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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre modelos cldssicos de aprendizado de
méaquina (Arvore de Decisao, Support Vector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP))
e 0 Modelo de Linguagem de Grande Porte LLaMA 3, aplicados a classificacdo automética de
teses e dissertagoes académicas por drea do ensino de ciéncias da natureza (Fisica, Quimica,
Biologia e Ciéncias Gerais). Os modelos cldssicos foram treinados sobre representagoes TF-
IDF, enquanto o LLaMA 3 foi avaliado nos regimes zero-shot e few-shot. Os modelos classicos
alcancaram precisao e F1-Score em torno de 86-87%, com dificuldade sisteméatica na distin¢ao
entre Biologia e Ciéncias Gerais. No regime zero-shot, a LLM obteve a acurdcia maxima de
78,8%, inferior & dos modelos supervisionados. No regime few-shot, com apenas um exemplo
por classe no prompt, a LLM atingiu acurdcia de 94%, superando todos os modelos classicos.
Os resultados indicam que LLM em regime few-shot constituem uma alternativa viavel e de
alto desempenho para a classificacao textual em portugués, mesmo em ambientes com recursos
computacionais limitados.

1 Introducao

A classificacdo de um grande volume de teses e dissertacoes cientificas é uma tarefa fundamental
para a organizacao e andlise do conhecimento produzido em diversas areas, como no ensino de
ciéncias. Tradicionalmente, esse processo é realizado manualmente por especialistas que analisam
campos como titulo, resumo e palavras-chave para atribuir um rétulo a cada trabalho. Contudo,
quando o numero de documentos ultrapassa a casa das centenas ou milhares, a classificacao manual
torna-se um processo consideravelmente demorado e de custo operacional elevado. A automatizacao
do processo de classificacdo por meio de modelos de aprendizado de maquina (ML, do inglés Ma-
chine Learning) e Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLM, do inglés Large language Model)
surge como uma alternativa vantajosa para esse problema. A automacao oferece escalabilidade,
atualizagao em tempo real e reducao de custos, liberando os pesquisadores para se dedicarem a
outras etapas da pesquisa.

Teses e dissertagoes apresentam desafios particulares para a tarefa de classificacdo automatica.
Diferentemente de textos tradicionais, esse tipo de documento emprega linguagem altamente es-
pecializada, cujos jargoes podem assumir significados distintos conforme a area do conhecimento.
Soma-se a isso o fato de que a fronteira entre areas é frequentemente difusa, o que torna a catego-
rizagao intrinsecamente ambigua. Do ponto de vista dos dados, ha escassez de conjuntos rotulados
disponiveis publicamente, além do desbalanceamento entre areas; algumas disciplinas concentram
volumes muito maiores de producao académica do que outras.
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Este estudo realiza uma andalise comparativa para avaliar a viabilidade e a efetividade de dife-
rentes abordagens de classificacao automatica de texto. Objetivamos comparar o desempenho de
modelos classicos de aprendizado de maquina, como Arvore de Decisao, Support Vector Machine
(SVM) e Multilayer Perceptron (MLP), com o de uma LLM (LLaMA 3) em diferentes regimes de
aprendizado. Especificamente, com relacdo ao LLM, este trabalho avalia a efetividade de técnicas
de engenharia de prompt, como o zero-shot prompting — no qual o modelo realiza a tarefa sem
exemplos prévios — e o few-shot learning, no qual o modelo generaliza a partir de um pequeno
nimero de exemplos. O presente estudo foi desenvolvido considerando as limitagoes de desbalan-
ceamento de dados identificadas na literatura, adotando medidas de balanceamento entre as teses
disponiveis. Buscamos nao apenas solucionar um problema pratico de categorizacao de grandes
volumes de documentos, mas também aprofundar o conhecimento sobre as vantagens e limitagoes
de abordagens cldssicas quando comparadas a abordagens mais recentes, fornecendo uma base para
futuras pesquisas na area.

A seguinte pergunta norteia esta investigacao: Classificadores tradicionais sao mais efe-
tivos do que aprendizagem contextualizada (prompts LLM) para classificar teses e
dissertagoes na area de ensino das ciéncias da natureza?

Do ponto de vista metodolégico, este estudo concentra-se na classificacao automatica de teses
e dissertagoes na area de Ensino de Ciéncias da Natureza. Utilizamos um conjunto de dados
rotulado com trabalhos académicos classificados em diferentes areas do conhecimento. Os modelos
supervisionados foram treinados a partir de representacoes textuais. Em paralelo, o modelo LLaMA
3 foi avaliado em regimes de aprendizagem contextualizada (zero-shot e few-shot), dispensando
treinamento supervisionado especifico para a tarefa. O desempenho das diferentes abordagens foi
analisado por meio de métricas consolidadas e de classificacdo multiclasse, o que permite uma
comparacao sistematica entre métodos baseados em aprendizado supervisionado e em inferéncia
contextual. As métricas de avaliacao utilizadas para a comparagao foram principalmente a precisao,
que mede a proporcao de acertos positivos, e o recall, que avalia a capacidade do modelo de
identificar todas as instancias relevantes.

Os resultados obtidos evidenciam diferencas relevantes entre as abordagens avaliadas. Os mo-
delos supervisionados apresentaram desempenho consistente, alcancando valores de precisao e F1-
Score préximos de 86-87%, embora tenham demonstrado dificuldades recorrentes na distingao entre
classes semanticamente préximas, especialmente Biologia e Ciéncias Gerais'. Em contraste, o mo-
delo LLaMA 3 apresentou desempenho inferior no regime zero-shot, mas alcancou acurécia de
94% quando utilizado em regime few-shot com apenas um exemplo por classe, superando todos os
classificadores tradicionais avaliados. Esses achados sugerem que a aprendizagem contextualizada
baseada em LLM pode capturar relacoes semanticas complexas que nao sao adequadamente repre-
sentadas por abordagens tradicionais baseadas na frequéncia de termos. Os resultados demonstram
a viabilidade pratica do uso de LLM executadas localmente para tarefas de classificacao cientifica
em portugués, mesmo em ambientes com recursos computacionais limitados.

