenas a reconfiguracao do endpoint correspondente.

Quanto a entrega, existem igualmente duas possibilidades. A primeira é disponibi-
lizar o Assistente como um servico em nuvem, exposto via API, permitindo que diferentes
unidades de negdcio ou empresas acessem o relatorio executivo sob demanda. A segunda é
realizar a implantacao na infraestrutura da prépria organizacao, integrando-se ao ambiente
existente do PMO, o que pode ser preferivel em contextos de maior sensibilidade de dados
ou restrigoes regulatorias. Em ambos os casos, a intermediagao via MCP garante que
0 acesso aos recursos — sejam eles planilhas corporativas, bases de dados, repositorios
textuais ou ferramentas auxiliares — seja governado por um protocolo uniforme, com

rastreabilidade e segregacao de responsabilidades.

A descricao detalhada da implantacao pratica, incluindo os artefatos de dados
utilizados, parametros de execucao e registros de auditoria, é apresentada no capitulo
especifico do MVP. Nesta subse¢do, o que se destaca é a flexibilidade da arquitetura
proposta e sua capacidade de adaptacao a diferentes cenarios de governanca de projetos,

sem abrir mao de rastreabilidade, neutralidade tecnologica e confiabilidade.

44 MVP

A etapa de validagao da solugao proposta foi conduzida por meio do desenvolvimento
de MVP, cujo propésito é demonstrar a viabilidade técnica e conceitual do TGRP na
geracao automatizada de relatorios de governancga de projetos. O MVP simula o fluxo
completo de interagdo entre o usudrio final (gestor de projetos) e o Assistente Virtual de
Governanga, reproduzindo a sequéncia logica de execugao descrita no protocolo — desde a

ingestao do corpus de dados até a emissdo do relatério estruturado em formato Markdown.

4.4.1 Dados Utilizados no MVP

O conjunto de dados utilizado na simulagdo do MVP foi construido especificamente
para reproduzir a dinamica de informagoes de um PMO. Um conjunto de dados foi
elaborado de forma sintética de trés projetos hipotéticos, mas mantendo coeréncia entre
os elementos que normalmente compdem o ecossistema de governanca corporativa. Assim,
0 objetivo nao foi testar volume de dados, mas sim validar a integridade légica e a

rastreabilidade das informagcoes entre as diferentes dimensoes de controle.

A primeira aba, Projeto, apresenta uma visao geral das iniciativas em acompanha-
mento, funcionando como ponto de partida para a anélise. Nela constam as informacgoes
essenciais sobre cada projeto — sua descrig¢ao, escopo e situagao geral — permitindo ao

modelo compreender o contexto e identificar o responsavel pela execucao.
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Na aba Projeto__milestones, estao dispostos os principais marcos e entregas de
cada projeto, com as respectivas datas de planejamento e realizagdo. Essa camada temporal
é a base para que o sistema reconheca variagdes de prazo e classifique automaticamente o

status de andamento conforme as regras do TGRP.

A aba Budget traz uma visao financeira consolidada, com os valores planejados
e realizados ao longo do periodo de referéncia. Ela permite observar desvios de custo e

oferece insumos objetivos para a se¢ao de variagoes financeiras do relatorio.

Complementarmente, a aba Plano__alocacgao reflete a distribuicao do trabalho
entre os membros da equipe, registrando a quantidade de horas atribuidas a cada profissional
por periodo. Ja a aba Recursos retne as informagoes de identificacao e custo dos profissionais
alocados, funcionando como uma referéncia para estimar o esforgo total despendido em

cada projeto.

Por fim, a aba RAID Log consolida os registros relacionados a gestao de riscos e
pendéncias, incluindo eventos que demandam atencao, decisoes ainda nao tomadas e a¢oes
de mitigacdo em curso. Essa dimensao qualitativa confere profundidade interpretativa
ao relatério, pois permite ao Assistente Virtual identificar padroes de risco e construir

recomendagoes contextualizadas no Parecer de Governanga.

Em conjunto, essas seis abas formam uma base integrada, na qual cada informagao
se conecta de forma légica as demais. Essa organizagao reflete o funcionamento real de um
ambiente de governanca e garante que as andlises geradas pelo MVP estejam ancoradas

em dados estruturados, rastreaveis e interpretaveis.

O detalhamento técnico de campos, chaves e regras encontra-se no Apéndice A.
Aqui, o que importa é estabelecer que o pipeline de dados coletado via MCP, devidamente
normalizado, saneado, integrado e referenciado por ponteiros candnicos, entrega um
contexto confidvel e compacto para a etapa de Modelagem, onde o contetido sera organizado

e redigido segundo o esquema definido para o relatoério.

