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Abstract. Vision-Language Models (VLMs) have revolutionized image classification,
enabling object recognition without the need for specific training. This work investi-
gates the impact of such models with different strategies, such as direct prompts that
leverage the embedded knowledge of these models, and descriptive prompts that use
the reasoning ability of the models for recognizing unknown objects. We also evalu-
ate a new strategy, where a lightweight VLM is used to textually describe objects and
an LLM with greater reasoning capacity classifies the object by description. Results
show the importance of the implicit knowledge of models, but that small and limited
models can perform more complex tasks with more descriptive prompts. This study
contributes to the understanding of the potential of zero-shot image classification
with VLMs, offering valuable insights for advancements on the topic.

Resumo. Modelos Visdo-Linguagem (VLMs) tém revolucionado a classificacdo de
imagens, permitindo o reconhecimento de objetos sem necessidade de treinamento
especifico. Este artigo investiga o impacto desses modelos com diferentes es-
tratégias, como prompts diretos que exploram a conhecimento embutido desses mo-
delos, e prompts descritivos que usam habilidade de raciocinio dos modelos para
reconhecimento de objetos desconhecidos. Avaliamos também uma estratégia alter-
nativa, onde um VLM leve é utilizado para descrever textualmente objetos e uma
LLM com maior capacidade de raciocinio classifica o objeto pela descri¢do. Resul-
tamos mostram a importancia do conhecimento implicito de modelos, mas que mode-
los pequenos e limitados podem realizar tarefas mais complexas com prompts mais
descritivos. Este estudo contribui para o entendimento do potencial da classificacdo
de imagens zero-shot com VLMs, oferecendo insights valiosos para avangos no tema.

1. Introducao

Um dos problemas classicos da Visao Computacional € a classificacdo de imagens, que con-
siste em atribuir rétulos ou categorias a imagens, identificando os objetos ou conceitos presen-
tes nelas. Tradicionalmente, a classificacdo de imagens é realizada por meio de modelos de
aprendizado de mdquina profundo, principalmente redes neurais convolucionais [LeCun et al.
2015], treinados em grandes conjuntos de dados rotulados. No entanto, essa abordagem apre-
senta limitagdes, como a necessidade de grandes quantidades de dados rotulados, que podem
ser custosos e demorados de obter, e a dificuldade de generalizar para novas categorias ou
dominios ndo vistos durante o treinamento.

Nos ultimos anos, os Modelos Visdo-Linguagem (VLMs - Video Language Models)
emergiram como uma nova abordagem promissora para a classificacdo de imagens, como evi-
denciado pelo grande numero de publicagdes recentes [Radford et al. 2021]. Os VLMs sdo



modelos de inteligéncia artificial que combinam o poder da visdo computacional com o Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN), permitindo que os modelos compreendam e relacionem
informacdes visuais e textuais. Essa capacidade possibilita que os VLMs realizem tarefas de
classificacdo de imagens zero-shot, sem a necessidade de treinamento especifico, explorando
o conhecimento implicito presente nos dados de treinamento multimodal por meio de prompts
bem projetados. Embora essa abordagem tenha se mostrado viavel nos Modelos de Lingua-
gem de Grande Escala (LLMs - Large Language Models) [Menon and Vondrick 2022, Pratt
et al. 2023], a aplicagao pratica das VLMs ainda é pouco explorada [Liu et al. 2024].

Ainda, existem desafios e limita¢gdes a serem superados com uso de VLMs. Grandes
modelos podem ter elevado conhecimento sobre elementos visuais e capacidade de raciocinio,
mas podem ser incapazes de realizar tarefas em dispositivos embarcados ou de borda. Ja
modelos de tamanhos mais modestos podem ser mais dependentes de uma boa estratégia de
engenharia de prompt.

Diante desse contexto, este artigo apresenta um estudo sobre o desempenho de diferen-
tes modelos de VLMs, bem como de estratégias de prompt, para classificacao zero-shot em um
conjunto de dados de exemplo. Investigou-se o impacto de diferentes estratégias de prompt,
como prompt diretos que exploram o conhecimento embutido desses modelos, e prompt des-
critivos que usam a habilidade de raciocinio dos modelos para reconhecimento de objetos
desconhecidos. Avaliou-se também uma estratégia alternativa, onde um VLM leve € utilizado
para descrever textualmente objetos e um LLM com maior capacidade de raciocinio classifica
o0 objeto pela descricao.

