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ABSTRACT aprendizagem, desenvolvimento de software, interfaces acessiveis
This work investigates the application of Large Language Models e suporte a satde e bem-estar [23]. Os autores [23] complementam
(LLMs) to the classification stage of the MALTU method for ana- que os LLMs estdo sendo aplicados em diferentes contextos da IHC,
lyzing Postings Related to Use (PRUs). Using 299 reviews extracted abrangendo tanto tarefas técnicas quanto sociais e criativas.
from the Gov.br app page on Google Play, annotated by human Ao mesmo tempo, o ecossistema digital produz um volume cres-
evaluators as a gold standard, we evaluated five LLMs (GPT-4o, cente de contetdo gerado por usuarios (User-Generated Content,
GPT-40-mini, GPT-OSS-120B, Kimi K2, and Sabiazinho-4) under UGC), como avaliacdes em lojas de aplicativos, comentarios em
two prompting strategies (zero-shot and few-shot). Models were e-commerce e postagens em foruns de suporte, que constituem uma
instructed to return structured JSON outputs for the six MALTU fonte rica porém custosa e demorada de evidéncias sobre a expe-
dimensions: type, intention, sentiment, functionality, usability, and riéncia de uso (User eXperience, UX) de sistemas [15]. O MALTU
UX. In total, models produced 2,990 classifications that were com- (Modelo para Avaliacio da Interacio em Sistemas Sociais a partir da
pared against the human gold standard using accuracy, precision, Linguagem Textual do Usuario) propde um método estruturado para
recall, and macro F1. Average accuracy ranged approximately from analisar Postagens Relacionadas ao Uso (PRUs), cobrindo extragéo,
74% to 78% (Kimi K2 achieved the best performance in the few-shot classificago, interpretacéo e relato de resultados [15]. Entretanto,
setting: 77.8%; GPT-OSS-120B led the zero-shot setting: 76.8%). Vo- a etapa de classificacdo e a consequente interpretacio de PRUs de-
cabulary dimensions (intention, type, sentiment, and UX) exhibited pendem de especialistas em IHC, o que torna o processo escalavel
high performance (~85-95%), whereas functionality (33-49%) and apenas com grande esforco humano. Essa limitacédo cria uma opor-
usability (57-65%) were more challenging due to terminological tunidade para investigar se LLMs podem automatizar e enriquecer
variation and semantic ambiguity. o pipeline do MALTU, reduzindo tempo e custo sem sacrificar a
qualidade analitica.
KEYWORDS Nesse contexto, este artigo investiga a adaptacdo de um instru-

mento de avaliacdo de IHC, o MALTU, para utilizacdo com modelos
LLMs. Dessa forma, o trabalho contribui para a integracéo de tec-
nologias baseadas em IA aos processos de avaliacdo da Usabilidade

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

1 INTRODUC AO e U).( (UUX), émpllando as possibilidades de analise automatlze‘lda e
apoio a pesquisa em IHC. Para tanto, este estudo aborda as seguintes
Grandes modelos de linguagem (Large Language Models, LLMs) Questdes de Pesquisa (QP):

sdo redes neurais treinadas em enormes volumes de texto para
modelar e gerar linguagem natural, mostrando grande capacidade
de compreensdo contextual, generalizacéo e sintese de informacdes
[28]. Eles vém sendo aplicados em diversas areas, que variam desde a
Saude e a Medicina até a Computacio e a Educagdo. Na Computacio,
muitos trabalhos tém investigado o uso de LLMs na geragio de
codigo, testes de software, otimizacio de redes neurais, sistemas de
recomendagcio, jogos, planejamento, entre outros [30]. Na area de
Interacdo Humano-Computador (IHC), os estudos se concentram

e QP1: Quais modelos apresentam melhor desempenho na clas-
sificacdo das PRUs de acordo com as categorias do MALTU
(tipo, intengéo, sentimento, funcionalidade e metas de UUX)?

e QP2: Qual o desempenho dos modelos na classificagdes de
PRUs, e como esses resultados se comparam a interpretacdo
humana?

e QP3: Quais sdo os principais desafios e oportunidades da
integracdo de LLMs no método MALTU?

desde o apoio a escrita e produtividade até aplicacdes voltadas para Este artigo esta organizado da seguinte forma: a préxima se¢éo
apresenta o background, cobrindo o método MALTU, fundamentos
In: Proceedings of the Brazilian Symposium on Multimedia and the Web (WebMe- sobre LLMs e Engenharia de prompt. A terceira secio apresenta

dia’2026). Lavras/MG, Brazil. Porto Alegre: Brazilian Computer Society, 2026. trabalhos relacionados a este. Na quarta secio descreve-se a me-
. >
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1SSN 2966-2753 todologia utilizada, seguida dos resultados, discussao, concluséo e
trabalhos futuros.
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2 BACKGROUND