4.4.2 Configuracao da LLM e Mecanismo de Inferéncia

A configuracdo do MVP fundamentou-se na utilizagdo de uma LLM como ntcleo
cognitivo da solucao. A LLM é o componente responsavel por compreender, relacionar e
sintetizar as informagoes provenientes do corpus, transformando dados estruturados em

narrativa auditével.

Para essa finalidade, foi adotado o GPT-5, modelo de ltima geragao da familia
OpenAl, reconhecido pela capacidade de raciocinio contextual e consisténcia semantica em
textos longos. A escolha desse modelo decorre da necessidade de conjugar interpretagao
técnica precisa com geracao de linguagem natural padronizada, assegurando coeréncia

narrativa e rastreabilidade.
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Tendo definida a LLM a ser utilizada, tornou-se necessario estabelecer como esse
modelo seria instanciado, configurado e conduzido dentro do MCP. Essa etapa envolve a
defini¢do dos parametros de inferéncia, do ambiente de execucao e das regras que orientam

o raciocinio do modelo, compondo o que aqui se denomina mecanismo de inferéncia do

MVP.

O GPT-5 foi instanciado por meio do ambiente ChatGPT, que permite a execucgao
interativa de prompts estruturados dentro de sessoes controladas. A comunicacao entre o
modelo e o corpus ocorre via MCP, que define um conjunto de primitivas para registro
de dados, execucao de ferramentas deterministicas e geracao textual. Uma vez definido
o ambiente de execuc¢ao, o modelo passa a operar de forma governada pelo MCP que
define trés etapas sequenciais através da execugao de prompts distintos descritos a seguir

compondo em conjunto o pipeline completo de execucao do MVP:
Etapa 1 — Registro do Recurso (equivalente a MCP.resources)

A primeira etapa tem como finalidade estabelecer o contexto de operacao do
modelo, instruindo o GPT-5 a reconhecer o workbook Excel como a tnica fonte factual
a ser utilizada durante a geracao do relatério. Essa configuracao assegura que todas as
respostas do sistema estejam vinculadas ao conjunto de dados fornecido, preservando a

rastreabilidade e a integridade da informacao.

O prompt utilizado nessa etapa foi estruturado da seguinte forma:

MCP.resourexcel .workbook

file: ces:

- 1id: res.corpus

type: "Corpus Protdétipo.xlsx"

policy:

- usar SOMENTE este arquivo como base factual

- toda frase assertiva DEVE terminar com um nUmero sequencial

Liste as abas detectadas para confirmar o carregamento.

Etapa 2 — Execuc¢ao das Ferramentas

Apoés o registro do recurso, inicia-se a execugao das ferramentas auxiliares (tools),
que correspondem as operagoes de leitura e processamento de dados realizadas antes da
geracao textual. Nessa fase, o modelo simula dois tipos de fungdes MCP: a ferramenta de

indexacao de ponteiros e a ferramenta de avaliacao de desempenho.

A primeira, denominada pointer index, tem como propodsito mapear as informagoes

relevantes dentro do corpus, identificando automaticamente os valores e células que servirao

[n]
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como evidéncias no relatorio.

O prompt que orienta essa etapa é o seguinte:

MCP.tools.call: pointer_index
Tarefa: percorrer o workbook (res.corpus) e montar, APENAS NA RESPOSTA,
uma tabela chamada PointerIndex com colunas:

[Projeto, Periodo, fact, sheet, cell, pointer, value].

Par&metro opcional:
- ProjetoSelecionado: [ ]

Se informado, filtrar todos os registros do PointerIndex apenas para esse

Inclua:

- Projeto (aba Projeto): identificador, status e gerente

— Projeto\_milestones: datas planejadas e reais de cada marco

- Budget: planejado e realizado do més corrente

- Recursos e Plano\_alocacédo: horas planejadas e valor/hora por recurso

- RAID Log: até 5 riscos "~"Em aberto'' com evento, causa, impacto e respon:

Regras:
— pointer = Corpus Protdétipo#Abal!Célula

- NAO invente -- registre como [lacunal] se o dado ndo existir.

Com esse comando, o modelo percorre o workbook e produz um indice descritivo de
evidéncias, que relaciona cada fato encontrado a sua localizacao na planilha. O resultado
esperado é a criacao de um mapa textual de ponteiros — um inventario das informacgoes
que poderao ser citadas posteriormente no relatério, como datas de marcos, valores de
orcamento ou registros de risco. Essa ferramenta cumpre o papel de fundamentar a
rastreabilidade, permitindo que o modelo compreenda onde cada evidéncia se encontra e

como referencid-la no texto.