Os resultados mostram a importancia do conhecimento implicito de modelos, mas que
modelos pequenos e limitados podem realizar tarefas mais complexas com prompts mais des-
critivos. Particularmente, grandes VLMs sdo mais competitivos a modelos treinados especi-
ficamente para a tarefa, mas estratégias de prompt fazem com que modelos muito pequenos
se aproximem desse desempenho. Este estudo contribui para o entendimento do potencial e
das nuances da classificagdo de imagens zero-shot com VLMs, abrindo caminho para novas
solugdes e pesquisas avancadas no tema.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: A sec@o 2 apresenta traba-
lhos relacionados; A secdo 3 descreve dataset, modelos e prompts avaliados; Resultados sdao
discutidos na secao 4; Conclusdes e trabalhos futuros sdo apresentados na secao 5.

2. Trabalho relacionados

2.1. Modelos Generativos

Os Modelos de Linguagem (LLMs) sao modelos de inteligéncia artificial treinados em grandes
conjuntos de dados textuais, capazes de gerar, compreender e manipular a linguagem natural.
LLMs como o GPT-3 [Brown et al. 2020] e seus sucessores demonstraram um desempenho
notdvel em diversas tarefas, tais como traducdo, resumo, geracao de texto criativo.

Particularmente, LLMs mostraram-se muito tuteis para tarefas de classificacao zero-
shot [Kojima et al. 2022]. O grande beneficio dessa abordagem € utilizar as capacidades de
aprendizado a partir de grandes bases de dados e de raciocinio para a realizacao de classificacao
de texto sem necessidade de retreino, somente utilizando técnicas de prompt mais acessiveis
a seus usuarios. Ou seja, LLMs representam a possibilidade de uso de modelos de 1A mais
genéricos, com menor esforco de desenvolvimento posterior, algo que tradicionalmente en-
volve muito tempo em projetos de treinamento de modelos especificos.



J4 os grandes modelos de visao-linguagem (VLMs) representam um avango signifi-
cativo na area da IA generativa combinando o poder da visdo computacional com o pro-
cessamento de linguagem natural. Esses modelos sdo capazes de compreender e relacionar
informacdes visuais e textuais, abrindo um leque de possibilidades para diversas aplicacdes,
como classificacao de imagens, geracio de legendas, resposta a perguntas visuais € muito mais.
Dentre os VLMs mais populares, destacam-se o Contrastive Language—Image Pre-training
(CLIP) [Radford et al. 2021] e seus derivados, que utilizam uma arquitetura de aprendizado
contrastivo para alinhar representacdes visuais e textuais em um espaco latente compartilhado.
O CLIP foi treinado em um vasto conjunto de dados multimodal, permitindo que o modelo
aprenda a associar imagens a descri¢oes textuais de forma eficaz. Tal modelo € base de varias
arquiteturas, como por exemplo do SmolVLM [Marafioti et al. | e o Llama Vision [Meta-Al ],
avaliados neste trabalho.

2.2. Classificacao de Imagens

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém sido amplamente utilizadas em tarefas de
classificacdo de imagens e deteccao de objetos, apresentando resultados expressivos em diver-
sas areas, incluindo monitoramento ambiental [S4 and Figueiredo 2022], andlise de imagens
médicas [Jr. et al. 2023], inspecdo industrial na Indudstria 4.0 [Monteiro et al. 2023] e agricul-
tura de precisd@o [Mendonga and Guedes 2024]. Nessas aplicagdes, modelos neurais profundos
exigem treinamento em grandes conjuntos de dados de imagens, cuidadosamente coletados e
organizados para cada caso especifico. Esse processo de treinamento demanda tempo signifi-
cativo e, mesmo alteragdes sutis nos dados, geralmente requerem a reexecucao do treinamento
do modelo.

No contexto das VLMs, diversas pesquisas tém explorado o uso de VLMs em tarefas
de Visao Computacional, inclusive em classificacdo de imagens zero-shot [Zhang et al. 2024].
Como exemplo, [Saha et al. 2024] explora novas arquiteturas e métodos de treinamento para
melhorar a capacidade de generalizagdo dos modelos. J4 [Mirza et al. 2024] avalia o desem-
penho de diferentes modelos e estratégias de prompting em datasets especificos.