2.1 Método MALTU

O método MALTU [15] é uma abordagem de avaliacdo no campo da
IHC. Ele foi proposto na premissa de que as expressdes textuais dos
usuarios, 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) Defini¢do do contexto de avaliacio; 2) Extracdo das
PRUs; 3) Classificagdo das PRUs; 4) Interpretacéo; e 5) Relato dos
resultados. Como o objetivo deste trabalho consiste em apoiar a
etapa de classificacdo, detalha-se neste artigo apenas esta etapa.

As PRUs sdo classificadas por, pelo menos, dois avaliadores, tendo
um terceiro para validar [15] nas seguintes categorias: a) tipo: clas-
sifica a natureza da postagem (critica, elogio, divida, ajuda, compa-
racdo ou sugestdo); b) intencao: faz uma classificacdo de intencéo
do usuario, adaptando a teoria de Norman [17] na classificacio
de PRUs em visceral, comportamental e reflexiva; c) Analise de
Sentimentos, avalia a polaridade do texto, classificando a PRU em
positiva, negativa ou neutra; d) Funcionalidade, que indica qual
funcionalidade especifica do sistema o usuario estd mencionando,
como, por exemplo: "login", "busca”, "pagamento”etc.; ) Critérios
de Qualidade de Uso, que classifica a PRU em facetas de usabilidade:
eficacia, eficiéncia, satisfacdo ou seguranca e UX: motivacéo, su-
porte, frustracio, 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 preferéncia humana e em votos ocultos, estes sdo os
principais modelos de LLM do ano de 2026:

e Familia Claude (Anthropic): As variantes mais recentes
do Claude Opus (Claude Opus 4.6 € 4.7).

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

e Familia GPT (OpenAlI): Mantém-se com os modelos da
série GPT-5 (incluindo as versdes 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 bilhdes (ou trilhdes) de palavras e
subpalavras (tokens). E através da leitura exaustiva dessas palavras
que o modelo aprende quais expressdes costumam aparecer juntas
[31]. As grandes empresas de IA utilizam datasets (conjuntos de
dados) extraidos publicamente da internet para utilizacdo no trei-
namento, as principais fontes sdo: Paginas de Web, Enciclopédias,
Livros, Artigos Cientificos etc. [31]. Essas palavras ficam alocadas
em um vetor numérico, de modo que uma identificacdo numérica
possa ser relacionada a um determinado token, mapeando uma
informagéo linguistica para uma representagéo vetorial, agrupando
palavras similares ou frases de situacdes 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 problematica, a codificagdo posicional é
utilizada, aplicando fun¢des trigonomeétricas (senos e cossenos) para
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inserir informacdes de posi¢do 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 funcéo principal gerar uma série de estados ocultos
que representam o texto de entrada de maneira significativa [28].
Ha também a presenca do decodificador, responsavel por proces-
sar tanto as incorporagdes de entrada com codifica¢do posicional
quanto as de saida. O mesmo possui um mecanismo de atencio que
melhora a qualidade das saidas, utilizando o contexto recebido pelo
codificador. Ele cria sequéncias de saida com base nas sequéncias de
entrada codificadas, prevendo a proxima 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 saida na mesma estrutura [1].
Antes de estar apto para interacdo, 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 seméntica da
linguagem. Em seguida, para que um LLM atinja um alto nivel de
desempenho, é necessario 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 usuario. Em modelos de Cédigo Aberto como o
LLaMA! (mantido pela Meta), o ajuste é realizado por técnicas de
Aprendizado por Reforco, por meio do Feedback Humano (RLHF)
ou até mesmo um Feedback realizado pela propria IA (RLAIF) [22].

2.3 Engenharia de Prompt

A interacdo do usuario com LLMs ocorre por meio de "prompts",
ou instrucdes em linguagem natural. Estes "prompts"servem como
o inicio da conversa para que a maquina gere diversos formatos
de saida, tais como: textos, imagens, documentos ou cddigos [27].
A Engenharia de Prompt é focada em técnicas validadas que tém
como objetivo aprimorar e aumentar a relevancia das respostas
retornadas pela LLM. Segundo Gao et al. [5], a aplicacdo dessas
técnicas praticas permite obter respostas mais precisas e alinhadas
com as expectativas humanas. Alguns exemplos séo:

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

Few-shot Learning: esta técnica consiste no aprendizado
com poucos exemplos. Desta forma, sio fornecidos para
a LLM apenas exemplos do que é desejado [1]. Segundo
[1], ao utilizar esse método, apenas com saidas esperadas, a
LLM se torna capaz de retornar respostas condizentes com
a expectativa do usuario. Tal fato pode estar relacionado
as diversas opgdes de saida para um determinado prompt,

!https://llama.meta.com/


https://llama.meta.com/

LLMs no método MALTU

quando o usuario ensina a LLM como responder por meio
de exemplos, isso reduz e restringe o espaco de saida 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 cenario desejado pelo utilizador [1].