A segunda ferramenta, denominada sst_rule, aplica a regra objetiva do SST, calcu-
lando a situacao de andamento de cada projeto com base nas informacoes de cronograma,

orcamento e riscos.

O prompt utilizado é o seguinte:

MCP.tools.call: sst\_rule
Entrada:
— base\_table: PointerIndex

Regra: SST =
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- Atrasado se QUALQUER milestone tiver Data Final Real $>$ Planejada

- Em dia se todas as datas reais $\leg$ planejadas

- Atencdo se houver variacdo de custo acima de 10\% mesmo sem atraso o
riscos com impacto alto ou médio em aberto

Saida: tabela [Projeto, Periodo, SST, Justificativa, pointers\_usados]|

Nessa etapa, o modelo é orientado a percorrer os marcos, valores financeiros e riscos
do corpus, aplicando a logica do seméaforo e registrando, para cada projeto, um rétulo
de status acompanhado de uma justificativa e das referéncias as células que sustentam o

calculo.

O resultado esperado é a geracao de um conjunto de classificagdes automaticas —
Em dia, Atencao ou Atrasado — que servem de insumo para a composicao da se¢ao de

status no relatorio final.

Essas duas ferramentas, em conjunto, simulam o funcionamento analitico do MCP:

uma descobre as evidéncias e a outra aplica as regras objetivas sobre os dados.
Etapa 3 — Geracao do Relatério

A terceira etapa é a mais interpretativa do pipeline e representa a execuc¢ao do
prompt principal de geracgao, responsavel por redigir o relatério executivo conforme o
protocolo TGRP. Nessa fase, o GPT-5 utiliza as evidéncias e classifica¢cbes previamente
obtidas para compor uma narrativa estruturada, seguindo as se¢des e convencoes definidas

pelo protocolo.

O prompt empregado nesta etapa foi o seguinte:

MCP.prompts.load: TGRP\_vl

Diretrizes:

1) Estrutura obrigatdéria do relatdrio (em Markdown) :
### Sumadrio Executivo

### Variacdes de Prazo, Custo e Recursos

### Top 5 Riscos e Pendéncias

### Status—-Schedule-Trend (SST)

### Parecer do Assistente Virtual de Governanca

### Fontes

2) Todo o texto deve ser narrativo, coeso e interpretativo,
mas com base 100\% factual.
3) Cada frase assertiva deve terminar com um numero sequencial [n] que

se refere a fonte
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4) O cdlculo do SST deve seguir a regra da etapa anterior (Atrasado /

Atencdo / Em dia), com a justificativa e os ponteiros citados no

formato sequencial [n], [n]..., seguindo o mesmo padrdo da secdo Fontes

5) Em Top 5 Riscos, listar os eventos de maior severidade, resumindo
evento, causa, impacto e responsavel.

6) O Parecer do Assistente Virtual de Governanca deve consolidar as
evidéncias, emitir recomendag¢des prescritivas fundamentadas e NUNCA

introduzir dados inéditos.

7) A secado Fontes deve consolidar todas as citacgdes usadas, uma por linha

no formato:[Fonte: n Corpus Protdétipo#hbal!Célulal.

8) Em nenhuma secdo devem aparecer ponteiros no formato de caminho de célu

Todos os apontamentos devem ser representados apenas por seus indices

sequenciais [n] definidos na secao Fontes

Gere o RELATORIO EXECUTIVO completo para o periodo [Informar MES/ANO] e

projeto(s) [Informar projeto].

Esse prompt orienta o modelo a combinar os dados processados com as regras de
redagdo do TGRP, produzindo uma saida estruturada e padronizada. O resultado esperado
é um relatorio em formato Markdown, dividido nas seis se¢Oes obrigatérias: Sumario
Executivo, Variagoes de Prazo, Custo e Recursos, Top 5 Riscos e Pendéncias, SST, Parecer

do Assistente Virtual de Governanga e Fontes.

Cada secao deve apresentar uma narrativa sintética e objetiva, construida a partir
das evidéncias previamente mapeadas. Todas as frases assertivas devem ser acompanhadas

do respectivo ponteiro canonico, que indica a célula de origem no workbook.

Ao final dessa etapa, o modelo consolida o ciclo de execu¢gao do MCP — iniciando
com o registro da fonte, processando as evidéncias e finalizando com a geragao do texto
estruturado. O processo resulta em um artefato de saida que representa o relatério executivo
completo, compativel com o formato exigido pelo TGRP e pronto para exportacao e
avaliacao. Todo o raciocinio do modelo ocorre dentro do contexto governado, sem inferéncias

externas. Assim, o processo mantém consisténcia semantica e rastreabilidade total.