O restante deste relatdrio esta organizado da seguinte maneira. A Secao 2 apresenta o referencial
tedrico que fundamenta a pesquisa, discutindo conceitos relacionados a classificacao automatica de
textos, técnicas tradicionais de aprendizado de maquina e o uso de Large Language Models em
tarefas de Processamento de Linguagem Natural. Em seguida, a Secao 3 descreve os procedimentos
metodolégicos adotados no estudo, incluindo a caracterizacao do conjunto de dados utilizado na
pesquisa, as etapas de pré-processamento aplicadas aos dados textuais, os modelos de classificagao

7

10O termo Ciéncias Gerais é usado para classificar trabalhos em que nfo hi abordagem de temas e contetidos
de ensino especificos de uma determinada &area, quando essa abordagem é genérica, generalizada ou indeterminada
[EAEC 2025] Isso acontece principalmente em trabalhos aplicados no Ensino Fundamental, onde as disciplinas de
Fisica, Quimica e Biologia sao trabalhadas na disciplina de Ciéncias.
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avaliados (Arvore de Decisao, Support Vector Machine, Multilayer Perceptron e LLaMA 3), bem
como seus respectivos parametros e estratégias de treinamento. A Secao 4 apresenta os resultados
experimentais obtidos para os modelos cldssicos e os resultados obtidos com a LLM, enquanto a
Secao 5 promove uma analise critica dos resultados obtidos, com destaque para o desempenho dos
modelos cléssicos diante da sobreposicao semantica entre as classes, o impacto da engenharia de
prompt no desempenho das LLM, a viabilidade do uso de LLM quantizadas em contextos com
recursos computacionais limitados e as limitagoes do estudo. Por fim, a Secao 6 apresenta as
conclusoes da pesquisa, sintetizando os principais achados do trabalho e indicando perspectivas
para pesquisas futuras.

2 Fundamentacao Tedrica

A classificagdo automatica de textos constitui uma das tarefas fundamentais no campo do Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN), com aplicagoes que abrangem desde a organizacao de docu-
mentos até a andlise de sentimentos e categorizacao de conteido cientifico [Aggarwal e Zhai 2012].
Esta secao apresenta os fundamentos tedricos que embasam as abordagens exploradas neste estudo,
abordando tanto os métodos cldssicos de aprendizado de maquina quanto as técnicas contem-
poréaneas baseadas em Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLM).

2.1 Aprendizado de Maquina para Classificacao de Textos

O aprendizado de maquina (Machine Learning ou ML) refere-se ao conjunto de técnicas computa-
cionais que permitem que sistemas aprendam padroes a partir de dados sem serem explicitamente
programados para cada tarefa especifica [Mitchell 1997]. No contexto da classificacao textual, os
algoritmos de aprendizado supervisionado sao treinados com exemplos rotulados, nos quais cada
documento estd associado a uma categoria predefinida, permitindo que o modelo aprenda a mapear
caracteristicas textuais para rétulos de classe [Sebastiani 2002].

2.1.1 Representacao Vetorial de Textos

Para que algoritmos de aprendizado de maquina possam processar textos, é necessario converter
documentos em representacoes numéricas. Uma das técnicas mais consolidadas é o Term Frequency-
Inverse Document Frequency (TF-IDF), que atribui pesos as palavras com base em sua frequéncia
no documento e sua raridade no corpus completo. Formalmente, o peso TF — IDF' de um termo ¢
em um documento d é calculado por:

TF —IDF(t,d) =TF(t,d) x IDF(t) (1)

onde T'F(t,d) representa a frequéncia do termo no documento e IDF(t) = log dfl(t), sendo

N o ntmero total de documentos e df(¢) o nimero de documentos que contém o termo ¢. Essa

abordagem privilegia termos que sao informativos para documentos especificos, reduzindo o peso
de palavras muito comuns [Ramos 2003].

2.1.2 Pré-processamento Textual

O pré-processamento de textos é uma etapa critica que impacta diretamente o desempenho dos
modelos de classificagao [Vijayarani, Ilamathi e Nithya 2015]. As principais técnicas incluem a
tokenizagao, que segmenta o texto em unidades lexicais (tokens) que podem ser processadas indi-
vidualmente; a remocao de stopwords, que elimina palavras funcionais de alta frequéncia e baixo
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valor discriminativo, como artigos, preposigoes e conjungdes [Manning, Raghavan e Schiitze 2008];
o stemming, que reduz palavras as suas raizes morfologicas através de heuristicas de trunca-
mento, permitindo que variagoes flexionais sejam tratadas como uma dnica entidade [Porter 1980];
e a lemmatization, processo mais sofisticado que reduz palavras a sua forma canonica
(lema) considerando o contexto morfossintdtico, embora seja computacionalmente mais custoso
[Plisson, Lavrac e Mladenic 2004].

2.2 Modelos Classicos de Aprendizado Supervisionado

Os modelos cléssicos de aprendizado de maquina sao algoritmos estabelecidos que funcionam bem
em tarefas de classificacao, especialmente quando ha dados rotulados disponiveis e uma separacao
clara entre as classes. Nos estudos apresentados, foram utilizados e comparados trés modelos
cléssicos: a Arvore de Decisdo (Decision Tree), o Support Vector Machine (SVM) e o
Multilayer Perceptron (MLP).

2.2.1 Arvore de Decisao

Um classificador por arvore de decisdo é um algoritmo de aprendizado supervisionado que em-
prega uma estrutura hierdrquica, semelhante a uma arvore, para tomar decisoes e classificar dados
[Ho 2024]. A &rvore é construida dividindo recursivamente o conjunto de dados em subgrupos me-
nores com base nos atributos mais informativos. O processo de divisao continua até que um critério
de parada seja alcancado, como atingir uma profundidade maxima.

Dessa forma, para medir a qualidade dessas divisoes, sao utilizados critérios como a Impureza
de Gini (Gini Impurity) ou a entropia. O critério de Impureza é definido para um né t com as
classes {1,2,..., K}. A Impureza de Gini quantifica o grau de desordem em um conjunto de dados,
calculando a probabilidade de um elemento escolhido aleatoriamente ser classificado incorretamente.
A Impureza de Gini é definida como:

K
Gini(t) =1->_ pj (2)
k=1

onde pj, representa a proporgao de instancias da classe k no né ¢ [Breiman et al. 1984]. Um
valor de Gini igual a zero indica pureza completa (todas as instancias pertencem a mesma classe),
enquanto valores proximos a 1 indicam alta heterogeneidade.

Alternativamente, o critério de entropia, baseado na teoria da informacao, pode ser empregado:

k
Entropia(t) =1 — Zpklogg(pk) (3)
k=1
As arvores de decisao apresentam vantagens significativas, incluindo interpretabilidade intuitiva
e capacidade de modelar relacoes nao lineares. Entretanto, sao suscetiveis a overfitting quando nao
adequadamente regularizadas através de parametros como profundidade maxima e nimero minimo
de amostras por folha [Hastie, Tibshirani e Friedman 2009].