3 TRABALHOS RELACIONADOS

As LLMs vém inaugurando uma nova era de pesquisas no ambito
da experiéncia humana com computadores [18, 23], impactando
diretamente a forma como a UX é analisada e compreendida. Seus
principais usos estio relacionados ao funcionamento como motores
centrais de sistemas interativos, ferramentas de apoio a pesquisa,
participantes simulados em estudos, objetos de investigacio cienti-
fica e foco de analises sobre a percepcéo dos usuarios [23].

Nesse contexto, diversas pesquisas tém explorado o uso de LLMs
para otimizar processos de avaliagio heuristica [2], projetar e avaliar
interfaces de usuario geradas por modelos de linguagem LLMs
[4, 9, 10, 12, 24] e compreender diferentes aspectos relacionados
a UX. Esses trabalhos fornecem fundamentos importantes para a
construcdo do nosso modelo de analise baseado em LLMs.

O estudo [18], por exemplo, investiga o uso do ChatGPT no
design de visualizagdo de dados, evidenciando o potencial dessa
ferramenta para auxiliar profissionais iniciantes na area a desenvol-
verem reflexdes metodolégicas e encontrarem solucdes 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 orientagéo voltada ao design. En-
tre os principais beneficios identificados estdo a rapida geracio de
ideias e a adaptabilidade de prompts. Em relagéo ao nosso trabalho,
embora a dimensdo explorada seja distinta centrada na anéalise de
comentarios textuais produzidos por usudrios, o estudo contribui
significativamente ao demonstrar o potencial avaliativo das LLMs
em contextos de ITHC.

De forma semelhante, o trabalho [13] apresenta um sistema de
recuperacdo semantica de interfaces baseado em modelos multimo-
dais de linguagem. O sistema utiliza LLMs para analisar interfaces
e reorganiza-las segundo seus aspectos semanticos, permitindo a
identificacdo de padrdes linguisticos presentes na construcédo de
interfaces de usuario. Essa capacidade de reconhecer padrdes e
conceitos semanticos refor¢a o potencial das LLMs na criacéo de
analises padronizadas e consistentes. Tal perspectiva dialoga dire-
tamente com nossa proposta, uma vez que buscamos identificar
padrdes semanticos em comentarios de usuarios relacionados a
diferentes dimensdes da avaliacio MALTU, como tipo de problema,
UX, usabilidade, entre outros.

O trabalho de [9] teve como objetivo avaliar se prompts volta-
dos a acessibilidade seriam capazes de melhorar a conformidade
de interfaces com as diretrizes WCAG 2.1, além de investigar se
os proprios LLMs conseguem identificar e corrigir problemas de
acessibilidade em c6digos gerados automaticamente. Em contexto
brasileiro, [29] apresentou uma analise sobre o uso de codigo gerado
por LLMs, buscando compreender os vieses presentes nas inter-
faces produzidas por meio de técnicas de engenharia de prompts.
Embora a acessibilidade nédo constitua uma dimenséao central do
nosso trabalho, as abordagens metodoldgicas apresentadas nesses

501

WebMedia’2026, Lavras/MG, Brazil

estudos contribuem para ampliar as possibilidades de aplicacio de
LLMs em diferentes perspectivas de avaliagdo.

O trabalho [19] investiga a identificacio automaética de PRUs no
contexto do método MALTU. Os autores construiram uma base
anotada de 3.865 tweets (2.020 PRUs, 1.845 ndo-PRUs) com valida-
¢do manual e compararam os algoritmos C-BLSTM a SVM, Naive
Bayes, arvores, MLP, CNN, LSTM e BLSTM. Os autores concluiram
que a combinagdo CNN+BLSTM melhora significativamente a de-
teccdo de PRUs em portugués frente a abordagens tradicionais e
modelos individuais, indicando viabilidade para automatizar etapas
do método MALTU.

