
Uso de grandes modelos de linguagem na análise da experiência
do usuário

Yvens Almeida Girão
Universidade Federal do Ceará (UFC)

Russas, CE, Brasil
yvensalmeida21@gmail.com

Denise da Silva Santos
Universidade Federal do Ceará (UFC)

Russas, CE, Brasil
denisevania5@gmail.com

Pedro Oliveira
Universidade Estadual de Campinas

(Unicamp)
Campinas, SP, Brasil

P300636@dac.unicamp.br

Marília Mendes
Universidade Federal do Ceará (UFC)

Fortaleza, CE, Brasil
marilia.mendes@virtual.ufc.br

Alexandre Arruda
Universidade Federal do Ceará (UFC)

Quixadá, CE, Brasil
alexandre.arruda@ufc.br

ABSTRACT
This work investigates the application of Large Language Models
(LLMs) to the classification stage of the MALTU method for ana-
lyzing Postings Related to Use (PRUs). Using 299 reviews extracted
from the Gov.br app page on Google Play, annotated by human
evaluators as a gold standard, we evaluated five LLMs (GPT-4o,
GPT-4o-mini, GPT-OSS-120B, Kimi K2, and Sabiazinho-4) under
two prompting strategies (zero-shot and few-shot). Models were
instructed to return structured JSON outputs for the six MALTU
dimensions: type, intention, sentiment, functionality, usability, and
UX. In total, models produced 2,990 classifications that were com-
pared against the human gold standard using accuracy, precision,
recall, and macro F1. Average accuracy ranged approximately from
74% to 78% (Kimi K2 achieved the best performance in the few-shot
setting: 77.8%; GPT-OSS-120B led the zero-shot setting: 76.8%). Vo-
cabulary dimensions (intention, type, sentiment, and UX) exhibited
high performance (∼85–95%), whereas functionality (33–49%) and
usability (57–65%) were more challenging due to terminological
variation and semantic ambiguity.

KEYWORDS
Large Language Models; MALTU; automated classification; user
experience; prompt engineering.

1 INTRODUÇÃO
Grandes modelos de linguagem (Large Language Models, LLMs)
são redes neurais treinadas em enormes volumes de texto para
modelar e gerar linguagem natural, mostrando grande capacidade
de compreensão contextual, generalização e síntese de informações
[28]. Eles vêm sendo aplicados em diversas áreas, que variam desde a
Saúde e aMedicina até a Computação e a Educação. Na Computação,
muitos trabalhos têm investigado o uso de LLMs na geração de
código, testes de software, otimização de redes neurais, sistemas de
recomendação, jogos, planejamento, entre outros [30]. Na área de
Interação Humano-Computador (IHC), os estudos se concentram
desde o apoio à escrita e produtividade até aplicações voltadas para
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aprendizagem, desenvolvimento de software, interfaces acessíveis
e suporte à saúde e bem-estar [23]. Os autores [23] complementam
que os LLMs estão sendo aplicados em diferentes contextos da IHC,
abrangendo tanto tarefas técnicas quanto sociais e criativas.

Ao mesmo tempo, o ecossistema digital produz um volume cres-
cente de conteúdo gerado por usuários (User-Generated Content,
UGC), como avaliações em lojas de aplicativos, comentários em
e-commerce e postagens em fóruns de suporte, que constituem uma
fonte rica porém custosa e demorada de evidências sobre a expe-
riência de uso (User eXperience, UX) de sistemas [15]. O MALTU
(Modelo para Avaliação da Interação em Sistemas Sociais a partir da
LinguagemTextual do Usuário) propõe ummétodo estruturado para
analisar Postagens Relacionadas ao Uso (PRUs), cobrindo extração,
classificação, interpretação e relato de resultados [15]. Entretanto,
a etapa de classificação e a consequente interpretação de PRUs de-
pendem de especialistas em IHC, o que torna o processo escalável
apenas com grande esforço humano. Essa limitação cria uma opor-
tunidade para investigar se LLMs podem automatizar e enriquecer
o pipeline do MALTU, reduzindo tempo e custo sem sacrificar a
qualidade analítica.

Nesse contexto, este artigo investiga a adaptação de um instru-
mento de avaliação de IHC, o MALTU, para utilização com modelos
LLMs. Dessa forma, o trabalho contribui para a integração de tec-
nologias baseadas em IA aos processos de avaliação da Usabilidade
e UX (UUX), ampliando as possibilidades de análise automatizada e
apoio à pesquisa em IHC. Para tanto, este estudo aborda as seguintes
Questões de Pesquisa (QP):

• QP1:Quaismodelos apresentammelhor desempenho na clas-
sificação das PRUs de acordo com as categorias do MALTU
(tipo, intenção, sentimento, funcionalidade e metas de UUX)?

• QP2: Qual o desempenho dos modelos na classificações de
PRUs, e como esses resultados se comparam à interpretação
humana?

• QP3: Quais são os principais desafios e oportunidades da
integração de LLMs no método MALTU?