4.4.3 Exemplos de Execucao

Esta subsecao apresenta a execugao integral do prototipo, evidenciando a forma
como o pipeline baseado em MCP opera de ponta a ponta — do registro do recurso a
redacao do relatorio executivo final. O objetivo é demonstrar a aplicacao pratica das trés
etapas descritas na se¢ao anterior, bem como ilustrar a rastreabilidade das evidéncias, a

coeréncia temporal dos dados e a conformidade do resultado com o protocolo TGRP.
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Parametros de Entrada:

Para a demonstracao, foi selecionado o Projeto P-003 — Sistema de Monitora-
mento Operacional, referente ao periodo de julho a setembro de 2025, com dados

provenientes do workbook considerado neste trabalho e detalhado no apéndice A.
Saida da Etapa 1: Carregamento dos dados

Conforme apresentado na Figura 5 abaixo, esse resultado confirma que o ambiente de
inferéncia foi corretamente delimitado e que o modelo reconheceu o corpus como repositorio
unico de evidéncias — condigao essencial para a rastreabilidade e a reprodutibilidade das

saldas.

Figura 5 — Evidencia da saida da etapa 1 de carregamento dos dados
As instrugdes foram carregadas corretamente |5

O recursc “Corpus Prototipo.xlsx” foi registrado como a Unica base factual permitida, com a politica de que

toda frase assertiva deve terminar com um nuimero sequencial [n].
Apas a leitura do workbook, foram detectadas as seguintes abas:

Projeto
Milestones_projeto
Atividades_projeto
Historico_atividades
RAID Log

WBS

Budget

Recursos

oom oSN oE e W N

Plano_alocacao

Fonte: Elaboragao prépria, com apoio do ChatGPT (OpenAl, 2025)

Saida da Etapa 2: Execu¢ao de Ferramentas

a) Ferramenta pointer indexr:Mapeamento de evidéncias

O modelo percorreu o workbook e produziu uma tabela de inventario de evidéncias
(PointerInder), associando cada fato relevante ao seu ponteiro candnico, no formato
Corpus Protétipo.xlsx#Abal!Célula. Esse inventario constitui o mapa de ponteiros que sera
utilizado nas préximas etapas para justificar cada afirmagao no texto narrativo, conforme

evidenciado na Figura 6.
b) Ferramenta sst_rule:Calculo do indicador de status

Com base na tabela PointerIndex, foi aplicada a regra objetiva do SST, cruzando
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Figura 6 — Evidéncia da saida da etapa 2 de mapeamento de evidéncias (amostra)

% Pointerindex — Projeto P-003

Projeto Periodo fact sheet cell pointer value
P-003 — Identificador do Projeto A3 Carpus P-003
prajeto Prototipo#ProjetolA3
P-003 — Status do Projeto D3 Corpus Em andamento
projeto Prototipo#Projeto!D3
P-003 — Gerente Projeto E3 Corpus [lacuna]
responsdvel Prototipo#ProjetolE3
P-003 Planejado Inicio do marco Milestones_projeto 3 Corpus 01/02,2025
“Planejamento” Prototipo#Milestones_pr
ojetolCs
P-003 Realizado Conclusdo do Milestones_projeto D5 Corpus 12/02/2025
marco Protatipo#Milestones_pr
“Planejamentoc” ojetolD5
P-003 Planejadc Inicio do marco Milestones_projeto C6 Corpus 13/02/2025
“EXecuGio’ Prototipo#Milestones_pr
ojetolCe
P-003 Realizado Conclusdo do Milestones_projeto D6 Corpus [lacuna]
marco Prototipo#Milestones_pr
“EXecugio” ojetolDe

Fonte: Elaboracao prépria, com apoio do ChatGPT (OpenAl, 2025)

cronograma, orgamento e riscos. A ferramenta analitica retornou o rétulo Atencao, refletindo
uma leve divergéncia de prazo e a existéncia de riscos abertos de impacto médio, insumos

que alimentam a secao de status do relatério final, conforme demostrado na figura 7.