No contexto deste trabalho, a LLM sera utilizada como ferra-
menta de apoio a pesquisa, no que se refere a classificacdo de co-
mentarios de usuarios. O objetivo é investigar a possibilidade de
obter classifica¢des compativeis com aquelas realizadas por avalia-
dores humanos, contribuindo para tornar a aplicagio do MALTU
mais agil e viavel. Diferentemente de estudos como [6], que utilizam
LLMs e técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
para analise de sentimentos positivos e negativos, nossa proposta
busca avaliar multiplas dimensdes da UX a partir de comentarios
humanos, estabelecendo um novo parametro de analise no campo
cientifico da ITHC.

4 METODOLOGIA

Este trabalho apresenta um estudo empirico, quantitativo e com-
parativo que investiga o uso de LLMs na etapa de classificagdo do
método MALTU. O experimento foi organizado em oito etapas: (1)
selecdo do sistema avaliado; (2) extracdo das postagens; (3) clas-
sificacdo humana das PRUs; (4) selecdo das LLMs; (5) criacdo dos
prompts; (6) classificacdo das PRUs com LLM; (7) interpretacéo de
resultados com LLM; e (8) comparacédo dos resultados. O fluxo geral
do procedimento é apresentado na Figura 1.

Classificagéo

Selegdo de humana das.

um sistema

Extragéo das.

Selegéo das.
postagens LLMs

o -0 -0 -0

Medidas de
Avaliagio e
comparagao de
resultados.

Classificacéo Interpretagao
de resultados

com LLM

Criagéo dos
prompts

v
o +0 -0 -0

com LLM

Figura 1: Metodologia

Na primeira etapa, o sistema escolhido foi o Gov.br, principal
plataforma de servigos digitais do governo federal brasileiro, com
mais de 100 milhdes de downloads e 13,5 milhoes de avaliagdes na
Google Play Store [26]. Esses dados foram considerados indicadores
de sua ampla disseminacio e da disponibilidade de um volume
expressivo de avaliagdes publicas para analise. Além disso, a escolha
se justifica pela relevancia do aplicativo como objeto de investigacdo
em IHC, uma vez que ele retine servicos digitais destinados ao
atendimento de cidaddos 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 avaliagdo ou mais relevantes. As mais recentes retornam,
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como o proprio nome diz, as avaliagdes com a data mais proxima
ao momento da extragdo, independente do seu nivel de detalhe.
O filtro por avaliagdo 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 maquina e IA para destacar
avaliagOes e aplicativos que melhor representam a experiéncia ge-
ral dos usuérios, focando na qualidade, atualizagéo e relevancia do
conteudo, em vez de apenas ordem cronoldgica [7]. Segundo [7],
este filtro destaca opinides detalhadas e recentes em detrimento
de avaliacdes curtas ou antigas. Deste modo, na etapa de extracdo
das postagens foi utilizado este filtro e no dia 13 de maio de 2026
foram extraidas as 400 primeiras postagens. A extracio foi realizada
usando a linguagem de programacio Python e a plataforma online
Google Colab [8].

As postagens extraidas continham respostas da propria plata-
forma (Servigos e Informacdes do Brasil). Por este motivo, tais
postagens foram eliminadas, resultando em 299 PRUs. As PRUs ex-
traidas 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, lentidao
e ndo consigo concluir o login. Por causa disso, recebi
uma notificacdo de acesso indevido e precisei RECUPE-
RAR a senha. 56 todo procedimento de SEGURANCA
EXIGE o aplicativo, e vocé ndo consegue concluir as eta-
pas, e acabou que meu nivel foi rebaixado para bronze,
devido as falhas de recuperar a senha. Reconhecimento
FACIAL nao funciona independente do aparelho que
vocé usa, sempre é BAIXA QUALIDADE.")

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

A terceira etapa envolveu a classificacdo das PRUs por pessoas,
autores deste artigo. Eles classificaram as postagens? nas seguintes
categorias do método MALTU: a) Tipo; b) Intengéo; c) Anélise de
Sentimentos; d) Funcionalidade; ) Usabilidade; e f) UX. Artefato
néo foi colocado, pois as postagens ja foram extraidas com o filtro
Telefone.

A quarta etapa envolveu a selecdo dos LLMs a serem avaliados.
Foram escolhidos cinco modelos com critérios distintos, conforme
apresentado na Tabela 1. O GPT-4o foi incluido por ser o modelo
de maior capacidade da familia GPT no periodo do estudo; o GPT-
40-mini foi selecionado por seu baixo custo, permitindo avaliar
a relacdo entre desempenho e custo-beneficio; o GPT-OSS-120B
foi escolhido por ser um modelo open-weight da OpenAl [21], aces-
sado via OpenRouter, oferecendo alto potencial com baixo custo
de inferéncia; o Kimi K2, da Moonshot Al foi incluido por ser
um modelo de raciocinio recente, utilizado em sua variante com
thinking habilitado; e o Sabiazinho-4, desenvolvido pela Maritaca
Al, foi selecionado por ser o inico modelo especializado em portu-
gués brasileiro, permitindo avaliar se a especializacdo linguistica
impacta a acuracia na classificagdo de PRUs em lingua portuguesa.