Este artigo está organizado da seguinte forma: a próxima seção
apresenta o background, cobrindo o método MALTU, fundamentos
sobre LLMs e Engenharia de prompt. A terceira seção apresenta
trabalhos relacionados a este. Na quarta seção, descreve-se a me-
todologia utilizada, seguida dos resultados, discussão, conclusão e
trabalhos futuros.
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2 BACKGROUND
2.1 Método MALTU
Ométodo MALTU [15] é uma abordagem de avaliação no campo da
IHC. Ele foi proposto na premissa de que as expressões textuais dos
usuários, publicadas em plataformas digitais, constituem uma fonte
de dados para mensurar a qualidade de um determinado sistema.
Para aplicar o método, o avaliador precisa cumprir cinco etapas
essenciais: 1) Definição do contexto de avaliação; 2) Extração das
PRUs; 3) Classificação das PRUs; 4) Interpretação; e 5) Relato dos
resultados. Como o objetivo deste trabalho consiste em apoiar a
etapa de classificação, detalha-se neste artigo apenas esta etapa.

As PRUs são classificadas por, pelomenos, dois avaliadores, tendo
um terceiro para validar [15] nas seguintes categorias: a) tipo: clas-
sifica a natureza da postagem (crítica, elogio, dúvida, ajuda, compa-
ração ou sugestão); b) intenção: faz uma classificação de intenção
do usuário, adaptando a teoria de Norman [17] na classificação
de PRUs em visceral, comportamental e reflexiva; c) Análise de
Sentimentos, avalia a polaridade do texto, classificando a PRU em
positiva, negativa ou neutra; d) Funcionalidade, que indica qual
funcionalidade específica do sistema o usuário está mencionando,
como, por exemplo: "login", "busca", "pagamento"etc.; e) Critérios
de Qualidade de Uso, que classifica a PRU em facetas de usabilidade:
eficácia, eficiência, satisfação ou segurança e UX: motivação, su-
porte, frustração, e f) Artefato, que identifica o dispositivos utilizado
(celular, computador, TV etc.) [15].

2.2 Grandes Modelos de Linguagem
Segundo o ranking interativo da LMSYS Chatbot Arena [14], que
é baseado na preferência humana e em votos ocultos, estes são os
principais modelos de LLM do ano de 2026:

• Família Claude (Anthropic): As variantes mais recentes
do Claude Opus (Claude Opus 4.6 e 4.7).

• Família Gemini (Google DeepMind): Consolidou-se com
o Gemini 3.1 Pro e o Gemini 3.5 Flash.

• Família GPT (OpenAI): Mantém-se com os modelos da
série GPT-5 (incluindo as versões GPT-5.4 e GPT-5.2).

Como destacado em [25], a base estrutural desses modelos é a
arquitetura Transformer, introduzida por [28]. Nela, utilizam-se
tokens compostos por unidades de palavras ou subpalavras como
dados de treinamento. Zhao e seus colegas [31] definem os dados
de treinamento como centenas de bilhões (ou trilhões) de palavras e
subpalavras (tokens). É através da leitura exaustiva dessas palavras
que o modelo aprende quais expressões costumam aparecer juntas
[31]. As grandes empresas de IA utilizam datasets (conjuntos de
dados) extraídos publicamente da internet para utilização no trei-
namento, as principais fontes são: Páginas de Web, Enciclopédias,
Livros, Artigos Científicos etc. [31]. Essas palavras ficam alocadas
em um vetor numérico, de modo que uma identificação numérica
possa ser relacionada a um determinado token, mapeando uma
informação linguística para uma representação vetorial, agrupando
palavras similares ou frases de situações parecidas. Contudo, se-
gundo [28], a depender da ordem em que uma palavra é inserida
em um LLM, poderia haver diferentes significados.

A fim de resolver essa problemática, a codificação posicional é
utilizada, aplicando funções trigonométricas (senos e cossenos) para

inserir informações de posição em cada token, fazendo com que o
modelo compreenda a ordem correta de um texto. Para além disso,
o processamento interno do Transformer conta com um codificador,
que tem como função principal gerar uma série de estados ocultos
que representam o texto de entrada de maneira significativa [28].

Há também a presença do decodificador, responsável por proces-
sar tanto as incorporações de entrada com codificação posicional
quanto as de saída. O mesmo possui um mecanismo de atenção que
melhora a qualidade das saídas, utilizando o contexto recebido pelo
codificador. Ele cria sequências de saída com base nas sequências de
entrada codificadas, prevendo a próxima palavra de acordo com as
geradas anteriormente (mecanismo conhecido como processamento
autorregressivo) [28]. Cabe ressaltar que diversos LLMs modernos,
como o GPT-3 e o GPT-4, utilizam uma arquitetura decoder-only,
processando a entrada e gerando a saída na mesma estrutura [1].

Antes de estar apto para interação, o modelo passa por uma
fase de pré-treinamento, consumindo volumes massivos de dados
textuais, a fim de aprender a estrutura, a sintaxe e a semântica da
linguagem. Em seguida, para que um LLM atinja um alto nível de
desempenho, é necessário passar por um processo final chamado
de alinhamento[22]. O alinhamento serve para ajustar o modelo
fazendo com que ele entenda e responda aos prompts de acordo
com os desejos do usuário. Em modelos de Código Aberto como o
LLaMA1 (mantido pela Meta), o ajuste é realizado por técnicas de
Aprendizado por Reforço, por meio do Feedback Humano (RLHF)
ou até mesmo um Feedback realizado pela própria IA (RLAIF) [22].