Figura 7 — Evidéncia de amostra da saida da etapa 2 de célculo do indicador de status

sl Resultado da Regra SST — Projeto P-003

Projeto Periodo ssT Justificativa pointers_usados[]

P-003 Meés corrente Atengio Nenhum marco ultrapassou o prazo planejado, porém o custo [Corpus Protétipo#Milestones_projeto!CS, Corpus

realizado (119 500) esté 4,4% abaixo do planejado (125 000) — dentro Prototipo#Milestones_projeto!D5, Corpus

do limite. No entanto, hé riscos em aberto com impacto médio Protétipo#Milestones_projeto!C6, Corpus
("Estouro de prazo de 10 dias", “Retrabalho e atraso"), o que justifica Protétipo#Milestones_projetolD6, Corpus Protétipo#Budget!E3, Corpus
estado Atengdo. Protétipo#Budget!F3, Corpus Protétipo#RAID_Log!D4, Corpus

Protétipo#RAID_Log! D5]

Fonte: Elaboracao prépria, com apoio do ChatGPT (OpenAl, 2025)

Saida da Etapa 3: Geracao do Relatério

Relatério Executivo —- Projeto P-003

Periodo de Referéncia: Setembro/2025

### Sumdrio Executivo
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O projeto P-003 encontra-se em andamento, apresentando boa
aderéncia entre planejamento e execugdo [1l]. Os marcos
concluidos foram finalizados dentro dos prazos planejados,
sem registros de atrasos [2]. O custo realizado no més foi de
R$119.500, inferior ao orgcamento previsto de R$125.000,
representando uma variacgdo favoravel de - 4,4 % [3].

Apesar do controle orgcamentdrio e cronograma estéaveis, ha
riscos operacionais de impacto médio em aberto, o que requer

atencdo preventiva da equipe de gestao [4].

### Variagdes de Prazo, Custo e Recursos

O marco de Planejamento iniciou-se em 01/02/2025 e foi
concluido em 12/02/2025, dentro do prazo estipulado [5], [6].
O marco de Execugdo comegou em 13/02/2025 e permanece ativo,
sem data de encerramento registrada [7], [8].

No admbito financeiro, o custo planejado de RS 125.000 e o
realizado de R$ 119.500 confirmam eficiéncia orcamentéaria,
sem desvios relevantes [9], [10].

Entre os recursos, o Recurso 1 contabiliza 160 horas
planejadas a R$ 85/hora, enquanto o Recurso 2 apresenta 140
horas planejadas, mas com valor-hora ainda n&do informado
[111,[12]1,[13]1,[14]. Essa lacuna de custo-hora deve ser

sanada para garantir o fechamento correto do orgamento.

### Top 5 Riscos e Pendéncias

Atraso na entrega de fornecedor -- provocado por dependéncia
de pec¢a importada, com impacto potencial de 10 dias de
atraso. Responsavel: Compras [15],[16]1,[17],[18].

Falha de integracdo do sistema —-- decorrente de
incompatibilidade de versao, gerando retrabalho e possivel
atraso. Responséavel: TI [19],[20],([211,[22].

Os demais riscos permanecem sem detalhamento, caracterizando

[lacunas] que devem ser atualizadas [23],[24]1,[25].

### Status - Schedule - Trend (SST)

O projeto nao apresenta marcos atrasados, uma vez que as
datas reais nao ultrapassaram as planejadas [26]. O custo
realizado estd dentro da faixa de tolerdncia de = 10 % [27].
Contudo, riscos de impacto médio permanecem abertos,

justificando a classificacao: Atencao.



Justificativa: Nenhum marco ultrapassou o prazo planejado; o
custo estd dentro da margem de toleréncia; entretanto,
existem riscos em aberto de severidade média relacionados a

fornecedor e integracédo [26],[27],1[28],[29].

### Parecer do Assistente Virtual de Governanca

Com base nas evidéncias, o projeto P-003 mantém desempenho
consistente, com boa execucdo orgcamentdria e gestdo adequada
de cronograma [30]. Entretanto, a falta de valor-hora para
parte dos recursos e a existéncia de riscos operacionais
abertos evidenciam vulnerabilidades que devem ser mitigadas
[31].

Recomenda-se:

Atualizar o cadastro de recursos com os valores-hora
faltantes;

Reforgar o monitoramento das dependéncias externas e da
integragdo de sistemas;

Registrar as datas reais dos marcos de execucido para

assegurar rastreabilidade;

### Fontes
Fonte: 1 Corpus Protdétipo#Projeto!D3]

Fonte: 2 Corpus Protdétipo#Milestones_projeto!C5]
Fonte: 3 Corpus Protdétipo#Budget!F3]

Fonte: 4 Corpus Protdtipo#RAID_Log!D4]

Fonte: 5 Corpus Protdétipo#Milestones_projeto!C5]
Fonte: 6 Corpus Protdétipo#Milestones_projeto!D5]
Fonte: 7 Corpus Protdétipo#Milestones_projeto!C6]
Fonte: 8 Corpus Protdétipo#Milestones_projeto!D6]

Fonte: 9 Corpus Protdétipo#Budget!E3]
Fonte: 10 Corpus Protdétipo#Budget!F3]