Embora pesquisas anteriores tenham demonstrado que prompts bem elaborados podem
aprimorar significativamente o desempenho desses modelos, este trabalho propde uma abor-
dagem alternativa: a utilizacdo de um VLM leve para gerar descri¢es textuais de objetos,
seguido por um LLM mais robusto para realizar a classificagdo com base nessas descrigdes.
Essa estratégia busca equilibrar a dependéncia do conhecimento implicito dos modelos com
sua capacidade de raciocinio.

3. Método proposto

Esta sec¢do apresenta a descricdo do conjunto de dados, modelos e prompts usados para a
geracdo de resultados.

3.1. Dataset

Para avaliacio dos modelos, foi utilizado o dataset publico de imagens para a tarefa
de classicagao disponivel em www . kaggle.com/datasets/mauriciofigueiredo/
amazon—-fruits—-small. O mesmo consiste de imagens de frutas amazonicas em contexto
(objetos e cena), composto de 6 classes, conforme exemplificado na Figura 1. O dataset possui
120 imagens balanceadas entre as classes, sendo 75% para treino e 25% para teste.

O dataset foi escolhido por sua simplicidade, fornecendo dados sobre objetos de enten-
dimento comum, por ter complexidade de imagens compativel a outros datasets em problemas



de classificagdo, mas também por possuir alguns dos objetos dificilmente encontrados em da-
dos publicos para pré-treino de modelos genéricos. Por exemplo, as frutas pupunha e tucuma,
sdo caracteristicas da regiao amazonica e ndo sao facilmente encontradas em outros datasets.
Com isso, pode-se avaliar tanto o conhecimento embutido em grandes modelos pré-treinados
quanto sua capacidade de racinio sobre as imagens.

\

(a) Acai (b) Cupuacu (c) Graviola (d) Guarana (e) Pupunha (f) Tucuma

Figura 1: Exemplos de imagens das classes em contexto.

3.2. Modelos e Prompts

Com o objetivo de explorar diferentes modelos e abordagens de classificacao zero-shot, confi-
guramos os seguintes cendrios de avaliagao.

3.2.1. Rede Neural Convolucional (Baseline).

Como referéncia de resultados para os modelos VLM, usamos a abordagem classica para
deteccao de imagens partindo do treino de uma rede neural convolucional. Para isso, usamos
uma transferéncia de aprendizado da rede InceptionResNetv2 pré-treinada no dataset Image-
Net [Szegedy et al. 2016], disponivel no pacote keras do tensorflow (https://keras.io). Essa
rede foi treinada na particao de treino do dataset de avaliagdo com aumento de dados. O
aumento de dados utilizado consiste do uso de adaptagdes aleatérias das imagens originais
com deslocamento horizontal e vertical méximo de 20%, rotagdo méxima de 20 graus, zoom
maximo de 20% e flip horizontal.

3.2.2. VLMs com prompts Diretos

Neste caso, avaliamos VLMs pré-treinados de diferentes capacidades e tamanhos. Usamos
prompts diretos para a geragdo de respostas entre as classes existentes no dataset. O objetivo
¢ avaliar o conhecimento inerente desses grandes modelos, sem necessidade de raciocinio. Os
modelos testados sdo descritos a seguir.

SmolVLM-Instruct [Marafioti et al. ]: Modelo multimodal leve e versatil que com-
bina entradas de imagem e texto para gerar texto. Ele consegue realizar diversas tarefas, como
responder perguntas sobre imagens e descrever conteido visual. Sua eficiéncia o torna ideal
para uso em dispositivos méveis.

Llama-3.2-vision [Meta-Al |: Modelo aberto da Meta otimizado para reconhecimento
visual, raciocinio sobre imagens, legendagem e resposta a perguntas gerais sobre uma imagem.
Dentro os modelos abertos, este promete o melhor desempenho perante outros disponiveis.
Embora o mesmo possua diferentes tamanho e capacidades, usamos sua versao com 11 bilhdes
de parametro, mantendo maior proximidade de recursos computacionais com o SmolVLM.

Gemini-Pro Vision 1.5 [Gemini-Team 2024]: Modelo multimodal da Google com
reconhecida capacidade de entendimento multimodal. Modelo fechado, muito grande e para
tarefas complexas, mas que pode ser acessado via API para uso em dispositivos diversos.