2.3 Engenharia de Prompt
A interação do usuário com LLMs ocorre por meio de "prompts",
ou instruções em linguagem natural. Estes "prompts"servem como
o início da conversa para que a máquina gere diversos formatos
de saída, tais como: textos, imagens, documentos ou códigos [27].
A Engenharia de Prompt é focada em técnicas validadas que têm
como objetivo aprimorar e aumentar a relevância das respostas
retornadas pela LLM. Segundo Gao et al. [5], a aplicação dessas
técnicas práticas permite obter respostas mais precisas e alinhadas
com as expectativas humanas. Alguns exemplos são:

(1) Think Step by Step: uma das técnicas mais utilizadas e
fáceis de implementar [5]. Sua ideia se resume em adicionar
apenas a frase "Pense passo a passo"ao final do prompt. Se-
gundo [11] após a utilização dessa frase, houve um aumento
na precisão do GPT-3 em diversas tarefas. Questões aritméti-
cas obtiveram um salto relevante de precisão de 17,7% para
78,7% [11]. No entanto, em modelos mais recentes focados
em raciocínio nativo, como o GPT-4, essa técnica se torna
redundante, uma vez que o comportamento de decomposi-
ção do problema já é inserido no processo de inferência do
modelo [20].

(2) Few-shot Learning: esta técnica consiste no aprendizado
com poucos exemplos. Desta forma, são fornecidos para
a LLM apenas exemplos do que é desejado [1]. Segundo
[1], ao utilizar esse método, apenas com saídas esperadas, a
LLM se torna capaz de retornar respostas condizentes com
a expectativa do usuário. Tal fato pode estar relacionado
às diversas opções de saída para um determinado prompt,

1https://llama.meta.com/
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quando o usuário ensina a LLM como responder por meio
de exemplos, isso reduz e restringe o espaço de saída da
resposta ao formato demonstrado [1]. Segundo os autores,
para garantir o entendimento da LLM, os exemplos precisam
ser diversos e equilibrados, além de estarem devidamente
inseridos no cenário desejado pelo utilizador [1].

3 TRABALHOS RELACIONADOS
As LLMs vêm inaugurando uma nova era de pesquisas no âmbito
da experiência humana com computadores [18, 23], impactando
diretamente a forma como a UX é analisada e compreendida. Seus
principais usos estão relacionados ao funcionamento como motores
centrais de sistemas interativos, ferramentas de apoio à pesquisa,
participantes simulados em estudos, objetos de investigação cientí-
fica e foco de análises sobre a percepção dos usuários [23].

Nesse contexto, diversas pesquisas têm explorado o uso de LLMs
para otimizar processos de avaliação heurística [2], projetar e avaliar
interfaces de usuário geradas por modelos de linguagem LLMs
[4, 9, 10, 12, 24] e compreender diferentes aspectos relacionados
à UX. Esses trabalhos fornecem fundamentos importantes para a
construção do nosso modelo de análise baseado em LLMs.

O estudo [18], por exemplo, investiga o uso do ChatGPT no
design de visualização de dados, evidenciando o potencial dessa
ferramenta para auxiliar profissionais iniciantes na área a desenvol-
verem reflexões metodológicas e encontrarem soluções adequadas
para seus estudos. Além disso, o trabalho apresenta o conceito de
design-oriented LLM, no qual o uso combinado entre humanos e
LLMs cria uma nova forma de orientação voltada ao design. En-
tre os principais benefícios identificados estão a rápida geração de
ideias e a adaptabilidade de prompts. Em relação ao nosso trabalho,
embora a dimensão explorada seja distinta centrada na análise de
comentários textuais produzidos por usuários, o estudo contribui
significativamente ao demonstrar o potencial avaliativo das LLMs
em contextos de IHC.

De forma semelhante, o trabalho [13] apresenta um sistema de
recuperação semântica de interfaces baseado em modelos multimo-
dais de linguagem. O sistema utiliza LLMs para analisar interfaces
e reorganizá-las segundo seus aspectos semânticos, permitindo a
identificação de padrões linguísticos presentes na construção de
interfaces de usuário. Essa capacidade de reconhecer padrões e
conceitos semânticos reforça o potencial das LLMs na criação de
análises padronizadas e consistentes. Tal perspectiva dialoga dire-
tamente com nossa proposta, uma vez que buscamos identificar
padrões semânticos em comentários de usuários relacionados a
diferentes dimensões da avaliação MALTU, como tipo de problema,
UX, usabilidade, entre outros.

O trabalho de [9] teve como objetivo avaliar se prompts volta-
dos à acessibilidade seriam capazes de melhorar a conformidade
de interfaces com as diretrizes WCAG 2.1, além de investigar se
os próprios LLMs conseguem identificar e corrigir problemas de
acessibilidade em códigos gerados automaticamente. Em contexto
brasileiro, [29] apresentou uma análise sobre o uso de código gerado
por LLMs, buscando compreender os vieses presentes nas inter-
faces produzidas por meio de técnicas de engenharia de prompts.
Embora a acessibilidade não constitua uma dimensão central do
nosso trabalho, as abordagens metodológicas apresentadas nesses

estudos contribuem para ampliar as possibilidades de aplicação de
LLMs em diferentes perspectivas de avaliação.

