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Abstract. Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs, do inglés Large Language Models)
tém demonstrado alto desempenho em tarefas que exigem processamento de linguagem natural.
Para especializar a aplicacdo do modelo, utiliza-se o ajuste fino (do inglés fine-tuning),
processo pelo qual o modelo pré-treinado é adaptado a tarefas especificas. Este artigo tem
como objetivo detalhar o processo de fine-tuning empregado para direcionar a resposta do
modelo a intencdo do usudrio na escolha entre duas bebidas: dgua ou café. Para tanto,
consideram-se frases de entrada em linguagem coloquial que expressam calor, sede, cansagco
ou sono de forma direta, bem como por meio de ambiguidades ou negacoes. Os resultados
mostram que o modelo ajustado, treinado com o dataset desenvolvido, apresentou elevada
precisdo de classificacdo em amostras ndo vistas durante o treinamento, evidenciando sua
capacidade de generalizacdo.

Keywords: Modelos de Linguagem de Larga Escala, Ajuste fino, Reconhecimento de Intengdo,
Processamento de Linguagem Natural.

Anais do III MCSM — Modelagem Computacional do Sertdo Mineiro - 2026



I MCSM
13-15 de agosto de 2026

1. INTRODUCAO

Nos udltimos anos, os modelos de linguagem de larga escala (LLMs, do inglés Large
Language Models) apresentaram desempenho notdvel em tarefas textuais, como programacao,
sumarizagao de textos e tradu¢dao automatica. O avango desses modelos viabilizou a interacao
fluida com seres humanos por meio do processamento de linguagem natural (Touvron et al.,
2023).

Fundamentalmente, o funcionamento de um LLM baseia-se na previsdo probabilistica do
proximo foken a partir da sequéncia anterior. A func¢do primdria do modelo é, portanto,
completar textos prevendo a continuagio estatisticamente mais provavel com base no prompt
fornecido. Durante a inferéncia, esse processo divide-se em duas etapas: o preenchimento
(prefill), no qual a entrada € processada em paralelo para computar o contexto inicial e emitir
o primeiro foken, e a decodificagdo, na qual os fokens subsequentes sdo gerados de forma
autoregressiva, um a um (Zheng et al., 2024).

Como os modelos pré-treinados apenas buscam dar uma continuacdo plausivel ao texto,
eles tendem a gerar respostas genéricas. Isso limita seu desempenho em aplicagdes que exigem
restricoes de dominio, formatos rigidos de saida ou a interpretacao estrita de inten¢des. Para
contornar essa limitacao e direcionar a geragdo sequencial do modelo para uma tarefa especifica,
torna-se fundamental aplicar o ajuste fino (fine-funing).

Para viabilizar esse processo sem o alto custo computacional de reajustar bilhdes de
parametros, emprega-se a técnica LoRA (Hu et al., 2021), que introduz e treina apenas uma
fracdo reduzida de parametros especificos para a tarefa. A técnica QLoRA (Dettmers et al.,
2023) combina a estrutura de adaptadores do LoRA com a quantizacdo em 4 bits do modelo
base. Essa abordagem reduz drasticamente a utilizacdo de memoéria VRAM sem comprometer
a precisao do modelo, viabilizando o ajuste fino de LLMs em infraestruturas de hardware mais
acessiveis.

Nesse sentido, este trabalho visa detalhar o processo de fine-tuning empregado para adaptar
o modelo LLLM a tarefa de reconhecimento de inten¢ao do usudrio na escolha entre duas bebidas:
agua ou café. Os resultados experimentais mostram que o modelo apresentou desempenho
robusto de classifica¢do diante de diferentes cendrios , tais como pedidos diretos, ambiguidades,
variagdes linguisticas e negagao.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Secao 2. descreve a metodologia
e a configuracdo experimental; a Se¢do 3. detalha os resultados obtidos; e a Se¢do 4. apresenta
as conclusoes, limitagdes e direcdes para trabalhos futuros.

2. METODOLOGIA

A arquitetura proposta visa o reconhecimento de inten¢do a partir do prompt do usudrio,
empregando um modelo LLM adaptado via fine-tuning. A abordagem fundamenta-se nos
trabalhos de Belkada et al. (2023); Dettmers et al. (2023); Touvron et al. (2023); Devlin et al.
(2019); Schmid et al. (2023); Taori et al. (2023); Hugging Face (2024); von Werra et al. (2020);
Mangrulkar et al. (2022) e estd ilustrada na Figura 1.