Para todos esses modelos o prompt dado em inglés, devido ao enfoque dos mesmos na
lingua internacional, como pergunta direta foi: “What is this fruit? Respond in one word.The
options are [agai, cupuacu, graviola, guarana, pupunha, tucuma]”.

3.2.3. VLMs com prompts descritivos.

Assumindo que o resultado dos VLMs podem ser limitados pelo desconhecimento das classes
pelos seus nomes introduzidos no prompt direto, testamos a capacidade de raciocinio do mo-
delo caso introduzirmos a descricao dos objetos a serem detectados. As descri¢des dos objetos
foram feitas de forma simples, partindo do principio de uma comando que seria dado por uma
pessoa comum. Usamos o modelo SmolVLM, por ser o mais econdmico € com resultados
limitados da primeira estratégia. O prompt utilizado foi:

”Considering that tucuma is a round fruit with a green skin and yellow pulp. Conside-
ring that pupunha is a fruit with a shiny yellowish or reddish skin. Considering that cupuagu
is a fruit with a velvety brown skin and white pulp. Considering that guarand is a fruit with
red skin but usually shows its large white seed with a black dot. Considering that graviola is a
green fruit with a spiny appearance. Considering that acai is a fruit that grows in bunches, is
round, and has a purple color. Answer in one word. The answer options are: [agai, cupuagu,
graviola, guarana, pupunha, tucuma]”.

3.2.4. Descricoes VLMs e Raciocinio LLMs.

Ao observar que a descri¢do dos objetos pode ajudar a qualidade das respostas dos VLMs,
mas ainda apresentando dificuldades, surgem as hipdteses de que ou a descri¢dao do objeto no
prompt ndo esta alinhada com a base de conhecimento do modelo pré-treinado ou 0 mesmo nio
tem uma capacidade de raciocinio conjunto imagem-texto. Para avaliar este caso, foi criado
uma arquitetura hibrida VLM+LLM, onde o VLM somente descreve as caracteristicas fisicas
dos objetos da imagem e um LLM com maior capacidade de raciocinio as relaciona com as
descricdes dos objetvos. No caso, usamos o SmolVLM descrito anteriormente com o prompt:

“Describe the physical characteristics of this fruit”.

Em seguida, usamos o LLama-3.2 [Grattafiori 2024], leve, com 3 bilhdes de
parametros, com o prompt:

”What fruit has similar characteristics to the description? DESCRIPTION. Conside-
ring that tucuma is a round fruit with a green skin and yellow pulp. Considering that pupunha
is a fruit with a shiny yellowish or reddish skin. Considering that cupuagu is a fruit with a vel-
vety brown skin and white pulp. Considering that guarana is a fruit with red skin but usually
shows its large white seed with a black dot. Considering that graviola is a green fruit with a
spiny appearance. Considering that acai is a fruit that grows in bunches, is round, and has a
purple color. Answer in one word. The answer options are: [agai, cupuagu, graviola, guarana,
pupunha, tucuma]”.

4. Resultados

De acordo com os modelos e estruturas de prompts descritos na secao anterior, apresentamos
os resultados obtidos executando os modelos nos dados de testes do dataset de exemplo. A
Tabela 1 apresenta as acurdcias de todos os cendrios testados, bem como apresenta o tamanho



dos modelos testados, em termos de quantidade de parametros, para fins de comparacio. As
subsecoes a seguir, detalham cada cendrio por meio de suas matrizes de confusao.

Tabela 1: Resultados dos experimentos de classificacao de imagens.

Modelo Acuracia (%) | Tamanho (GB)
Baseline 86,67 56M
SmolVLM prompt direto 20 2B
Llama-Vision prompt direto 73,33 11B
Gemini Pro-Vsion prompt direto 76,67 120B (estimado)
SmolVLM prompt descritivo 33,33 2B
Llama-Vision prompt descritivo 43,33 11B
SmolVLM + LLama3.2 63,33 2B + 3B

4.1. VLMs com prompts diretos

A Figura 2 mostra a matriz confusio de todos os modelos avaliados. Como pode-se observar,
o modelo convolucional treinado especificamente na particao de testes do dataset tem um de-
sempenho superior na acuricia, de 86,67%, e um bom equilibrio entre as classes, com exce¢ao
da classe tucuma, mostrando também uma certa complexidade inerente do dataset. O mo-
delo SmolVLM apresentou o pior desempenho (20%), com respostas enviesadas a uma Unica
classe, produzindo ainda uma classificacdo fora das classes possiveis, indicada na matriz como
none. Particularmente, o modelo respondeu uma imagem de agai como blueberry, que de fato
se parecem, mas nao era uma op¢ao passada no prompt.