O trabalho [19] investiga a identificação automática de PRUs no
contexto do método MALTU. Os autores construíram uma base
anotada de 3.865 tweets (2.020 PRUs, 1.845 não-PRUs) com valida-
ção manual e compararam os algoritmos C-BLSTM a SVM, Naive
Bayes, árvores, MLP, CNN, LSTM e BLSTM. Os autores concluíram
que a combinação CNN+BLSTM melhora significativamente a de-
tecção de PRUs em português frente a abordagens tradicionais e
modelos individuais, indicando viabilidade para automatizar etapas
do método MALTU.

No contexto deste trabalho, a LLM será utilizada como ferra-
menta de apoio à pesquisa, no que se refere à classificação de co-
mentários de usuários. O objetivo é investigar a possibilidade de
obter classificações compatíveis com aquelas realizadas por avalia-
dores humanos, contribuindo para tornar a aplicação do MALTU
mais ágil e viável. Diferentemente de estudos como [6], que utilizam
LLMs e técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
para análise de sentimentos positivos e negativos, nossa proposta
busca avaliar múltiplas dimensões da UX a partir de comentários
humanos, estabelecendo um novo parâmetro de análise no campo
científico da IHC.

4 METODOLOGIA
Este trabalho apresenta um estudo empírico, quantitativo e com-
parativo que investiga o uso de LLMs na etapa de classificação do
método MALTU. O experimento foi organizado em oito etapas: (1)
seleção do sistema avaliado; (2) extração das postagens; (3) clas-
sificação humana das PRUs; (4) seleção das LLMs; (5) criação dos
prompts; (6) classificação das PRUs com LLM; (7) interpretação de
resultados com LLM; e (8) comparação dos resultados. O fluxo geral
do procedimento é apresentado na Figura 1.

Figura 1: Metodologia

Na primeira etapa, o sistema escolhido foi o Gov.br, principal
plataforma de serviços digitais do governo federal brasileiro, com
mais de 100 milhões de downloads e 13,5 milhões de avaliações na
Google Play Store [26]. Esses dados foram considerados indicadores
de sua ampla disseminação e da disponibilidade de um volume
expressivo de avaliações públicas para análise. Além disso, a escolha
se justifica pela relevância do aplicativo como objeto de investigação
em IHC, uma vez que ele reúne serviços digitais destinados ao
atendimento de cidadãos em diferentes contextos de uso.

A segunda etapa envolveu extrair postagens do sistema esco-
lhido. Para filtrar os reviews, pode-se escolher os seguintes filtros:
dispositivo (telefone, chromebook ou tablet), postagens mais recen-
tes, por avaliação ou mais relevantes. As mais recentes retornam,
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como o próprio nome diz, as avaliações com a data mais próxima
ao momento da extração, independente do seu nível de detalhe.
O filtro por avaliação permite a escolha por nota, que varia de 1
estrela a 5 estrelas. O filtro mais relevante na Google Play Store
utiliza algoritmos de aprendizado de máquina e IA para destacar
avaliações e aplicativos que melhor representam a experiência ge-
ral dos usuários, focando na qualidade, atualização e relevância do
conteúdo, em vez de apenas ordem cronológica [7]. Segundo [7],
este filtro destaca opiniões detalhadas e recentes em detrimento
de avaliações curtas ou antigas. Deste modo, na etapa de extração
das postagens foi utilizado este filtro e no dia 13 de maio de 2026
foram extraídas as 400 primeiras postagens. A extração foi realizada
usando a linguagem de programação Python e a plataforma online
Google Colab [8].

As postagens extraídas continham respostas da própria plata-
forma (Serviços e Informações do Brasil). Por este motivo, tais
postagens foram eliminadas, resultando em 299 PRUs. As PRUs ex-
traídas tinham as seguintes colunas: autor, data, PRUs e curtidas. A
data mais antiga foi 16/05/2023 e a data mais recente foi 09/05/2026.
A maioria das PRUs se concentraram na data 16/03/2026. A maior
quantidade de curtidas em uma PRU

("O aplicativo tem apresentando instabilidade, lentidão
e não consigo concluir o login. Por causa disso, recebi
uma notificação de acesso indevido e precisei RECUPE-
RAR a senha. Só todo procedimento de SEGURANÇA
EXIGE o aplicativo, e você não consegue concluir as eta-
pas, e acabou que meu nível foi rebaixado para bronze,
devido as falhas de recuperar a senha. Reconhecimento
FACIAL não funciona independente do aparelho que
você usa, sempre é BAIXA QUALIDADE.")

foi: 4751 e a menor quantidade de curtidas em uma PRU foi 0. A
média de curtidas por PRU foi 81,28. Após esta análise as seguintes
colunas foram eliminadas: autor, data e curtidas, sobrando então
apenas a coluna das PRUs.

A terceira etapa envolveu a classificação das PRUs por pessoas,
autores deste artigo. Eles classificaram as postagens2 nas seguintes
categorias do método MALTU: a) Tipo; b) Intenção; c) Análise de
Sentimentos; d) Funcionalidade; e) Usabilidade; e f) UX. Artefato
não foi colocado, pois as postagens já foram extraídas com o filtro
Telefone.