2.2.2  Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine é um algoritmo de aprendizado supervisionado desenvolvido por
[Vapnik 1995] que busca encontrar o hiperplano 6timo que maximiza a margem de separagao entre
classes no espaco de atributos. Para problemas linearmente separaveis, o SVM resolve o problema
de otimizagao:
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migl% |w||® sujeito a y; (wai + b) >1,Vi (4)
onde w representa o vetor de pesos, b o termo de viés, x; as instancias de treinamento e
y; € {—1,+1} os rétulos de classe [Cortes e Vapnik 1995].
Para lidar com dados nao linearmente separaveis, o SVM emprega o conceito de margem suave,
introduzindo variaveis de folga &; e um parametro de regularizagao C' que controla o trade-off entre
a maximizacao da margem e a minimizagao do erro de classificacdo [Bennett e Campbell 2000]:

N S &
min o f[w] +C;§i (5)

O SVM ¢ particularmente eficaz em espacos de alta dimensionalidade, como os gerados pela
vetorizagao TF-IDF [Joachims 1998], mas seu desempenho pode ser limitado quando hé forte so-
breposi¢ao semantica entre as classes [Denil e Trappenberg 2011].

2.2.3 Multilayer Perceptron (MLP)

O Multilayer Perceptron constitui uma arquitetura de rede neural artificial composta por multiplas
camadas de neurdnios artificiais totalmente conectados [Rumelhart, Hinton e Williams 1986]. Cada
neurdnio aplica uma transformacao nao linear aos sinais de entrada através de uma funcao de
ativacdo. A arquitetura tipica inclui:

e Camada de entrada: Recebe a representacao vetorial do texto.

e Camadas ocultas: Transformam progressivamente as representagoes através de combinagoes
lineares e funcoes de ativagao nao lineares.

e Camada de saida: Produz as probabilidades de classe através de uma fungao softmax.

Para um neurénio j em uma camada [, a ativacao é calculada como:

a;l) =f (Z wg;)al(l—l) 4 b;l)) (6)

onde wg) representa os pesos sindpticos, b§-l) o termo de viés, e f(-) a fungao de ativagao. Fungoes
de ativac@o comuns incluem ReLU (Rectified Linear Unit) [Nair e Hinton 2010], Sigmoid, Softmax
(utilizada na camada de saida para classificagao multiclasse), entre outras.

O treinamento de MLP é realizado através do algoritmo de retropropagacao (backpro-
pagation), que calcula gradientes da funcdo de perda em relagdo aos parametros da rede
[Rumelhart, Hinton e Williams 1986]. Otimizadores adaptativos como Adam (Adaptive Moment
FEstimation) ajustam dinamicamente as taxas de aprendizado para cada parametro, acelerando a
convergéncia [Kingma e Ba 2015].

Para mitigar o overfitting, técnicas de regularizagao sao essenciais, destacando-se o dropout, que
desativa aleatoriamente uma fracao de neurénios durante o treinamento [Srivastava et al. 2014], e
o early stopping, que interrompe o treinamento quando o desempenho em um conjunto de validacao

comega a deteriorar [Prechelt 1998].
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2.3 Modelos de Linguagem de Grande Porte

Os Modelos de Linguagem de Grande Porte representam uma mudanca paradigmatica no proces-
samento de linguagem natural, baseando-se em arquiteturas de redes neurais profundas, particular-
mente a arquitetura Transformer, proposta por [Vaswani et al. 2017]. Diferentemente dos modelos
classicos que requerem engenharia manual de atributos e treinamento especifico para cada tarefa,
as LLM sao pré-treinadas em vastos corpora textuais e podem ser adaptadas para diversas tarefas
através de técnicas de prompting [Brown et al. 2020].

2.3.1 Arquitetura Transformer e Mecanismo de Atengao

A arquitetura Transformer fundamenta-se no mecanismo de self-attention (auto-atengao), que
permite ao modelo capturar dependéncias contextuais de longo alcance sem as limitagoes das redes
recorrentes [Vaswani et al. 2017]. O mecanismo de atencao calcula representagoes ponderadas dos
tokens de entrada, onde os pesos sao determinados pela relevancia contextual:

Vi

onde @ (queries), K (keys) e V (values) sao projecoes lineares dos embeddings de entrada, e
dy, é a dimensionalidade das keys. O multi-head attention permite que o modelo aprenda multiplas
relagbes contextuais simultaneamente [Vaswani et al. 2017].

Attention(Q, K, V) = softmax <QKT> \% (7)

2.3.2 Engenharia de Prompt (Aprendizagem Contextualizada)

A engenharia de prompt refere-se ao processo de projeto e otimizagdo das instrugoes textuais
fornecidas as LLM para maximizar o desempenho em uma tarefa especifica. Elementos criticos
incluem:

Clareza e especificidade: instrugoes inequivocas sobre o formato de saida esperado;

Contexto relevante: informacoes de background que orientem a interpretacao;

Restricoes explicitas: limitagoes sobre o conjunto de respostas vélidas; e

Estruturacao: organizagao légica que facilite o processamento pelo modelo.

A qualidade do prompt impacta significativamente o desempenho, podendo resultar em
variagoes de dezenas de pontos percentuais em acuracia.

Paradigmas de Aprendizado: Zero-Shot e Few-Shot Learning

As LLM manifestam capacidades emergentes de aprendizado in-context, permitindo a adaptacao
a novas tarefas sem atualiza¢ao de parametros [Brown et al. 2020]. Essa é uma das principais van-
tagens das LLM — sua aptidao para generalizar em tarefas com poucos ou nenhum exemplo, através
de técnicas como zero-shot learning e few-shot learning. Isso elimina a necessidade de treinamento
supervisionado extenso para cada tarefa especifica, tornando-as apropriadas para problemas com
baixa disponibilidade de dados rotulados.

No zero-shot learning, o modelo recebe apenas uma descrigdo textual da tarefa (prompt)
e deve realizar a classificacdo baseando-se exclusivamente em seu conhecimento pré-treinado
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[Radford et al. 2019]. Por exemplo, o prompt pode solicitar: “Classifique o seguinte resumo ci-
entifico nas categorias: Fisica, Quimica, Biologia ou Ciéncias Gerais. Resumo: [texto] Categoria:”.
Um exemplo do uso do paradigma Zero-Shot Learning é ilustrado na Figura 1.