Fonte: 12 Corpus Protdétipo#Recursos!C1l0]
Fonte: 13 Corpus Protdétipo#Plano_alocacao!D11]
Fonte: 14 Corpus Protdétipo#Recursos!Cl1]
Fonte: 15 Corpus Protdétipo#RAID_Log!B4

Fonte: 16 Corpus Protdtipo#RAID_Log!C4

Fonte: 17 Corpus Protdétipo#RAID_Log!D4

Fonte: 19 Corpus Protdtipo#RAID_Log!B5
Fonte: 20 Corpus Protdétipo#RAID_Log!C5h

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[Fonte: 11 Corpus Protdétipo#Plano_alocacao!D10]
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[Fonte: 21 Corpus Protétipo#RAID_Log!D5

]
]
]
Fonte: 18 Corpus Protdtipo#RAID_Log!E4]
]
]
]
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Fonte: 22 Corpus Protdétipo#RAID_Log!ES5]

Fonte: 23 Corpus Protdétipo#RAID_Log!B6]

Fonte: 24 Corpus Protdtipo#RAID_Log!B7]

Fonte: 25 Corpus Protdétipo#RAID_Log!B3]

Fonte: 26 Corpus Protdétipo#Milestones_projeto!D5]
Fonte: 27 Corpus Protdétipo#Budget!F3]

Fonte: 28 Corpus Protdtipo#RAID_Log!D4]

Fonte: 29 Corpus Protdétipo#RAID_Log!D5]

Fonte: 30 Corpus Protdétipo#Projeto!A3]

Fonte: 31 Corpus Protdétipo#Recursos!Cll]

Fonte: 32 Corpus Protdétipo#Milestones_projeto!D6]

— —/ o/ o/ —/ o/ o/ o/ o/ o/ o/

Fonte: 33 Corpus Protdétipo#Projeto!A3]

Com o recurso e as evidéncias ja processadas, o modelo executou o prompt princi-
pal TGRP_ v1, responséavel pela geracao textual do relatério executivo estruturado em

Markdown. A seguir, apresenta-se a saida integral produzida pelo sistema.

4.4.4 Avaliacao dos Resultados

A avaliagao do prototipo minimo vidvel concentrou-se em trés critérios previamente
definidos: (i) agilidade na geragao do relatério em comparagao ao processo manual, (ii)
estrutura e contetido que permitam comparabilidade entre iniciativas (iii) validagdo ma-
nual dos dados do relatério para confirmar se conteido corresponde a realidade e (iv)

acessibilidade e verificabilidade das evidéncias que sustentam cada afirmacao.

Embora o corpus utilizado tenha carater sintético e, portanto, ndo permita mensurar
ganhos de tempo em condigoes reais de operacao, a execugao do experimento evidenciou
potencial expressivo de automacao. O fluxo completo — composto pelas etapas de registro
de recurso, carregamento de prompt e geracao de relatério — foi executado de forma

continua e reprodutivel, dispensando tarefas manuais de consolidagao e formatagao.

No segundo critério, referente a comparabilidade entre iniciativas, o resultado
obtido foi satisfatorio. O relatorio gerado seguiu o modelo padronizado do TGRP, contendo
secoes fixas — Sumario Executivo, Variacoes de Prazo, Custo e Recursos, Top 5 Riscos
e Pendéncias, SST e Parecer do Assistente Virtual de Governanga — com linguagem e
estrutura uniformes. Essa consisténcia garante que relatorios de diferentes projetos possam
ser confrontados entre si sem ambiguidade de formato, favorecendo a andlise transversal
e a comunicacao executiva. A saida em Markdown reforgou essa interoperabilidade, vi-
abilizando conversdes automaticas para apresentagoes ou painéis, conforme previsto no
desenho do MVP. O terceiro critério, relativo a verificabilidade das evidéncias, apresentou
desempenho plenamente aderente ao proposito da pesquisa. Cada frase assertiva no relato-

rio foi acompanhada de um identificador sequencial [n], remetendo a se¢ao “Fontes”. Essa
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mecanica confere ao artefato propriedades de auditabilidade e explicabilidade, permitindo
que qualquer leitor reconstitua o vinculo entre o texto e os dados que o fundamentam —
principio central do TGRP. A rastreabilidade implementada pelo MCP assegura, adicio-
nalmente, que futuras iteracoes do relatéorio possam recuperar contexto atualizado sem

perda de integridade.