Zhttps://zenodo.org/records/20450962
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Tabela 1: Modelos selecionados e respectivos custos de infe-
réncia por milhao de tokens.

Modelo Provedor Input (USD) Output (USD) Input (BRL) Output (BRL)
GPT-40 OpenAl $2,50 $10,00 R$12,65 R$50,60
GPT-40-mini OpenAl $0,15 $0,60 R$0,76 R$3,04
GPT-0SS-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 Al R$0,20* R$0,79* R$1,00 R$4,00

* Conversio aproximada. Sabiazinho-4 ¢é precificado nativamente em BRL.

Cotagio de referéncia: US$1,00 = R$5,06 (29/05/2026, Banco Central do Brasil)

A quinta etapa consistiu na elaboracio 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. Ambeas as estratégias seguiram o mesmo esquema de
saida estruturada em JSON, com as seis dimensdes do método. A
execugcdo 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 .xIsx. Todos os modelos
tiveram acesso a ferramenta Think do n8n, com exce¢do do GPT-
0SS-120B, cujo modo de raciocinio nativo néo estava disponivel
via OpenRouter na configuracéo utilizada.

A sexta etapa consistiu na classificacdo 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 comentarios foram enviados individual-
mente a todos os modelos em paralelo, resultando em 1.495 classifi-
cagdes por rodada (299 PRUs = 5 modelos) e 2.990 classifica¢des no
total. Os modelos foram instruidos a retornar as classifica¢des no
formato JSON estruturado, contendo as seis dimensdes 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 classifica¢des de cada
modelo e do gabarito humano, permitindo a comparacéo direta na
etapa seguinte.

A sétima etapa consistiu na interpretacdo dos resultados das
classificagdes geradas pelos modelos. A partir das PRUs classificadas,
buscou-se identificar padrdes recorrentes nas dimensdes do MALTU
como os tipos de postagem predominantes, as funcionalidades mais
mencionadas, os sentimentos expressos e as metas de usabilidade
e UX mais frequentes reportadas pelos usuarios do Gov.br. Essa
interpretagdo seguiu as diretrizes do método MALTU [15] e foi
aplicada tanto as classificacdes humanas quanto as geradas pelas
LLMs, permitindo verificar se os modelos produzem interpretacoes
coerentes com as do avaliador humano.

A oitava etapa consistiu na avaliacdo quantitativa e comparacgdo
dos resultados. As classificacdes das LLMs foram confrontadas com
o gabarito humano por meio das métricas de acuracia, precision,
recall e F1-score macro, calculadas por modelo e por dimenséo do
MALTU. A comparacio 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 dimensdes
com vocabulario fechado (tipo, intencdo e sentimento), adotou-se
correspondéncia exata apds normalizacgdo textual; para as dimen-
sdes com saida aberta ou multi-valor (funcionalidade, usabilidade
e UX), utilizou-se correspondéncia parcial, considerando acerto
quando ao menos um dos valores gerado pela LLM coincidia com

Shttps://doi.org/10.5281/zenodo.20311698
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o gabarito humano. O processamento e a geracdo dos resultados
foram realizados por meio de um notebook Python disponibilizado
publicamente 4.

5 RESULTADOS

Os resultados das classificacdes realizadas pelos cinco modelos
estdo disponiveis publicamente no repositério Zenodo: estratégia
zero-shot® e estratégia few-shot®.

5.1 Zero-shot

Acurécia por dimensao e modelo — Zero-shot

33%

Intengédo

Acurécia

Funcionalidade 39% 46% 39% 39%

Figura 2: Acuracia por dimensao e modelo estratégia zero-
shot.

A Figura 2 apresenta a acuracia por dimensio e modelo na estra-
tégia zero-shot. O GPT-OSS-120B obteve a maior acuracia média
(76,8%), seguido pelo Kimi K2 (76,4%) e GPT-40 (76,3%). O GPT-40-
mini (75,1%) e o Sabiazinho-4 (74,0%) completaram o ranking. As
dimensdes Intencéo (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%).