Figura 1: Exemplo do paradigma Zero Shot Learning.

J& no few-shot learning, o modelo recebe alguns exemplos (tipicamente 1 a 5) de cada classe
dentro do prompt, permitindo que aprenda o padrao desejado por analogia [Brown et al. 2020].
A eficacia do few-shot learning estd relacionada a capacidade das LLM de realizar inferéncia
bayesiana implicita sobre a tarefa, ajustando suas previsdées com base nos exemplos fornecidos
[Xie et al. 2022]. Um exemplo do uso do paradigma Few-Shot Learning é ilustrado na Figura 2.

Figura 2: Exemplo do paradigma Few Shot Learning.

LLaMA: Large Language Model Meta Al

O LLaMA (Large Language Model Meta AI) constitui uma familia de modelos autorregres-
sivos de linguagem desenvolvida pela Meta AI Research, cuja filosofia de projeto prioriza a
democratizagdo do acesso a modelos de linguagem de alta performance através da eficiéncia
computacional e da disponibilizacdo em cdédigo aberto [Touvron et al. 2023]. Diferentemente
de outros LLM proprietarios que requerem infraestrutura computacional massiva, a arquitetura
LLaMA foi otimizada para alcancar desempenho competitivo com modelos significativamente
maiores, mantendo requisitos de hardware mais modestos. Esta caracteristica torna os modelos
LLaMA particularmente adequados para aplicagoes em ambientes com recursos limitados, como
instituicoes académicas e organizagoes de pesquisa que nao dispoem de clusters de GPUs de alto
desempenho.

A familia LLaMA é composta por modelos com diferentes escalas de parametros, variando de 7
bilhoes a 70 bilhdes na versao LLaMA 2, permitindo que usudrios selecionem a configuragao mais
apropriada conforme as restricbes computacionais e as demandas de desempenho de suas aplicacoes
especificas [Touvron et al. 2023]. A versao LLaMA 3 com 8 bilhoes de parametros, utilizada neste
estudo, representa um equilibrio estratégico entre capacidade expressiva e viabilidade de execucao
em hardware convencional, oferecendo desempenho robusto em tarefas de compreensao e geracao
de linguagem natural sem exigir aceleradores de hardware especializados.

Do ponto de vista arquitetural, o LLaMA implementa diversas otimizagoes em relacao a ar-
quitetura Transformer padrao. O modelo utiliza a normalizagago RMSNorm (Root Mean Square
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Layer Normalization) em vez da LayerNorm tradicional, resultando em maior estabilidade du-
rante o treinamento e redugao do custo computacional [Zhang e Sennrich 2019]. Adicionalmente,
emprega a funcao de ativagdo SwiGLU (Swish-Gated Linear Unit) nas camadas feed-forward, que
demonstra desempenho superior em comparagao com ativagoes ReLU convencionais [Shazeer 2020].
O mecanismo de atengao foi aprimorado através da incorporacao de Rotary Position Embeddings
(RoPE), uma técnica que codifica informagoes posicionais de forma mais eficiente e permite melhor
generalizacao para sequéncias de comprimento varidvel [Su et al. 2021].

Por meio da quantizagao é possivel executar o modelo em um hardware convencional. A quan-
tizagdo é uma técnica de compressao que reduz a precisao numérica dos parametros do modelo,
tipicamente de 16 bits (FP16) ou 32 bits (FP32) para 4 ou 8 bits [Gholami et al. 2022]. No esquema
de quantizagao Q4.0 e Q4_K_M, os pesos sao representados com 4 bits, resultando em reducao sig-
nificativa do consumo de memdria (aproximadamente 75% comparado a FP16), diminui¢ao dos
requisitos de largura de banda de memoria, e possibilidade de execugao em hardware sem GPU
dedicada [Dettmers et al. 2022]. Embora a quantizacao introduza uma degradagdo marginal na
precisao devido a perda de informagao numérica, estudos demonstram que modelos quantizados
mantém grande parte de sua capacidade de inferéncia, especialmente em tarefas de classificacao e
geracao de texto [Frantar et al. 2023].

O processo de treinamento do LLaMA envolveu corpus textuais massivos e multilingues, totali-
zando trilhoes de tokens provenientes de fontes diversificadas, incluindo CommonCrawl, C4, Github,
Wikipedia, livros, artigos cientificos ArXiv e cédigo-fonte StackExchange [Touvron et al. 2023].
Esta diversidade de dados de treinamento confere ao modelo uma compreensao ampla de diferentes
dominios de conhecimento e estilos textuais, facilitando sua aplicagdo em tarefas especializadas
através de técnicas de prompting. Particularmente relevante para este estudo é a presenca de
conteudo cientifico no corpus de pré-treinamento, o que potencialmente contribui para a capaci-
dade do modelo de compreender e classificar textos académicos com terminologia técnica e estrutura
caracteristica de teses e dissertacoes.

2.4 Meétricas de Avaliacao para Classificacao Multiclasse

A avaliacao rigorosa de modelos de classificagdo requer métricas que capturem diferentes aspectos
do desempenho. Para cada classe ¢, define-se [Sokolova e Lapalme 2009]:

e Verdadeiros Positivos (TP): Instancias corretamente classificadas como pertencentes a classe
&

e Falsos Positivos (FP): Instancias incorretamente classificadas como pertencentes a classe c;

e Falsos Negativos (FN): Instancias da classe ¢ classificadas em outras categorias.
As métricas fundamentais sao:

e Precisao (Precision): Mede a proporcao de classificagdes positivas que estavam de fato corre-
tas. E til para entender quantos falsos positivos o modelo gerou.

TP,
Precision, = ————— 8
¢ TP.+FP. ®
e Revocagao/Recall: Mede a capacidade do modelo de identificar todas as instancias positivas
relevantes para uma determinada classe. Também é conhecida como taxa de verdadeiros

positivos.
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TP,
Recallc = m (9)

e F1-Score: Corresponde & média harmonica entre a precisao e o recall, fornecendo uma métrica
Unica que equilibra ambos os valores. E especialmente ttil em cenarios com desbalanceamento
de classes ou custos desiguais para falsos positivos e falsos negativos.

Precision. x Recall,
Fl.=2x 10
¢ Precision. + Recall, (10)

e Acuricia Global: Proporgao de previsoes corretas sobre o total de instancias de determinada
classe.