A quarta etapa envolveu a seleção dos LLMs a serem avaliados.
Foram escolhidos cinco modelos com critérios distintos, conforme
apresentado na Tabela 1. O GPT-4o foi incluído por ser o modelo
de maior capacidade da família GPT no período do estudo; o GPT-
4o-mini foi selecionado por seu baixo custo, permitindo avaliar
a relação entre desempenho e custo-benefício; o GPT-OSS-120B
foi escolhido por ser um modelo open-weight da OpenAI [21], aces-
sado via OpenRouter, oferecendo alto potencial com baixo custo
de inferência; o Kimi K2, da Moonshot AI, foi incluído por ser
um modelo de raciocínio recente, utilizado em sua variante com
thinking habilitado; e o Sabiazinho-4, desenvolvido pela Maritaca
AI, foi selecionado por ser o único modelo especializado em portu-
guês brasileiro, permitindo avaliar se a especialização linguística
impacta a acurácia na classificação de PRUs em língua portuguesa.

2https://zenodo.org/records/20450962

Tabela 1: Modelos selecionados e respectivos custos de infe-
rência por milhão de tokens.

Modelo Provedor Input (USD) Output (USD) Input (BRL) Output (BRL)
GPT-4o OpenAI $2,50 $10,00 R$12,65 R$50,60
GPT-4o-mini OpenAI $0,15 $0,60 R$0,76 R$3,04
GPT-OSS-120B OpenRouter $0,039 $0,18 R$0,20 R$0,91
Kimi K2 Thinking OpenRouter $0,60 $2,50 R$3,04 R$12,65
Sabiazinho-4 Maritaca AI R$0,20∗ R$0,79∗ R$1,00 R$4,00
∗ Conversão aproximada. Sabiazinho-4 é precificado nativamente em BRL.
Cotação de referência: US$1,00 = R$5,06 (29/05/2026, Banco Central do Brasil).

A quinta etapa consistiu na elaboração do prompt 3. Foram de-
senvolvidas duas estratégias de prompt: zero-shot, sem exemplos, e
few-shot, com exemplos anotados de PRUs classificadas segundo
o MALTU. Ambas as estratégias seguiram o mesmo esquema de
saída estruturada em JSON, com as seis dimensões do método. A
execução foi automatizada por meio da plataforma n8n [16], que
orquestrou o envio de cada PRU para os cinco modelos em paralelo
e consolidou os resultados em um arquivo .xlsx. Todos os modelos
tiveram acesso à ferramenta Think do n8n, com exceção do GPT-
OSS-120B, cujo modo de raciocínio nativo não estava disponível
via OpenRouter na configuração utilizada.

A sexta etapa consistiu na classificação das 299 PRUs pelos cinco
modelos selecionados. O processo foi executado em duas rodadas
distintas, uma para cada estratégia de prompt: zero-shot e few-shot.
Em cada rodada, todos os comentários foram enviados individual-
mente a todos os modelos em paralelo, resultando em 1.495 classifi-
cações por rodada (299 PRUs × 5 modelos) e 2.990 classificações no
total. Os modelos foram instruídos a retornar as classificações no
formato JSON estruturado, contendo as seis dimensões do método
MALTU. Os resultados foram coletados e consolidados automati-
camente pela plataforma n8n [16] em um arquivo .xlsx, com uma
linha por PRU e colunas separadas para as classificações de cada
modelo e do gabarito humano, permitindo a comparação direta na
etapa seguinte.

A sétima etapa consistiu na interpretação dos resultados das
classificações geradas pelosmodelos. A partir das PRUs classificadas,
buscou-se identificar padrões recorrentes nas dimensões doMALTU
como os tipos de postagem predominantes, as funcionalidades mais
mencionadas, os sentimentos expressos e as metas de usabilidade
e UX mais frequentes reportadas pelos usuários do Gov.br. Essa
interpretação seguiu as diretrizes do método MALTU [15] e foi
aplicada tanto às classificações humanas quanto às geradas pelas
LLMs, permitindo verificar se os modelos produzem interpretações
coerentes com as do avaliador humano.

A oitava etapa consistiu na avaliação quantitativa e comparação
dos resultados. As classificações das LLMs foram confrontadas com
o gabarito humano por meio das métricas de acurácia, precision,
recall e F1-score macro, calculadas por modelo e por dimensão do
MALTU. A comparação foi realizada separadamente para as estra-
tégias zero-shot e few-shot, permitindo avaliar o impacto da enge-
nharia de prompt no desempenho dos modelos. Para as dimensões
com vocabulário fechado (tipo, intenção e sentimento), adotou-se
correspondência exata após normalização textual; para as dimen-
sões com saída aberta ou multi-valor (funcionalidade, usabilidade
e UX), utilizou-se correspondência parcial, considerando acerto
quando ao menos um dos valores gerado pela LLM coincidia com
3https://doi.org/10.5281/zenodo.20311698
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o gabarito humano. O processamento e a geração dos resultados
foram realizados por meio de um notebook Python disponibilizado
publicamente 4.

5 RESULTADOS
Os resultados das classificações realizadas pelos cinco modelos
estão disponíveis publicamente no repositório Zenodo: estratégia
zero-shot5 e estratégia few-shot6.

5.1 Zero-shot

Figura 2: Acurácia por dimensão e modelo estratégia zero-
shot.

A Figura 2 apresenta a acurácia por dimensão e modelo na estra-
tégia zero-shot. O GPT-OSS-120B obteve a maior acurácia média
(76,8%), seguido pelo Kimi K2 (76,4%) e GPT-4o (76,3%). O GPT-4o-
mini (75,1%) e o Sabiazinho-4 (74,0%) completaram o ranking. As
dimensões Intenção (90–95%), Tipo (86–88%), Sentimento (85–88%)
e UX (85–88%) apresentaram os melhores resultados. Funcionali-
dade obteve os menores valores (33–46%), seguida por Usabilidade
(62–65%).