Para a execugdo do fine-tuning, utilizou-se o modelo Llama 3.2 3B (Grattafiori et al., 2024),
disponivel na plataforma Hugging Face. Os experimentos foram realizados no Google Colab
utilizando uma GPU NVIDIA T4 com 16 GB de memoria dedicada. A configuracdo da técnica
LoRA adotou posto r = 16, parametro que define a dimensdao das matrizes de baixo posto e
limita a quantidade de parametros treindveis; a = 32, responsdvel por ponderar a intensidade da
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atualizacdo dos pesos adaptados; e dropout de 0,1, aplicado como regularizagdo para prevenir o
overfitting. O treinamento supervisionado foi conduzido por 4 épocas, com taxa de aprendizado
de 2 x 10~ e batch igual a 4 (Touvron et al., 2023).

Na etapa de inferéncia, adotou-se decodificacio deterministica para garantir a
reprodutibilidade dos resultados. Por fim, o modelo foi avaliado segundo as métricas de
acurdcia, precisdo, recall e F1-score.

’ Preparacao do dataset (formato Instruction/Input/Response) ‘

1

’ Quantizacao 4-bit + carregamento do modelo base ‘

{
’ Configuragdo LoRA ‘

1

’ Treinamento supervisionado (SFTTrainer) ‘

1

’ Inferéncia e avaliacao ‘

Figura 1: Fluxograma detalhado das etapas de treinamento e avaliagdo do LLM.

O conjunto de dados utilizado no processo fine-tuning é composto por 2.191 amostras
no formato de instrucdo, contendo pares de entrada (frases que expressam intencdes) e saida
(respostas estruturadas em JSON). O dataset reine 1177 exemplos associados ao contexto
de café e 1014 ao de dgua. A distribui¢do entre as classes seguiu a variabilidade semantica,
justificando a diferenca quantitativa observada. A Figura 2 ilustra a estrutura em formato JSON
de uma amostra, enquanto a Tabela 1 apresenta exemplos de entradas e saidas do modelo.

{

"instruction": "Vocé €& um assistente que reconhece a intencdo do usudrio
com base no contexto. Responda apenas com um JSON contendo os campos
"contexto’ e ’intencao’.",

"input": "Estou bocejando sem parar, dormi mal.",

"output": "{\"contexto\": \"inicio_conversa\", \"intencao\": \"café\"}"

}

Figura 2: Exemplo de amostra do conjunto de dados no formato JSON.

Tabela 1: Exemplos de pares (entrada, saida) para inferéncia do LLM.

Tipo Entrada (input) Saida

Direto “Os olhos estdo pesados, ndo consigo focar.” | “intencao”:”’cafe”
Direto “Calor escaldante e sede que ndo passa.” “intencao”:”’agua”
Negacao “Nao estou com sede, prefiro um café.” “intencao”:”cafe”
Negacdo “Hoje ndo estou a fim de café.” “intencao”:”’agua”
Ambiguidade | “Parece que corri uma maratona dormindo.” | “intencao”:”cafe”
Ambiguidade | “Esse calor me tirou toda a disposi¢ao.” “intencao”:”’agua”
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A Tabela 2 mostra a distribui¢ao das categorias empregadas no processo de fine-tuning. Para
a classe café, observa-se que as subcategorias foram divididas em: sono, cansago, exaustao, falta
de energia e produtividade. Ja para a classe dgua, foram usados exemplos que expressam sede,
hidratagdo e calor. Além dos exemplos abordados, foram acrescidos exemplos de negagdo para
ambas as categorias. A categoria “Outros” retine exemplos em linguagem coloquial, variagdes
linguisticas ou formulagdes curtas.

Tabela 2: Distribuicdo das subcategorias utilizadas na constru¢do do conjunto de dados.

Subcategoria Café | Agua
Sono/Cansago 412 -
Falta de energia/Foco 211 -
Pedido direto de café 94 -
Exaustao/Fadiga 60 -
Produtividade/Trabalho | 38 -
Sede/Boca seca - 293
Pedido direto de dgua - 141
Hidratacao/Satde - 141
Calor/Temperatura - 132
Apbs exercicio - 50
Negacao/Recusa 150 150
Outros 212 107
Total 1177 | 1014

No processo de inferéncia, o usudrio insere um prompt em linguagem natural e o modelo
retorna a classificagdo da intencdo com base no dataset utilizado no processo de fine-tuning e
gera a saida café ou dgua em formato JSON.

3. RESULTADOS

A avaliacdo do modelo LLLM considerou dois aspectos: o desempenho na classificacao da
intencdo entre dgua e café, medido pela acuricia, precisao, recall e F1-Score, e a capacidade de
manter esse desempenho diante de diferentes formas de expressdo linguistica. Para avaliagao
foram utilizados 310 prompts ndo vistos anteriormente durante o treinamento. Essas sentengas
abrangeram comandos diretos e indiretos de café e dgua, além de expressdes ambiguas e
negativas. A Tabela 3 apresenta a matriz de confusao obtida, e a Tabela 4 sintetiza os resultados
das métricas avaliadas.