Além desses aspectos, observou-se que o modelo elimina boa parte da subjetividade
inerente ao processo manual de elaboracgao de relatorios. As classificacoes e julgamentos sao
derivados de regras explicitas (como o célculo do SST) e de evidéncias citadas diretamente
a partir do corpus, reduzindo a influéncia de percepcoes individuais sobre o status do
projeto. Essa objetividade ¢ fundamental para elevar a confiabilidade das informagcoes

apresentadas e assegurar coeréncia entre ciclos de reporte.

Em sintese, os resultados obtidos confirmam a viabilidade técnica e conceitual do
prototipo. Esses achados indicam que o MVP cumpre sua fungdo como prova de conceito
e fornece evidéncias suficientes para prosseguir com uma fase de validagdo ampliada em
contexto real, na qual métricas de tempo e custo possam ser quantificadas com maior

precisao.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como tema central a aplicagao da Inteligéncia Artificial
Generativa na governanca de projetos, com foco na automacao, padronizagao e rastreabili-
dade de relatérios executivos. Partiu-se do reconhecimento de que, mesmo com a evolugao
de frameworks como o PMBOK, o PRINCE2 e as praticas ageis, ainda persiste uma
lacuna significativa na capacidade dos Escritérios de Projetos de produzirem relatérios
consistentes, comparaveis e auditaveis. O objetivo geral consistiu em desenvolver o TGRP,
fundamentado em LLMs e MCP, capaz de estruturar relatorios executivos padronizados e

assegurar a rastreabilidade entre afirmagoes e suas evidéncias de origem.

Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade técnica e conceitual da integracao
entre LLMs e MCP para gerar relatorios narrativos de governanga com rastreabilidade e
padronizacado. O MVP desenvolvido neste estudo comprovou que é possivel automatizar
a producao do relatorio executivo conforme as diretrizes do TGRP, consolidando dados
provenientes de miultiplas fontes, estruturando se¢oes padronizadas e registrando meta-
dados técnicos de versao e origem. A aplicagdo do protocolo permitiu validar critérios
de completude de dados, consisténcia factual e reprodutibilidade das saidas. O modelo
proposto demonstrou que cada sentenca assertiva pode ser associada a uma evidéncia
de origem, permitindo auditoria integral e assegurando transparéncia no processo de
comunicagdo com os stakeholders. Assim, o TGRP mostra-se uma alternativa pratica
para aprimorar a governanca de informagoes de PMOs, fortalecendo a confiabilidade dos

relatoérios e o alinhamento entre dados e decisoes.

Avaliagao do atendimento dos objetivos especificos. A partir da implementagao
e validagao do protétipo, foi possivel avaliar o cumprimento dos objetivos especificos

delineados na Subsecao 1.3.2. A sintese é apresentada a seguir:

1) Protétipo minimo viavel (MVP) para validagdo do TGRP. O objetivo foi

integralmente atendido.
a) O pipeline baseado em LLMs integrados via MCP foi implementado e executado
com sucesso;

b) O sumaério executivo foi produzido com ancoragem explicita em evidéncias e

indicacao de lacunas;

c) As variagoes de prazo foram calculadas a partir da integragao entre milestones,

atividades e historico;

d) As variagoes de custo foram reportadas por meio da comparacao entre valores

planejados e realizados;
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e) As variagbes de recursos foram consolidadas a partir do plano de alocagao,

disponibilidade e custo/hora;
f) O Top-5 riscos foi estruturado com justificativas baseadas em sinais objetivos;
g) Problemas e decisoes pendentes foram consolidados conforme registros do RAID;

h) O indicador Status—Schedule-Trend (SST) foi calculado aplicando regras obje-

tivas e justificadas;

i) O parecer do Assistente Virtual de Governanga foi gerado de forma segregada e

fundamentada.

2) Projetar esquema de dados e renderizagao dos resultados. O objetivo foi
plenamente atingido. A saida estruturada em Markdown mostrou-se adequada para
renderizacdo automéatica em PowerPoint (PPT) e PDF, mantendo interoperabilidade

e padronizacao.

3) Viabilizar auditoria e reprodutibilidade. O objetivo foi parcialmente atendido.
O MVP implementou a rastreabilidade entre afirmacoes e suas respectivas evidéncias
por meio de ponteiros candnicos, garantindo reprodutibilidade do contetido factual e
transparéncia na formacao do relatério. Entretanto, elementos adicionais previstos no
€scopo — como o registro automatico da versao do modelo, do hash do template e dos
pardmetros de geracdo — nao foram implementados no prototipo atual, configurando

uma oportunidade de evolugao para as proximas etapas de desenvolvimento.