ZCTPC
et (11)

Para agregacao em problemas multiclasse, utiliza-se macro-average, ou seja, média aritmética
simples das métricas por classe, tratando todas as classes igualmente, e weighted-average, ou seja,
média ponderada pela frequéncia de cada classe [Sokolova e Lapalme 2009].

A matriz de confusdo complementa a andlise quantitativa. Trata-se de uma tabela que possibilita
visualizar o desempenho de um algoritmo de classificagao, mostrando os acertos e erros para cada
classe. Ela permite identificar quais classes estao sendo mais confundidas entre si, visualizando os
padroes de erro e permitindo identificar confusoes sistematicas entre pares de classes especificos
[Stehman 1997].

Acuracia =

2.5 Validagao Cruzada e Generalizacao

A validacao cruzada k-fold é uma técnica de avaliacdo que particiona o conjunto de dados em
k subconjuntos (folds) de tamanho aproximadamente igual [Kohavi 1995]. O modelo é treinado
k vezes, utilizando cada vez k — 1 folds para treinamento e o fold restante para validacao. A
métrica final corresponde a média das k avaliacOes, fornecendo uma estimativa mais robusta e
menos enviesada do desempenho em dados nao vistos.

Essa abordagem é particularmente importante para datasets de tamanho limitado, maximizando
o uso dos dados disponiveis tanto para treinamento quanto para avaliacao, ao mesmo tempo que
reduz a variancia das estimativas de desempenho [Arlot e Celisse 2010].

3 Metodologia

A Figura 3 apresenta as etapas da metodologia.

3.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados é uma planilha com 9.363 registros, contendo dados de teses e dissertacoes na
area de Ensino de Ciéncias da Natureza, defendidas entre 1972 e 2019. A coleta dos dados foi rea-
lizada pelo Grupo do Projeto EAEC [EAEC 2025], com dados do Catélogo de Teses e Dissertagoes
da CAPES e do Banco de Dados de Teses e Dissertagdes (BDTD). Cada registro contém descritores
de base institucional e descritores de base especifica.
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Pré-processamento e tratamento dos dados

Figura 3: Etapas da metodologia.

Os descritores de base institucional sao metadados utilizados em portais académicos para des-
crever as teses e as dissertagoes. Esses incluem: Autor(a), Orientador(a), Ano de Defesa, Grau
Académico, Programa de Pés-Graduacdo em que o trabalho foi defendido, Area da CAPES em
que o programa de pés-graduacao estd vinculado, Instituicao sede do programa de pés-graduacao,
Cidade sede do programa de pds-graduacao, Unidade Federativa da instituicdo sede do programa
de pés-graduagao, Natureza Administrativa, Titulo da Tese/Dissertacao, Resumo, Palavras-chave
e link para o arquivo PDF [EAEC 2025].

Os descritores de base especifica sao incluidos a critério dos interesses do pesquisador sobre o
campo de conhecimento a ser estudado [Megid-Neto e Carvalho 2018, p.14]: Os descritores de base
especifica do dataset que utilizamos sao referentes ao contexto educacional, por isso sao chama-
dos de descritores de base educacional. Esses descritores sao os seguintes: Modalidade de Ensino,
Nivel Educacional, Area de Conhecimento das Ciéncias da Natureza e Foco Temético Principal
[EAEC 2025]. Diferentemente dos descritores de base institucional, os descritores de base educaci-
onal foram classificados manualmente pela Equipe de pesquisadores do Projeto EAEC.

Vale reforcar que o objetivo deste estudo é comparar modelos de aprendizado de maquina
para que a classificacao dos descritores de base educacional possa ser feita automaticamente, com
minimas interven¢bes humanas. Neste relatorio, descrevemos os resultados para a classificacao
automdtica do descritor Area de Conhecimento das Ciéncias da Natureza, que pode ser
classificado com os rétulos: Astronomia, Biologia, Fisica, Geociéncias, Quimica e Ciéncias-geral.

Para apoiar a classificagdo automatica da area de conhecimento, utilizamos os descritores Titulo
da Tese/Dissertacao, Resumo e Palavras-chave. O dataset original foi, portanto, reduzido a
um subconjunto de dados de interesse.
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3.2 Pré-processamento e Tratamento dos Dados

O procedimento metodolégico iniciou-se com a etapa critica de tratamento e pré-processamento dos
dados brutos, provenientes do dataset contendo titulo, resumo e palavras-chaves dos 9.363 registros
de teses previamente rotuladas manualmente. Essa fase foi essencial para garantir a qualidade e a
viabilidade da aplicacao dos modelos de classificagdo. O processo foi dividido em duas subetapas
principais: tratamento e padronizacao do conjunto de dados, e processamento textual especifico
para os modelos cldssicos de aprendizado de maquina (ML).

3.2.1 Tratamento Inicial e Balanceamento de Classes

O tratamento inicial dos dados concentrou-se na limpeza e na padronizagao da base de dados. As
inconsisténcias e os ruidos presentes foram mitigados através das seguintes acoes:

1. Remocao de Inconsisténcias e Limpeza: Foram removidas linhas corrompidas, vazias ou
que continham campos em excesso.

2. Selecao de Classes: Areas de ciéncias minoritarias, com baixa quantidade de instancias,
foram removidas do dataset. Essa selecao visou concentrar o conjunto de dados nas areas
que continham a maior parte das informagoes. Ao final desta etapa, restaram quatro classes
principais: Fisica (f), Quimica (q), Biologia (b) e Ciéncias Gerais (c).

3. Balanceamento do Conjunto de Dados: Para evitar o viés de treinamento em classes
mais frequentes, foi realizado o balanceamento do dataset. Todas as classes finais foram
niveladas pela classe com a menor quantidade de instancias, que correspondia a
Quimica (999 instancias).

4. Padronizagao da Classificagao: Observou-se a falta de padronizagao nos rétulos de area
de conhecimento (e.g., “fis”, “fisica”, ou “f”). Para solucionar essa questao, todas as classi-
ficagoes foram simplificadas e encurtadas para apenas uma tnica letra minuscula (f
para Fisica, ¢ para Ciéncias Gerais, q para Quimica, b para Biologia).

A decisao de nivelar todas as classes pela menor delas (Quimica, com 999 instancias) foi adotada
para evitar que os modelos supervisionados desenvolvessem viés em favor das classes majoritarias
durante o treinamento. Embora essa estratégia reduza o volume total de dados disponivel, ela
garante que as métricas de avaliacao reflitam o desempenho real de cada classe de forma equitativa,
sem que classes mais frequentes inflem artificialmente os resultados globais.