Fl-score (macro) por dimensio — Zero-shot

Modelo

- Kimi k2

== GPT.055-1208
GPT-d0

= GPT-d0-mini

0.8
= Sabiazinho-4

Intengao Sentimento Funcionalidade Usabilidade Ux

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

“https://doi.org/10.5281/zenodo.20451981
Shttps://doi.org/10.5281/zenodo.20420785
Ohttps://doi.org/10.5281/zenodo.20451936
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AFigura 3 apresenta o F1-score macro por dimenséo na estratégia
zero-shot. Para as dimensdes de vocabulario fechado, Sentimento
alcangou os maiores valores de F1 (0,69-0,77), seguido por Intencdo
(0,50-0,56) e Tipo (0,43-0,57). Para as dimensdes 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 padrdo decorre da natureza da correspondéncia parcial adotada
no método de avaliacdo, que penaliza saidas multi-valor mesmo
quando parcialmente corretas, nio refletindo necessariamente o
desempenho real dos modelos nessas dimensdes.

5.2 Few-shot

Acurécia por di e

Intengéo

Sentimento

Acuracia

Funcionalidade 48%

Figura 4: Acuracia por dimensio e modelo estratégia few-
shot.

A Figura 4 apresenta a acuracia por dimenséo e modelo na estra-
tégia few-shot. O Kimi K2 obteve a maior acuracia média (77,8%),
seguido pelo GPT-OSS-120B (76,7%) e Sabiazinho-4 (75,7%). O GPT-
40 (75,3%) e o GPT-40-mini (74,8%) completaram o ranking. As
dimensdes Intencio (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%).

Fl-score (macro) por dimenséo — Few-shot

Modelo
- imi K2
= GPT.0S5-1208
GPT-d0
= GPT-d0-mini
== Sabiazinho-4

Intencéo Sentimento Funcionalidade Usabilidade ux

Figura 5: F1-score (macro) por dimensao e modelo estratégia
few-shot.
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ATFigura 5 apresenta o F1-score macro por dimenséo na estratégia
few-shot. Para as dimensoes de vocabulario fechado, Sentimento
alcancou os maiores valores de F1 (0,74-0,80), seguido por Intengéo
(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 razdo descrita anteriormente.

5.3 Comparacio entre estratégias

Acuracia média por modelo

100%

77.8%  y6.4%

75.3% 76.3% 7a.8% 75.1% 74.0%

Acuracia média

Estratégia
mem Few-shot
= Zero-shot

GPT-055-120B

Kimi K2

GPT-40-mini Sabiazinho-4
Figura 6: Acuracia média por modelo nas estratégias zero-
shot e few-shot.

A Figura 6 compara a acuracia média dos cinco modelos nas duas es-
tratégias. De modo geral, as diferencas foram pequenas, indicando
que o uso de exemplos no prompt nio 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 dimensao Funcionalidade foi a
que mais se beneficiou do few-shot, com ganho médio de 7 pon-
tos percentuais em relacdo ao zero-shot, sugerindo que exemplos
concretos auxiliam os modelos na identificacdo de funcionalidades
especificas. Vale destacar que a base de PRUs é desbalanceada em
algumas dimensdes, com predominéncia de uma classe majoritaria
em Tipo e Intencdo. Isso pode inflar a acuracia, ja que um modelo
tende a acertar a classe mais frequente. Por isso, precision e re-
call sdo métricas mais representativas nesses casos, e melhora-las
permanece um desafio para a classificagdo automatica de PRUs.

6 DISCUSSAO

Em relacdo a QP1, os resultados indicam que o Kimi K2 apresentou
o melhor desempenho geral na estratégia few-shot, com acuracia
média de 77,8%, enquanto o GPT-OSS-120B liderou na estraté-
gia zero-shot, com 76,8%. No entanto, a diferenca 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 instrugdes textuais.

Em relacido a 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-40 e o
GPT-40-mini obtiveram acurécia ligeiramente maior no zero-shot,
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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 possivel explicacdo é que o prompt zero-shot utilizado era
suficientemente detalhado com definicdes claras, regras de desem-
pate e vocabulario controlado reduzindo a necessidade de exemplos
adicionais. Outra hipétese é que os exemplos do few-shot, por terem
sido extraidos de um conjunto especifico de PRUs do Gov.br, podem
ter introduzido viés em alguns modelos, limitando sua capacidade
de generalizagdo para comentarios com caracteristicas distintas.