Figura 3: F1-score (macro) por dimensão e modelo estratégia
zero-shot.

4https://doi.org/10.5281/zenodo.20451981
5https://doi.org/10.5281/zenodo.20420785
6https://doi.org/10.5281/zenodo.20451936

AFigura 3 apresenta o F1-scoremacro por dimensão na estratégia
zero-shot. Para as dimensões de vocabulário fechado, Sentimento
alcançou os maiores valores de F1 (0,69–0,77), seguido por Intenção
(0,50–0,56) e Tipo (0,43–0,57). Para as dimensões multi-valor, o F1
manteve-se consistentemente abaixo de 0,50, com Funcionalidade
apresentando os menores valores (∼0,25–0,33), seguida por Usabili-
dade (∼0,36–0,39) e UX, que se aproximou mais desse teto (∼0,46).
Esse padrão decorre da natureza da correspondência parcial adotada
no método de avaliação, que penaliza saídas multi-valor mesmo
quando parcialmente corretas, não refletindo necessariamente o
desempenho real dos modelos nessas dimensões.

5.2 Few-shot

Figura 4: Acurácia por dimensão e modelo estratégia few-
shot.

A Figura 4 apresenta a acurácia por dimensão e modelo na estra-
tégia few-shot. O Kimi K2 obteve a maior acurácia média (77,8%),
seguido pelo GPT-OSS-120B (76,7%) e Sabiazinho-4 (75,7%). O GPT-
4o (75,3%) e o GPT-4o-mini (74,8%) completaram o ranking. As
dimensões Intenção (90–95%), UX (85–87%), Sentimento (82–87%)
e Tipo (85–87%) apresentaram os melhores resultados. Funcionali-
dade obteve os menores valores (41–49%), seguida por Usabilidade
(57–64%).

Figura 5: F1-score (macro) por dimensão e modelo estratégia
few-shot.
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AFigura 5 apresenta o F1-scoremacro por dimensão na estratégia
few-shot. Para as dimensões de vocabulário fechado, Sentimento
alcançou os maiores valores de F1 (0,74–0,80), seguido por Intenção
(0,51–0,57) e Tipo (0,41–0,51). Assim como na estratégia zero-shot,
os valores de F1 para Funcionalidade, Usabilidade e UX devem ser
interpretados com cautela pela razão descrita anteriormente.

5.3 Comparação entre estratégias

Figura 6: Acurácia média por modelo nas estratégias zero-
shot e few-shot.

A Figura 6 compara a acurácia média dos cinco modelos nas duas es-
tratégias. De modo geral, as diferenças foram pequenas, indicando
que o uso de exemplos no prompt não impactou de forma expressiva
o desempenho médio. O Kimi K2 e o Sabiazinho-4 beneficiaram-
se mais do few-shot, com ganhos de 1,4 e 1,7 pontos percentuais,
respectivamente. Os demais modelos obtiveram desempenho ligei-
ramente superior no zero-shot. A dimensão Funcionalidade foi a
que mais se beneficiou do few-shot, com ganho médio de 7 pon-
tos percentuais em relação ao zero-shot, sugerindo que exemplos
concretos auxiliam os modelos na identificação de funcionalidades
específicas. Vale destacar que a base de PRUs é desbalanceada em
algumas dimensões, com predominância de uma classe majoritária
em Tipo e Intenção. Isso pode inflar a acurácia, já que um modelo
tende a acertar a classe mais frequente. Por isso, precision e re-
call são métricas mais representativas nesses casos, e melhorá-las
permanece um desafio para a classificação automática de PRUs.

6 DISCUSSÃO
Em relação à QP1, os resultados indicam que oKimi K2 apresentou
o melhor desempenho geral na estratégia few-shot, com acurácia
média de 77,8%, enquanto o GPT-OSS-120B liderou na estraté-
gia zero-shot, com 76,8%. No entanto, a diferença entre todos os
modelos avaliados foi pequena, variando entre 74% e 78%, inde-
pendentemente da estratégia utilizada. Esse resultado sugere que
as LLMs modernas, mesmo com arquiteturas e tamanhos distin-
tos, apresentam capacidade similar de compreender e aplicar as
categorias do método MALTU a partir de instruções textuais.

Em relação à QP2, os resultados revelam que a estratégia zero-
shot apresentou desempenho igual ou superior ao few-shot na
maioria dos modelos avaliados. O GPT-OSS-120B, o GPT-4o e o
GPT-4o-mini obtiveram acurácia ligeiramente maior no zero-shot,

enquanto apenas o Kimi K2 e o Sabiazinho-4 se beneficiaram do uso
de exemplos no prompt, com ganhos de 1,4 e 1,7 pontos percentuais,
respectivamente. Esse achado vai contra a expectativa inicial de que
exemplos anotados melhorariam consistentemente o desempenho
dos modelos, como sugere a literatura sobre few-shot learning [1].
Uma possível explicação é que o prompt zero-shot utilizado era
suficientemente detalhado com definições claras, regras de desem-
pate e vocabulário controlado reduzindo a necessidade de exemplos
adicionais. Outra hipótese é que os exemplos do few-shot, por terem
sido extraídos de um conjunto específico de PRUs do Gov.br, podem
ter introduzido viés em alguns modelos, limitando sua capacidade
de generalização para comentários com características distintas.