3.2.2 Processamento Textual para Modelos Classicos

Uma etapa adicional de pré-processamento foi aplicada ao texto das teses, especificamente para o
treinamento dos classificadores classicos (Arvore de Decisao, SVM e MLP). Essa etapa, ilustrada
na Figura 4, foi essencial antes da vetorizacao do texto e incluiu:

1. Concatenacao de Campos: Os campos textuais “titulo”, “resumo” e “palavras-chave”
das teses foram unidos em um tnico campo. Essa estratégia foi implementada para
aumentar a densidade de informagoes seméanticas disponiveis para os modelos.

2. Tokenizagao: O texto unificado foi segmentado em unidades lexicais (tokens), utilizando
separadores padrao (tais como virgula, ponto final, espago, etc).
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3. Remocao de Stopwords: Palavras de alta frequéncia e baixo valor semantico (e.g., “de”,
“para”, “com”) foram eliminadas utilizando uma lista padrao da biblioteca NLTK, com su-
porte para o portugués brasileiro.

4. Filtragem de Palavras Irrelevantes: Além das stopwords, foram removidas palavras
especificas que se mostraram ambiguas ou pouco informativas para a diferenciacao
entre classes (e.g., “ensino”, “professores”, “pesquisa”, “dados”), pois apareciam em virtual-
mente todos os documentos.

5. Stemming: O processo de stemming foi aplicado para reduzir cada palavra ao seu
radical truncado, visando reduzir ruidos e redundéancias no conjunto de dados. A alternativa
de lemmatization foi considerada, mas descartada devido a baixa precisdo observada em
ferramentas para o idioma portugués, além que exigir mais recursos computacionais. A op¢ao
pelo stemming em detrimento da lemmatizagao foi motivada por dois fatores préticos: a
baixa precisao das ferramentas de lemmatizacao disponiveis para o portugués brasileiro e o
custo computacional adicional que esse processo impoe. Como o objetivo da etapa é reduzir
a dispersao vocabular, o stemming mostrou-se suficiente para a tarefa, sem a necessidade de
andlise morfossintatica completa que a lemmatizagao exigiria.

6. Vetorizagcao com TF-IDF: Por fim, os textos processados foram convertidos em repre-
sentagoes numéricas por meio da técnica Term Frequency-Inverse Document Frequency
(TF-IDF). O TF-IDF atribui um peso maior a palavras que sao mais representativas de cada
documento em relagao ao corpo total de textos (corpus), preparando os dados para a entrada
nos classificadores classicos. A vetorizacdo por TF-IDF foi escolhida por ser uma técnica
consolidada para representacao de textos em tarefas de classificagdo supervisionada, especial-
mente eficaz quando combinada com algoritmos como o SVM [Joachims 1998|. Sua principal
vantagem neste contexto € atribuir maior peso a termos que sao informativos para docu-
mentos especificos e reduzir a influéncia de termos que aparecem em praticamente todos os
documentos do corpus, como verbos e substantivos genéricos que persistiram apds a remogao
de stopwords.

Remocéo de
stopwords

Concatenagéo Tokenizagdo

Stemming

Campos textuais Texto unificado foi Palavras de alta Cada palavra reduzida Peso maior a palavras

"titulo”, “resuma” e segmentado em frequéncia, baixo valor ao seu radical truncado que sdo mais represen-

"palavras-chave” unidades lexicais semantico e ambiguas tativas de cada

concatenados (ensino, professores, documento em relagao
etc.) removidas ao corpo total de

textos

Figura 4: Fluxograma do pré-processamento textual.

3.2.3 Processamento Textual para LLM

De forma similar ao tratamento realizado para os modelos classicos de ML, o titulo e as palavras-
chave foram concatenadas em um tnico campo, de modo a formarem um corpo textual continuo.
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Isso foi feito considerando o fato de LLM darem respostas com base no contexto geral do texto, e
nao trabalhando com palavras individualmente, como é o caso do TF-IDF para modelos classicos.
Dessa forma, o modelo utilizado consegue extrair a semantica do texto, a fim de aumentar
a qualidade da classificagao.

3.3 Aplicagao, avaliagao e ajuste dos modelos

Apoés o tratamento dos dados, os modelos foram treinados e avaliados. Os resultados obtidos da
avaliacao dos modelos permitiu o ajuste de parametros para melhorar, otimizar a performance
e extrair caracteristicas do texto que agregassem na separabilidade de classes. Com isso, cada
algoritmo foi ajustado para sua eficiéncia maxima, dentro das limitagoes do modelo, dos dados e
da maquina em que foram executados, conforme descrito a seguir:

Arvore de decisdao: O modelo foi implementado utilizando a biblioteca scikit-learn.
Os hiperparametros do modelo foram definidos como: criterion=‘gini’,
max_depth=10, min_samples _split=10, min_samples_leaf=2, class_weight=‘balanced’ e
random_state=42. Para avaliacao, foi empregada a técnica de validagao cruzada k-fold,
com k = 5, para obter uma estimativa mais robusta do desempenho.

Support Vector Machine: Foram testados trés tipos de kernel — linear, radial (RBF') e polino-
mial —, que determinam como o algoritmo projeta os dados em espagos de maior dimensao
para encontrar o hiperplano de separagao ideal. O kernel linear obteve o melhor desempenho,
resultado esperado para dados textuais representados por TF-IDF, nos quais a separacao en-
tre classes tende a ser aproximadamente linear no espacgo de alta dimensao. O parametro de
regularizacao C, que controla o equilibrio entre maximizar a margem de separacao e mini-
mizar os erros de classificagao no conjunto de treinamento, foi testado em valores entre 1 e
30. O valor 6timo obtido foi C=1, o menor do intervalo testado, indicando que uma margem
mais ampla, ainda que com maior tolerancia a erros individuais, generalizou melhor do que
margens mais rigidas, o que é consistente com a sobreposicao semantica presente entre as
classes.