Em relacdo a QP3, a integracdo de LLMs ao método MALTU apre-
senta oportunidades relevantes para a avaliacdo de UX em larga
escala. O principal ganho esta na escalabilidade: enquanto a clas-
sificacdo manual de 299 PRUs por avaliadores humanos demanda
horas de trabalho especializado, os modelos avaliados realizaram a
mesma tarefa em questdo de minutos, com custo financeiro redu-
zido. Modelos como o GPT-40-mini e o Sabiazinho-4 representam
alternativas economicamente viaveis, especialmente em projetos
com grandes volumes de PRUs ou com restri¢des or¢amentarias.
Outro aspecto positivo é que a estratégia zero-shot apresentou de-
sempenho comparavel ao few-shot, indicando que néo é necessaria
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 estiao
na classificacdo de dimensdes semanticamente ambiguas, como
Usabilidade, e na padronizacao terminolégica de dimensdes abertas,
como Funcionalidade, que continuam exigindo atencédo cuidadosa
na elaboracdo dos prompts e nos critérios de avaliacdo adotados.
Esses achados dialogam diretamente com o GC6 do GranDIHC-BR
2025-2035 [3], que discute as implicac¢des do uso de IA no campo da
THC. Ao demonstrar que LLMs podem apoiar uma etapa historica-
mente dependente de especialistas, este trabalho contribui para as
acoes de médio prazo voltadas a proposicio de aplicagdes de IA em
processos de design e avaliagdo. Ao mesmo tempo, os desafios iden-
tificados reforcam a necessidade de manter a supervisao humana
como componente essencial, uma vez que a automacéo nao elimina
a interpretacao especializada, mas redistribui o esfor¢o do avaliador
da classificacdo exaustiva para a validacdo critica dos resultados.

Cruzando os custos de inferéncia da Tabela 1 com a acuracia
obtida, o GPT-OSS-120B desponta como o melhor custo-beneficio
entre os modelos avaliados: com acuracia média de 76,7% no few-
shot, apenas 1,1 ponto percentual abaixo do lider Kimi K2 (77,8%),
seu custo de inferéncia (R$0,20/R$0,91 por milhdo de tokens de
entrada/saida) é aproximadamente 60 vezes menor que o do GPT-
40 (R$12,65/R$50,60) e cerca de 15 vezes menor que o do Kimi K2
(R$3,04/R$12,65). Ja o GPT-4o, apesar de seu custo elevado, obteve
desempenho apenas mediano entre os cinco modelos (75,3% no few-
shot), atras inclusive de op¢des mais baratas como o Sabiazinho-4 e
0 GPT-0OSS-120B, evidenciando que maior custo de inferéncia nao se
traduz necessariamente em maior acuracia na tarefa de classificacio
de PRUs.

A dimensao Funcionalidade apresentou os menores valores de
acuracia em ambas as estratégias (33-49%), destacando-se como o
principal desafio para todos os modelos avaliados. Diferentemente
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das demais dimensdes, que possuem vocabulario fechado e prede-
finido no prompt, Funcionalidade exige que o modelo identifique
e nomeie livremente a funcionalidade central do comentario. Isso
abre espaco para variagdes terminologicas entre modelos e avalia-
dores humanos, por exemplo, termos como “login”, “autenticacdo”
e “acesso ao sistema” referem-se ao mesmo conceito, mas sio trata-
dos como respostas distintas no método de avaliagio adotado. Esse
comportamento é esperado em tarefas de extracdo de informacéo
aberta e representa uma limitacdo inerente a comparacéo literal
entre classificacdes humanas e automaticas. Para trabalhos futuros,
recomenda-se o uso de grupos de sindnimos ou métricas baseadas
em similaridade semantica para avaliar essa dimensdo de forma
mais justa.

A dimensédo Usabilidade apresentou desempenho intermedia-
rio, com acuracia entre 57% e 65% nas duas estratégias. Embora
possua vocabulario fechado, ao contrario de Funcionalidade, suas
categorias apresentam proximidade semantica que dificulta a dis-
tincdo precisa. Os casos mais frequentes de confusdo ocorrem entre
falta de eficacia e falta de eficiéncia: enquanto a primeira indica
que o sistema néo realiza a tarefa corretamente, a segunda indica
que a realiza com esforco ou lentiddo excessivos. Essa distin¢do
é sutil e depende de uma leitura cuidadosa do comentério, o que
representa um desafio mesmo para avaliadores humanos. O fato
de todos os modelos terem errado nas mesmas propor¢des sugere
que essa ambiguidade é sistematica e néo especifica de um modelo,
indicando que o préprio critério de classificacdo pode se beneficiar
de defini¢des mais precisas ou de exemplos adicionais que ilustrem
explicitamente a diferenca entre essas categorias.