Em relação à QP3, a integração de LLMs ao método MALTU apre-
senta oportunidades relevantes para a avaliação de UX em larga
escala. O principal ganho está na escalabilidade: enquanto a clas-
sificação manual de 299 PRUs por avaliadores humanos demanda
horas de trabalho especializado, os modelos avaliados realizaram a
mesma tarefa em questão de minutos, com custo financeiro redu-
zido. Modelos como o GPT-4o-mini e o Sabiazinho-4 representam
alternativas economicamente viáveis, especialmente em projetos
com grandes volumes de PRUs ou com restrições orçamentárias.
Outro aspecto positivo é que a estratégia zero-shot apresentou de-
sempenho comparável ao few-shot, indicando que não é necessária
uma base de dados anotada para iniciar o uso dos modelos no
contexto do MALTU. Isso reduz significativamente a barreira de
entrada para pesquisadores e profissionais que desejam adotar o
MALTU. Por outro lado, os principais desafios identificados estão
na classificação de dimensões semanticamente ambíguas, como
Usabilidade, e na padronização terminológica de dimensões abertas,
como Funcionalidade, que continuam exigindo atenção cuidadosa
na elaboração dos prompts e nos critérios de avaliação adotados.
Esses achados dialogam diretamente com o GC6 do GranDIHC-BR
2025–2035 [3], que discute as implicações do uso de IA no campo da
IHC. Ao demonstrar que LLMs podem apoiar uma etapa historica-
mente dependente de especialistas, este trabalho contribui para as
ações de médio prazo voltadas à proposição de aplicações de IA em
processos de design e avaliação. Ao mesmo tempo, os desafios iden-
tificados reforçam a necessidade de manter a supervisão humana
como componente essencial, uma vez que a automação não elimina
a interpretação especializada, mas redistribui o esforço do avaliador
da classificação exaustiva para a validação crítica dos resultados.

Cruzando os custos de inferência da Tabela 1 com a acurácia
obtida, o GPT-OSS-120B desponta como o melhor custo-benefício
entre os modelos avaliados: com acurácia média de 76,7% no few-
shot, apenas 1,1 ponto percentual abaixo do líder Kimi K2 (77,8%),
seu custo de inferência (R$0,20/R$0,91 por milhão de tokens de
entrada/saída) é aproximadamente 60 vezes menor que o do GPT-
4o (R$12,65/R$50,60) e cerca de 15 vezes menor que o do Kimi K2
(R$3,04/R$12,65). Já o GPT-4o, apesar de seu custo elevado, obteve
desempenho apenas mediano entre os cinco modelos (75,3% no few-
shot), atrás inclusive de opções mais baratas como o Sabiazinho-4 e
o GPT-OSS-120B, evidenciando quemaior custo de inferência não se
traduz necessariamente emmaior acurácia na tarefa de classificação
de PRUs.

A dimensão Funcionalidade apresentou os menores valores de
acurácia em ambas as estratégias (33–49%), destacando-se como o
principal desafio para todos os modelos avaliados. Diferentemente
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das demais dimensões, que possuem vocabulário fechado e prede-
finido no prompt, Funcionalidade exige que o modelo identifique
e nomeie livremente a funcionalidade central do comentário. Isso
abre espaço para variações terminológicas entre modelos e avalia-
dores humanos, por exemplo, termos como “login”, “autenticação”
e “acesso ao sistema” referem-se ao mesmo conceito, mas são trata-
dos como respostas distintas no método de avaliação adotado. Esse
comportamento é esperado em tarefas de extração de informação
aberta e representa uma limitação inerente à comparação literal
entre classificações humanas e automáticas. Para trabalhos futuros,
recomenda-se o uso de grupos de sinônimos ou métricas baseadas
em similaridade semântica para avaliar essa dimensão de forma
mais justa.

A dimensão Usabilidade apresentou desempenho intermediá-
rio, com acurácia entre 57% e 65% nas duas estratégias. Embora
possua vocabulário fechado, ao contrário de Funcionalidade, suas
categorias apresentam proximidade semântica que dificulta a dis-
tinção precisa. Os casos mais frequentes de confusão ocorrem entre
falta de eficácia e falta de eficiência: enquanto a primeira indica
que o sistema não realiza a tarefa corretamente, a segunda indica
que a realiza com esforço ou lentidão excessivos. Essa distinção
é sutil e depende de uma leitura cuidadosa do comentário, o que
representa um desafio mesmo para avaliadores humanos. O fato
de todos os modelos terem errado nas mesmas proporções sugere
que essa ambiguidade é sistemática e não específica de um modelo,
indicando que o próprio critério de classificação pode se beneficiar
de definições mais precisas ou de exemplos adicionais que ilustrem
explicitamente a diferença entre essas categorias.