J4 os modelos Llamma-Vision e Gemini-Pro-Vision ficaram mais préximos do baseline
em termos de acurdcia, com 73,33 e 76,67%, respectivamente. Ambos reconheceram a maioria
das classes, mas o Llama-Vision parece desconhecer uma das classes do dataset, o tucuma.

Esses resultados mostram que os modelos maiores possuem um conhecimento inerente
importante sobre as caracteristicas das imagens, bem como de seus nomes presentes no prompt
direto. Ainda, percebe-se a viabilidade de classificagdo Zero-Shot mesmo em um dataset com
elementos muito especificos de uma regido, dificilmente encontrados em datasets especificos
de objetos. Ou seja, hd a indicacdo de uso de dados de imagens diversos e em grandissima
escala no treino desses modelos.

4.2. VLMs com prompts descritivos

Como observado no primeiro experimento, ha a hipétese de algumas classes serem desco-
nhecidas para um determinado VLM, fato esse observado principalmente com o SmolVLM.
Dessa forma, o prompt descritivo pode ajudar na classificagdo zero-shot aproveitando-se da
capacidade de raciocinio dos modelos. Para efeito de comparacdo, mostramos na Figura 3 os
resultados do SmolVLM e Llama-Vision, apenas.

Para o SmolVLM, a estratégia elevou os acertos de 20 para 33,33%, comprovando
que sua limitagdo estaria na base de conhecimento pré-treinada, Isso faz sentido pelo tamanho
muito reduzido do mesmo. No entanto, percebe-se que o desempenho ainda € muito inferior
em relacdo ao baseline. J4 o Llama-Vision, piorou sua métrica geral, de 73,33 para 43,33%,
ainda nao reconhecendo a classe tucuma, mas aumentando as confusdes com as demais classes.
Esse fato pode indicar que o conhecimento implicito de um modelo pode ser mais relevante do
que sua capacidade de raciocinio para uma tarefa, embora possamos questionar que prompts
descritivos melhores pudessem elevar a capacidade dos modelos ao custo de maior esforco
humano para tal.
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Figura 2: Resultados dos modelos com prompts diretos.
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Figura 3: Resultados dos modelos com prompts descritivos.

4.3. Descricoes VLMs e raciocinio LLMs

Diante da hipétese levantada no experimento anterior, de que um esfor¢co maior para des-
crever os objetos por meio de seus prompts poderia ajudar a capacidade de um VLM, avalia-
mos o0 SmolVLM apenas como um gerador de descri¢des textuais, submetendo posteriormente
essa descrigao a um LLM para a classificacdo zero-shot. Escolhemos o SmolVLM para esta
situacdo devido a necessidade de uso de dois modelos, aumentando o custo de predi¢dao. Dessa
forma, uma aplicacdo ja poderia ter um LLM para tarefas de texto, entdo acrescentariamos um



VLM pequeno no pipeline para acrescentar apenas a habilidade de trabalhar com imagens.
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Figura 4: Resultados dos modelos com SmolVLM e Llama3.2.

Observa-se na Fig. 4 que o desempenho melhorou em comparacdo ao experimento
anterior, onde a acuracia aumentou de 33,33 para 63,33%. Isso significa que o modelo pequeno
SmolVLM foi incapaz de reconhecer as classes pelo nome, mas foi capaz de gerar descri¢des
mais genéricas das mesmas, pelas suas caracteristicas fisicas. Algumas descri¢des obtidas do
SmolVLM sdo apresentadas na tabela 2. Podemos observar que, somente pela descricao, ha
chance de confusdo de Pupunha com Tucuma, por exemplo, explicando um pior resultado para
essas classes e apontando esse problema como uma limita¢do da abordagem.

Tabela 2: Exemplos de descricoes do SmolVLM.