O Sabiazinho-4 merece atencéo especial por ser o inico mo-
delo do conjunto especializado em portugués brasileiro. Ele obteve
um desempenho comparavel 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 relagéo ao zero-
shot, o segundo maior ganho entre todos os modelos avaliados.
Esse resultado sugere que modelos especializados em lingua portu-
guesa se beneficiam mais de exemplos no prompt, possivelmente
por terem maior sensibilidade ao contexto linguistico fornecido.
Além do desempenho técnico, o Sabiazinho-4 apresenta o menor
custo de inferéncia em moeda nacional entre os modelos avaliados
(R$1,00/R$4,00 por milhao de tokens de entrada/saida), tornando-se
uma alternativa viavel e economicamente acessivel para pesquisas
em THC no contexto brasileiro, especialmente em cenarios com
grandes volumes de PRUs a serem classificadas.

Este estudo apresenta algumas limitacoes que devem ser consi-
deradas na interpretacéo dos resultados. A classificagdo humana
utilizada como gabarito foi realizada por um tnico grupo de avalia-
dores, sem célculo de concordancia entre eles, o que pode introduzir
subjetividade nas comparagdes. A temperatura dos modelos néo
foi fixada durante as execugdes, o que significa que os resultados
podem variar em execugdes futuras com os mesmos prompts e co-
mentéarios. Para as dimensdes de saida multi-valor (Funcionalidade,
Usabilidade e UX), o F1-score nao reflete o desempenho real dos
modelos devido a forma como a correspondéncia parcial é tratada
no método de avaliagio adotado, sendo reportada apenas a acuracia
nessas dimensdes. A dimensao Funcionalidade, por ser aberta, é
avaliada por correspondéncia literal ap6s normalizagdo textual, o
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que penaliza respostas semanticamente equivalentes mas termino-
logicamente distintas. Por fim, o experimento foi conduzido com
299 PRUs extraidas de um unico sistema (Gov.br), o que limita a
generalizacdo dos resultados para outros dominios e contextos de
uso.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho investigou a integracdo de Grandes Modelos de Lin-
guagem ao método MALTU, avaliando a capacidade de cinco LLMs
em classificar automaticamente PRUs nas seis dimensdes do mé-
todo: tipo, intencéo, sentimento, funcionalidade, usabilidade e UX.
Para isso, foram utilizadas 299 PRUs extraidas do Gov.br, classifica-
das manualmente como gabarito e submetidas a dois cenérios de
prompt distintos: zero-shot e few-shot.

Os resultados indicam que as LLMs avaliadas sdo capazes de
classificar PRUs com acuracia média entre 74% e 78%, com des-
taque para o Kimi K2 no cenério few-shot (77,8%) e o GPT-OSS-
120B no cenario zero-shot (76,8%). As dimensdes tipo, inten¢do, 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 seméantica
entre as categorias da segunda. A comparacio 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 comparavel aos modelos
internacionais de maior porte, com o menor custo de inferéncia
em moeda nacional, demonstrando ser uma alternativa viavel para
pesquisas em IHC no contexto brasileiro.

Conclui-se que LLMs representam uma alternativa promissora
para automatizar a etapa de classificacdo do MALTU, com potencial
para reduzir significativamente o tempo e o esforgo necessarios
para avaliacdes textuais em larga escala, sem sacrificar de forma
expressiva a qualidade analitica.

Para trabalhos futuros, recomenda-se: ampliar a base de PRUs
para além das 299 utilizadas, abrangendo outros sistemas e contex-
tos de uso; adotar multiplos avaliadores humanos independentes
com calculo de concordancia entre eles (Cohen’s Kappa) para for-
talecer o gabarito; investigar métricas adequadas para dimensdes
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-
beneficio da abordagem em cenarios reais de avaliacdo com grandes
volumes de PRUs.

8 CUIDADOS ETICOS

Este estudo utilizou exclusivamente avalia¢des publicas disponibili-
zadas na Google Play Store, sem interacdo direta com os autores
das avaliacdes, recrutamento de participantes ou coleta de dados
adicionais. Em observéncia aos principios da Lei Geral de Protecéo
de Dados Pessoais (LGPD), Lei no 13.709/2018, foram coletados
e processados somente os conteudos textuais necessarios aos ob-
jetivos da pesquisa, aplicando-se o principio da minimizagio de
dados. Informacdes potencialmente identificaveis, como nomes de
usuarios, datas, numero de curtidas e outros elementos nao essen-
ciais a analise, foram desconsideradas e ndo foram divulgadas. Os
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dados foram tratados de forma desvinculada dos autores e apre-
sentados de maneira agregada, sem tentativa de reidentificacdo ou
associacdo entre comentarios e respectivos usuarios. 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 divulgacdo dos resultados,
néao foram reproduzidos conteidos ou informagdes que pudessem
permitir a identificacdo individual dos autores das avaliacdes.
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