Do ponto de vista académico e pratico, a pesquisa contribui para o campo da
Inteligéncia Artificial aplicada a gestao e governanca de projetos ao propor uma arquitetura
inédita que combina IA Generativa e governanca de dados sob principios de rastreabilidade
e auditabilidade. Teoricamente, oferece um modelo de referéncia que complementa a
literatura existente — predominantemente voltada a previsao de prazos e custos — ao
abordar uma dimensao ainda pouco explorada: a automacao da comunicagao executiva
baseada em evidéncias. Na esfera pratica, apresenta um caminho implementavel para
que PMOs reduzam o esfor¢co manual na consolidagao de informacoes e aprimorem a

padronizacao e a rastreabilidade de seus artefatos de governanca.

Entre as limitacoes observadas, destaca-se o fato de que a validagao do proto-
tipo ocorreu em ambiente controlado e com base em dados sintéticos, o que restringe
sua generalizacao imediata para contextos corporativos reais. Essa condi¢ao evidencia
a necessidade de avancar para fases posteriores de implantacao, nas quais o protocolo
possa ser efetivamente conectado a ecossistemas organizacionais. A transi¢do da prova de
conceito para o ambiente real requer ajustes estruturais, integracao com sistemas legados
e ferramentas de gestao de projetos, como Jira, Power BI ou Microsoft Project, além

do estabelecimento de politicas de seguranga, versionamento de prompts e auditoria das
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inferéncias. Somente a partir dessa integracao o modelo podera operar de forma segura,
versionada e auditavel, em conformidade com padroes corporativos de governanca de dados

e compliance regulatorio.

Nessa direcao, para trabalhos futuros, sugerem-se quatro frentes complementares.
A primeira consiste em conectar o modelo a ambientes organizacionais reais, substituindo
os dados sintéticos por integracoes diretas com sistemas corporativos de gestao de projetos,
utilizando APIs e conectores compativeis com o MCP. A segunda propde o desenvolvimento
de uma interface conversacional para o gerente de projetos, permitindo consultas abertas
sobre o portfélio e respostas contextualizadas com base em dados reais da organizacao.
A terceira linha de evolugao envolve o aprimoramento do proprio MCP com técnicas
avancadas de processamento da requisicao do usuario, em especial a reescrita de prompt,
permitindo decompor e refinar a instrucao original e reduzir ambiguidades semanticas
antes da recuperacao de evidéncias. Por fim, a quarta propoe a evolugao do Assistente
Virtual de Governanca de um agente reativo, baseado em critérios objetivos, para um
agente cognitivo de recomendagao, capaz de sugerir boas praticas de governanca e gestao de

projetos fundamentadas em politicas internas e frameworks institucionais como PMBOK e
PRINCE2.

Conclui-se que o Traceable Governance Reporting Protocol (TGRP), aliado ao Model
Context Protocol (MCP) e aos Large Language Models (LLMs), representa uma contribuigao
concreta e inovadora para a area de governanca de projetos. O modelo desenvolvido
demonstra que a Inteligéncia Artificial Generativa pode ser integrada de forma auditavel,
transparente e padronizada aos processos de reporting corporativo, fortalecendo o elo entre
dados, narrativa e decisao e configurando um avanco relevante para a transformacao digital

da governanca de projetos em organizagoes.
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APENDICE A - ESTRUTURA RELACIONAL DO CORPUS PROTOTIPO

O Corpus utilizado neste trabalho constitui a base de dados utilizada pelo Assistente
Virtual de Governanga para geracao dos relatérios executivos. Sua estrutura adota um
modelo relacional que assegura coeréncia entre cronograma, or¢amento, recursos e riscos,
permitindo rastreabilidade entre eventos, indicadores e evidéncias utilizadas nos relatorios

e simulam registros de um Escritério de Projetos.

Tabela 4 — Mapeamento das abas do corpus e suas chaves primarias

Aba Chave Primaéaria Principais Relacgoes

Projeto Projeto_id Entidade central que identifica cada projeto.
Milestones Milestone_id Define as fases do ciclo de vida do projeto.
Projeto_ Milestones Projeto_id + Conecta projetos aos respectivos marcos.

Milestone_ id

Atividades_ Projeto Projeto_id + Detalha as atividades associadas a cada
Milestone_id + marco.
Atividade_id

Histérico_ - Projeto_id + Registra as atualizagoes e status das
Atividades Milestone_id + atividades.

Atividade_id +

Data_Status

RAID_Log Projeto_id + Consolida riscos, premissas, problemas e
RAID_id decisoes.

WBS / Budget WBS_id / Representa a estrutura analitica e os dados de
Projeto_id + orcamento.

WBS_id + Més/Ano

Recursos / Recurso_id / Controla o cadastro e a distribuicao de
Plano__alocacao Projeto_id + recursos.
Recurso_id

Fonte: Elaborada pela autora.
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