Tabela 3: Matriz de confusdo do LLM.

Previsto Agua | Previsto Café

Real Agua 154 3
Real Café 6 147
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Tabela 4: Métricas de desempenho do LLM.

| Métrica | Acuricia | Precisio (Agua) | Precisio (Café) | Recall (Agua) | Recall (Café) | F1 (Agua) | F1 (Café) |
| Valor | 97.1% | 96,2% | o9s0% | esi% | 961% | 912 | 970 |

A matriz de confusdo indica que, das 157 amostras com inten¢do “dgua”, apenas 3
foram classificadas incorretamente, enquanto das 153 amostras com intensao “café”, 6 foram
atribuidas a4 classe dgua. O modelo atingiu acurdcia global de 97,1% com precisio de
96,2% para intensdo “agua” e 98,0% para intensdo “café¢”. Os valores para recall e fl-
Score permaneceram igualmente elevados entre as classes com 98,1% e 97,2% para agua e
96,1% e 97,0% para café, respectivamente. Os resultados indicam comportamento equilibrado,
mostrando que o modelo nado favorecimento de nenhuma das duas classes.

A Tabela 5 apresenta a acurdcia detalhada para 4 categorias, considerando os principais
subgrupos:  expressdes de calor/sede, cansago/sono, frases ambiguas e de negacdo.
Complementarmente, a Tabela 6 detalha o resultado para os subgrupos ambiguas e
negacdo. Para a avaliacdo desses dois ultimos grupos, utilizaram-se 30 e 80 frases de
teste, respectivamente, todas inéditas ao modelo por nao terem sido apresentadas durante o
treinamento.

Tabela 5: Acurécia por categoria.

Categoria Acuracia | Acertos
Expressoes de calor/sede 98,1% 154/157
Expressoes de cansago/sono | 96,1% 147/153
Frases ambiguas 90,0% 27/30
Frases de negagdo 98,8% 79/80

Tabela 6: Detalhamento das frases ambiguas e de negagdo por classe esperada.

Subgrupo Esperado Agua Esperado Café Total

Frases ambiguas 88,2% (15/17) 92,3% (12/13) | 90,0% (27/30)
Frases de negagdo | 100,0% (40/40) | 97,5% (39/40) | 98,8% (79/80)

A Tabela 5 apresenta o desempenho do modelo considerando os diferentes tipos de
expressoes. Os melhores resultados foram alcancados pelas expressoes diretas com 98,1%
(154/157) para expressdes de calor/sede e 96,1% (147/153) para expressoes de cansago/sono.
As frases ambiguas apresentaram 90,0% (27/30) e as frases de negagdo apresentaram 98,8%
(79/80), indicando que o modelo € capaz interpretar corretamente variacdes linguisticas nao
vistas durante o treinamento.

A Tabela 6 detalha a classificagdo por classe para os casos de frases ambiguas e de negacao.
As frases ambiguas apresentaram desempenho equilibrado de 88,2% (15/17) para agua e 92,3%
(12/13) para café. Para as frases de negagcdo que apresentam certa complexidade, uma vez que
a bebida esperada nio é mencionada de forma explicita no prompt, para a dgua a resposta foi
classificada de forma correta em todos os casos (100,0%, 40/40) e para o café com valores
proximos (97,5% (39/40)). Esses resultados mostram que o modelo apresenta boa capacidade
de generalizacio para ambas as classes em contextos nio apresentados no treinamento.
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4. CONCLUSOES

Os resultados experimentais evidenciaram a viabilidade da abordagem proposta, uma vez
que modelo LLLM adaptado apresentou acurécia global de 97,1% mantendo desempenho robusto
mesmo diante de sentencas ambiguas, variacOes linguisticas e expressoes de negacdo. O
comportamento equilibrado entre as classes, com F1-Score de 97,2% para dgua e 97,0%
para café, indica que o modelo ndo apresenta tendéncia em favor de nenhuma das classes.
Para os subgrupos de frases ambiguas ou de negagdo, o modelo atingiu acuricia de 90,0%
considerando frases ambiguas e 98,8% nas frases de negacdo. Como limitacdes, destacam-
se a necessidade de refinamento do conjunto de dados para expressdes ambiguas e a auséncia
de cobertura de variagdes regionais, o que pode impactar no desempenho em contextos reais
de uso. Como dire¢des para trabalhos futuros, propde-se a extensdo do sistema para outros
contextos de classificacdo de intencdo, a inclusdo de novas categorias de bebidas e o aumento
da complexidade do dataset, de forma a tornar a classificagdo mais detalhada e abrangente.
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