O Sabiazinho-4 merece atenção especial por ser o único mo-
delo do conjunto especializado em português brasileiro. Ele obteve
um desempenho comparável aos modelos internacionais de maior
porte, posicionando-se em terceiro lugar no few-shot (75,7%) e
apresentando ganho de 1,7 pontos percentuais em relação ao zero-
shot, o segundo maior ganho entre todos os modelos avaliados.
Esse resultado sugere que modelos especializados em língua portu-
guesa se beneficiam mais de exemplos no prompt, possivelmente
por terem maior sensibilidade ao contexto linguístico fornecido.
Além do desempenho técnico, o Sabiazinho-4 apresenta o menor
custo de inferência em moeda nacional entre os modelos avaliados
(R$1,00/R$4,00 por milhão de tokens de entrada/saída), tornando-se
uma alternativa viável e economicamente acessível para pesquisas
em IHC no contexto brasileiro, especialmente em cenários com
grandes volumes de PRUs a serem classificadas.

Este estudo apresenta algumas limitações que devem ser consi-
deradas na interpretação dos resultados. A classificação humana
utilizada como gabarito foi realizada por um único grupo de avalia-
dores, sem cálculo de concordância entre eles, o que pode introduzir
subjetividade nas comparações. A temperatura dos modelos não
foi fixada durante as execuções, o que significa que os resultados
podem variar em execuções futuras com os mesmos prompts e co-
mentários. Para as dimensões de saída multi-valor (Funcionalidade,
Usabilidade e UX), o F1-score não reflete o desempenho real dos
modelos devido à forma como a correspondência parcial é tratada
no método de avaliação adotado, sendo reportada apenas a acurácia
nessas dimensões. A dimensão Funcionalidade, por ser aberta, é
avaliada por correspondência literal após normalização textual, o

que penaliza respostas semanticamente equivalentes mas termino-
logicamente distintas. Por fim, o experimento foi conduzido com
299 PRUs extraídas de um único sistema (Gov.br), o que limita a
generalização dos resultados para outros domínios e contextos de
uso.

7 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS
Este trabalho investigou a integração de Grandes Modelos de Lin-
guagem ao método MALTU, avaliando a capacidade de cinco LLMs
em classificar automaticamente PRUs nas seis dimensões do mé-
todo: tipo, intenção, sentimento, funcionalidade, usabilidade e UX.
Para isso, foram utilizadas 299 PRUs extraídas do Gov.br, classifica-
das manualmente como gabarito e submetidas a dois cenários de
prompt distintos: zero-shot e few-shot.

Os resultados indicam que as LLMs avaliadas são capazes de
classificar PRUs com acurácia média entre 74% e 78%, com des-
taque para o Kimi K2 no cenário few-shot (77,8%) e o GPT-OSS-
120B no cenário zero-shot (76,8%). As dimensões tipo, intenção, UX
e sentimento apresentaram os melhores desempenhos, enquanto
funcionalidade e usabilidade se mostraram as mais desafiadoras,
refletindo a natureza aberta da primeira e a proximidade semântica
entre as categorias da segunda. A comparação entre as estratégias
de prompt revelou que o zero-shot apresentou desempenho igual
ou superior ao few-shot na maioria dos modelos, sugerindo que
prompts bem estruturados podem dispensar o uso de exemplos ano-
tados. O Sabiazinho-4 obteve desempenho comparável aos modelos
internacionais de maior porte, com o menor custo de inferência
em moeda nacional, demonstrando ser uma alternativa viável para
pesquisas em IHC no contexto brasileiro.

Conclui-se que LLMs representam uma alternativa promissora
para automatizar a etapa de classificação do MALTU, com potencial
para reduzir significativamente o tempo e o esforço necessários
para avaliações textuais em larga escala, sem sacrificar de forma
expressiva a qualidade analítica.

Para trabalhos futuros, recomenda-se: ampliar a base de PRUs
para além das 299 utilizadas, abrangendo outros sistemas e contex-
tos de uso; adotar múltiplos avaliadores humanos independentes
com cálculo de concordância entre eles (Cohen’s Kappa) para for-
talecer o gabarito; investigar métricas adequadas para dimensões
multi-valor, como o F1 multi-label; testar outros modelos de LLMs
como Claude, Gemini e Llama; fixar a temperatura dos modelos
para garantir reprodutibilidade dos experimentos; e avaliar o custo-
benefício da abordagem em cenários reais de avaliação com grandes
volumes de PRUs.

8 CUIDADOS ÉTICOS
Este estudo utilizou exclusivamente avaliações públicas disponibili-
zadas na Google Play Store, sem interação direta com os autores
das avaliações, recrutamento de participantes ou coleta de dados
adicionais. Em observância aos princípios da Lei Geral de Proteção
de Dados Pessoais (LGPD), Lei no 13.709/2018, foram coletados
e processados somente os conteúdos textuais necessários aos ob-
jetivos da pesquisa, aplicando-se o princípio da minimização de
dados. Informações potencialmente identificáveis, como nomes de
usuários, datas, número de curtidas e outros elementos não essen-
ciais à análise, foram desconsideradas e não foram divulgadas. Os

505



WebMedia’2026, Lavras/MG, Brazil Almeida et al.

dados foram tratados de forma desvinculada dos autores e apre-
sentados de maneira agregada, sem tentativa de reidentificação ou
associação entre comentários e respectivos usuários. Os arquivos
utilizados no estudo foram armazenados em ambiente de acesso
restrito aos pesquisadores e utilizados exclusivamente para as fi-
nalidades descritas neste trabalho. Na divulgação dos resultados,
não foram reproduzidos conteúdos ou informações que pudessem
permitir a identificação individual dos autores das avaliações.
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