Multilayer Perceptron: A arquitetura utilizada consistiu em trés camadas ocultas com 64, 32
e 16 neuronios, respectivamente, com reducao progressiva de capacidade para forgar a com-
pressdo das representagoes aprendidas. A fungéo de ativagdo ReLU foi adotada nas camadas
ocultas por sua eficiéncia computacional e por mitigar o problema do desaparecimento do
gradiente em redes mais profundas. Para reduzir o overfitting, foram aplicadas camadas de
dropout apds cada camada oculta, com taxas de 0,5, 0,3 e 0,3 respectivamente — taxas mais
altas nas camadas iniciais, onde a representacao é mais densa, e menores nas camadas finais.
A camada de saida continha 4 neurdnios com funcao de ativagdo softmax, que converte os
valores de saida em probabilidades para cada uma das quatro classes. O modelo foi compilado
com o otimizador Adam e taxa de aprendizado de 0,0001, valor conservador escolhido para
garantir convergéncia estavel. O treinamento foi configurado para até 25 épocas com early
stopping, mecanismo que interrompe o treinamento automaticamente quando o desempenho
no conjunto de validagao deixa de melhorar, prevenindo o sobreajuste sem necessidade de
definir antecipadamente o niimero ideal de épocas.

Large Language Model: No regime zero-shot, foi utilizado o modelo LLaMA3:8b em sua versao
base. Essa versao foi escolhida por preservar o comportamento do modelo tal como resultante
do pré-treinamento, sem ajustes adicionais para seguir instrugoes, o que permite avaliar a
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capacidade de generalizacao intrinseca da LLM a partir exclusivamente do conhecimento
adquirido durante o treinamento. No regime few-shot, foi utilizado o modelo LLaMA3:8b-
instruct-q4 _k_m, versdo ajustada para seguir instrugoes (instruction-tuned) e quantizada no
esquema Q4_K_M. A variante instruction-tuned é mais adequada para o regime few-shot
pois foi otimizada para interpretar e seguir estruturas de prompt com exemplos, produzindo
respostas mais consistentes com o formato solicitado. A quantizacao Q4_K_M reduz os pesos
do modelo para 4 bits de precisao, resultando em reducao de aproximadamente 75% no
consumo de memoria em relagao a versao em meia-precisao (FP16), com qualidade superior as
quantizagoes mais agressivas como Q4_0 e Q3 [Dettmers et al. 2022]. Ambas as versoes foram
executadas localmente por meio da ferramenta de cédigo aberto Ollama, sem dependéncia de
servicos externos, o que torna a abordagem replicavel em ambientes académicos com recursos
computacionais limitados.

4 Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos por cada um dos modelos de classificagao, tanto
os classicos quanto a LLM. A anédlise comparativa é realizada com base nas métricas de avaliacao
e nas matrizes de confusao, culminando em uma discussao que consolida os achados de todos os
experimentos.

4.1 Desempenho dos Modelos Classicos
4.1.1 Arvore de Decisao (Decision Tree)

Apés a aplicagao da validagao cruzada (k-fold com k=5), o modelo de Arvore de Decisdo alcancou
uma média macro de 86% tanto para precisao quanto para recall, o que representa um
desempenho sdlido.

Na Figura 5, pode-se ver que o modelo teve poucos falsos-positivos e falsos-negativos para a
classificagao das teses de Quimica (q), alguns falsos-positivos para Fisica (f) e maior confusao entre
Biologia (b) e Ciéncias gerais (c).

A anélise por classe, detalhada na Tabela 1, revela que o modelo performou de maneira excelente
para as classes de Quimica (precisao de 94%) e Fisica (precisao de 93%). No entanto, o desempenho
foi inferior para Biologia e Ciéncias Gerais.

Classe Precisao | Recall
Biologia (b) 0,83 0,78
Ciéncias Gerais (c) 0,73 0,82
Fisica (f) 0,93 0,89
Quimica (q) 0,94 0,92

Tabela 1: Resultados do modelo Arvore de Decisao por classe.

4.1.2 Support Vector Machine (SVM)

Para o SVM, foram testados os kernels linear, radial e polinomial. O SVM Linear obteve o
melhor desempenho, com um F1-Score de 87%. O resultado 6timo foi alcancado com o
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Figura 5: Matriz de confusao da Arvore de Decisdo.

menor valor de margem (C=1), o que sugere uma alta sobreposicao entre os dados das diferentes
classes.

Conforme ilustrado na Figura 6, a precisao foi alta para Fisica, Quimica e Biologia (acima de
90%). O desempenho para a classe Ciéncias Gerais foi inferior, conforme evidenciado pela matriz
de confusao na Figura 6.

4.1.3 Multilayer Perceptron (MLP)

O desempenho do MLP foi semelhante ao do SVM Linear. A precisdo para as classes dominantes
(Fisica, Quimica e Biologia) também ultrapassou 90%. A matriz de confusao (Figura 7) revelou o
mesmo padrao verificado nos demais modelos classicos, com maior concentracao de erros na classe
Ciéncias Gerais.

4.2 Desempenho da Large Language Model (LLaMA 3)
4.2.1 Regime Zero-Shot

Nesta abordagem, o modelo recebeu apenas instrucoes detalhadas, sem exemplos, para realizar a
classificacdo. Foram desenvolvidos trés prompts progressivamente mais complexos, com orientacoes
semanticas e restrigoes de formato.

Conforme a Tabela 2, o melhor resultado neste regime foi obtido pelo Prompt 2, com acuracia
de 78,8%, valor inferior aos 86% alcancados pela Arvore de Decisdao. O Prompt 3, mais detalhado,
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Figura 6: Matriz de confusao para o modelo SVM linear.

obteve acurécia de 74,8%.

Tabela 2: Comparacio de desempenho: Arvore de Decisdo vs. LLM (Zero-Shot).

Modelo Acuracia | Precisao | Recall
Arvore de Decisao 86% 86% 86%
LLM (Prompt 1) 58,41% 5% 58%
LLM (Prompt 2) 78,8% 83% 79%
LLM (Prompt 3) 74,8% - -

4.2.2 Regime Few-Shot

Nesta abordagem, o modelo foi instruido com um prompt que continha um unico exemplo de
classificacao para cada uma das quatro classes. O objetivo era avaliar se o modelo conseguiria
generalizar a partir dessa pequena amostra.

O LLaMA 3 quantizado, operando em regime few-shot, atingiu acurédcia global de 94%, com
F1-Scores entre 92% e 96% para todas as classes. A matriz de confusao (Figura 8) indica redugao
expressiva dos erros em relagao aos modelos cldssicos, inclusive para a classe Ciéncias Gerais.
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Figura 7: Matriz de confusao para o modelo MLP.

5 Discussao

A pergunta central desta investigacao, “Classificadores tradicionais sGo mais efetivos do que apren-
dizagem contextualizada (prompts LLM) para classificar teses e disserta¢oes na drea de ensino das
ciéncias da natureza?” foi respondida a partir dos resultados obtidos, embora com nuances que
exigem uma reflexao aprofundada sobre as condigoes experimentais e as caracteristicas intrinsecas

dos dados.