Classe | Descricao

Pupunha| It is round and orange in color, with a smooth, shiny surface. It is about the size of a
small orange. The fruit is covered in small, sharp thorns.

Graviola| The fruit is large, green, and has a bumpy texture. It is split into two halves, revealing a
white interior with brown seeds.

Tucuma | The fruit is round and has a smooth, shiny surface. It is orange in color, with a slightly
lighter shade on the top. The fruit is about the size of a golf ball.

Cupuacu| The fruit is large, round, and brown. It has a thick, rough, brown skin. The inside of the
fruit is white and has a large, round, white mass in the center.

Guarand | The fruit is red and round, with a small black dot in the center of each fruit. The fruit is
surrounded by green leaves.

Acai The fruit is small, round, and has a dark purple color. It is likely a type of berry or plum.

4.3.1. Discussao dos resultados

Observa-se que os maiores modelos (Gemini Pro Vision, com estimados 120 bilhdes de
parametros, e Llama-Vision, com 11 bilhdes de parametros), construidos sobre uma base de
conhecimento maior, tém os resultados mais competivos com o baseline (aprox. 10%). Por
outro lado, o modelo mais econdmico, SmolVLM (2 bilhdes de parametros), teve desempenho
bem inferior independente da estratégia de prompt. E natural assumir que um modelo maior
tem mais conhecimento inerente, sendo essa a alternativa prioritdria para modelos Zero-Shot
de alto desempenho. No entanto, esses modelos podem nao ser vidveis a dispositivos embar-
cados e de computacao na borda.



No entanto, os resultados mostram a possibilidade de ter modelos menores, mas exi-
gindo maior exploracao das suas caracteristicas de raciocinio por meio de prompts melhor ela-
borados. A ideia ilustrada neste trabalho, tanto com um VLM com prompt descritivo quanto
da solucdo VLM+LLM, € a de explorar a capacidade das VLMs em entender caracteristicas
fisicas genéricas dos objetos de interesse (formas, cores, tamanhos etc.) Com solugdes VLMs
puras, mostra-se a necessidade de maior esfor¢o do desenvolvedor para elaboracao de prompts.
Na solucdo VLM+LLM, mostra-se que descri¢des genéricas obtidas por uma VLM poderiam
alimentar algum pds-processamento mais leve para a classificagdo das imagens. Vale notar
que a solugdo VLM+LLM tem quantidades de parametros somados ainda menor que o Llama-
Vision (5 bilhdes vs. 11 bilhdes de parametros), podendo ser alternativa interessante com
restricdes computacionais intermedidrias.

O desempenho superior do baseline, treinado especificamente para o dataset em
questdo, tanto de acurdcia quanto de tamanho do modelo, mostra que quando o esforco de
coleta de dados e treino € viavel, essa solucao deve ser preferencial. Mas os resultados obser-
vados indicam que os avangos rapidos das VLMs tém potencial para diminuir essa margem.

5. Consideracoes Finais

Este artigo mostrou que grandes VLMs, treinados em grandes quantidades de dados, tém co-
nhecimento inerente importante, podendo ter desempenhos competitivos a modelos especi-
alizados na tarefa de classificacdo de imagens. No entanto, necessitam de recursos compu-
tacionais elevados, podendo dificultar a ado¢do em solucdes embarcadas e de borda. Para
esses casos, o trabalho mostra que pequenos modelos podem se adaptar melhor ao adotarem
melhores estratégias de prompt. Particularmente, mostramos uma solu¢do interessante, com-
posta por um VLM para gerar descri¢cdes de imagens e um LLLM para classificacdo zero-shot
das descri¢des, ambos pequenos. Tal solucdo tem potencial de ser competitiva caso solu¢des
embarcadas ja assumam a necessidade de LL.Ms pequenas.

Como trabalhos futuros, vislumbramos: (i) a experimentacao dos modelos em datasets
mais desafiadores em termos de descricao dos objetos de interesse; (ii) exploracdo de melhores
descri¢cdes nos prompts, avaliando a capacidade de raciocinio das VLMs; (iii) a realizacdo de
estratégias de refinamento de modelos pré-treinados para especializi-los na tarefa de descrever
genericamente imagens de interesse, dispensando maior conhecimento implicito de objetos,
mas servido de base para outras estratégias de classificagao.
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