Os modelos supervisionados classicos (Arvore de Decisao, SVM Linear e MLP) apresentaram
desempenho sélido e consistente, com precisao e F1-Score em torno de 86-87%. Esses valores estao
alinhados com a literatura que aponta o SVM como particularmente eficaz em espacos de alta
dimensionalidade gerados pela vetorizacao TF-IDF [Joachims 1998]. Contudo, o padrao de erro
foi sistematico e comum aos trés modelos: a classe Ciéncias Gerais concentrou a maior parte das
confusoes, sendo frequentemente classificada como Biologia ou vice-versa.

Esse comportamento nao deve ser atribuido a uma falha especifica dos algoritmos, mas a um li-
mite intrinseco da representagao TF-IDF diante de classes semanticamente adjacentes. Como apon-
tam Denil e Trappenberg [Denil e Trappenberg 2011], o desempenho do SVM ¢é reduzido quando
hé forte sobreposicao semantica entre classes — condicao verificada estruturalmente neste dataset,
uma vez que conteudos de Biologia sao usualmente tratados dentro da disciplina de Ciéncias no
Ensino Fundamental. A filtragem de palavras genéricas para o contexto trabalhado, como “ensino”
e “professores”, durante o pré-processamento atenuou parcialmente esse problema, sem, no entanto,
elimina-lo, o que indica que a limitacao reside na natureza semantica dos préprios dados e nao na
escolha dos hiperparametros dos modelos.
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Figura 8: Matriz de confusao para o modelo LLaMA3 8b:instruct-q4 _k_m.

Os resultados obtidos no regime zero-shot evidenciam um aspecto critico do uso de LLM em
tarefas de classificacao: a capacidade do modelo nao depende exclusivamente de sua arquitetura,
mas também da qualidade da instrugao fornecida. O fato de o prompt mais detalhado (Prompt 3)
ter obtido desempenho inferior ao Prompt 2 contraria a intuicao de que instrugoes mais elaboradas
produzem necessariamente melhores resultados. Esse achado é consistente com as observagoes de
Brown e colegas [Brown et al. 2020] sobre a sensibilidade das LLM & formulagao dos prompts, e
reforca que a engenharia de prompt constitui, ela mesma, uma varidvel experimental que deve ser
tratada com rigor metodolégico.

O salto de desempenho verificado entre os regimes zero-shot (acuricia maxima de 78,8%) e
few-shot (acurédcia de 94%) merece atencao especial. A diferenga de aproximadamente 15 pontos
percentuais, obtida pela adicdo de um tunico exemplo por classe no prompt, ilustra empiricamente
a capacidade de inferéncia in-contexrt das LLM descrita por Xie e colegas [Xie et al. 2022]. Para
uma tarefa com classes de fronteiras semanticamente difusas, como a investigada neste estudo, o
exemplo concreto funciona como uma ancora interpretativa que o modelo nao consegue derivar a
partir de instrucoes abstratas isoladas.

Um resultado de relevancia prética destacada é que o modelo LLaMA 3 com 8 bilhoes de
parametros, quantizado no esquema Q4 _K_M e executado localmente sem acelerador de hard-
ware dedicado, superou todos os modelos cldssicos avaliados quando operando em regime few-
shot. Isso tem implicacoes diretas para instituicoes académicas e de pesquisa que nao dispoem
de infraestrutura computacional robusta: é possivel obter desempenho competitivo em tarefas de
classificacao textual sem recorrer a modelos proprietarios ou a clusters de GPUs de alto desem-
penho. Embora a quantizagao introduza degradagao marginal em relagao a versao em precisao
completa [Dettmers et al. 2022, Frantar et al. 2023|, os resultados obtidos indicam que tal perda
¢é desprezivel para a tarefa de classificacao investigada.
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Algumas limitacoes do presente estudo devem ser reconhecidas. Em primeiro lugar, o balancea-
mento do dataset pelo menor nimero de instancias disponiveis — 999 por classe, determinado pela
drea de Quimica — reduziu o volume total de dados para treinamento, o que pode ter penalizado
os modelos classicos de forma desproporcional, uma vez que as LLM nao dependem desse conjunto
para operar em regime few-shot. Em segundo lugar, a avaliacdo do LLaMA 3 em regime few-shot
foi conduzida com apenas um exemplo por classe; diferentes volumes de exemplos nao foram testa-
dos, o que impede conclusoes sobre a curva de aprendizado in-context para esta tarefa especifica.
Por fim, os prompts foram desenvolvidos e refinados de forma iterativa, introduzindo um risco de
sobreajuste do prompt ao conjunto de avaliacdo — fenomeno andlogo ao owverfitting em modelos
supervisionados, porém menos visivel e de dificil quantificacao.

6 Conclusao

A classificacao automaética de documentos académicos permanece um desafio relevante devido & so-
breposicao semantica entre areas do conhecimento e a disponibilidade limitada de dados rotulados
em dominios especializados. Neste estudo, comparamos modelos supervisionados classicos (Arvore
de Decisao, SVM e MLP) com o modelo LLaMA 3 para a classificacao de teses e dissertagoes na area
de Ciéncias da Natureza. Os resultados mostraram que os classificadores tradicionais alcangaram
desempenho consistente, com precisao e F1-Score entre 86% e 87%, mas apresentaram dificuldades
recorrentes na distincdo entre classes semanticamente proximas, especialmente Biologia e Ciéncias
Gerais. O LLaMA 3, por sua vez, obteve desempenho inferior no regime zero-shot, porém atin-
giu acuracia de 94% no regime few-shot com apenas um exemplo por classe, superando todos os
modelos classicos sem necessidade de treinamento supervisionado ou de infraestrutura computa-
cional especializada. Esses resultados indicam que as LLM em regime few-shot constituem uma
alternativa promissora para a classificacdo de textos académicos em portugués, especialmente em
cendrios com restricoes de dados rotulados e de recursos computacionais, abrindo oportunidades
para investigacoes futuras envolvendo diferentes quantidades de exemplos contextuais, estratégias
de fine-tuning e a incorporacao de atributos contextuais adicionais. Trabalhos futuros irdao avaliar
o impacto do volume de exemplos no few-shot, o uso de LLM em regime fine-tuned no dominio es-
pecifico, e a incorporacao de atributos contextuais adicionais — como ano de publicacao, instituicao
e programa de pés-graduacdo — que possam aprimorar a distingao entre classes semanticamente
préximas.
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