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Prefacio

Na edicdo de 2026 da série Jornada de Atualizagdo em Informéatica (JAI), apresentamos um con-
junto diversificado de textos elaborados como material de apoio aos minicursos selecionados para o
evento realizado durante o CSBC 2026. Em sua 45?2 edicao, a JAI reafirma sua importancia acadé-
mica como um espaco dedicado a atualizagao cientifica e tecnoldgica da comunidade brasileira de
Computacdo. Os textos reunidos neste livro oferecem uma visao abrangente e atualizada de temas
relevantes da pesquisa e da pratica profissional em Computagdo. Embora abordem tépicos distintos,
compartilham um objetivo comum: apresentar conceitos, métodos e ferramentas relacionados a temas
contemporaneos e de grande relevancia para o desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas capazes
de gerar impacto positivo na sociedade.

O primeiro capitulo aborda a Computagao Sustentavel, tema que assume importancia crescente
diante da expansao das infraestruturas digitais e do aumento do consumo energético associado as
tecnologias da informagéo. Os autores discutem os impactos socioambientais da computagao, apre-
sentam métricas e ferramentas para medigdo do consumo de energia e da pegada de carbono, além
de explorarem estratégias para o desenvolvimento de aplicagbes mais eficientes e ambientalmente
responsaveis. Ao enfatizar a necessidade de incorporar a sustentabilidade aos processos de desen-
volvimento e a formagéo dos profissionais da area, o capitulo contribui para consolidar uma visédo mais
ampla sobre o papel da Computagao na construgdo de um futuro sustentavel.

O segundo capitulo introduz modelos de difusao, tecnologia que atualmente sustenta grande parte
dos avangos em sintese de imagens e videos gerados por inteligéncia artificial. De forma acessivel
e tecnicamente rigorosa, o texto conduz o leitor pelos fundamentos probabilisticos e computacionais
desses modelos, explicando como processos de difusdo e remogao de ruido permitem a geragao
de contelido visual de alta qualidade a partir de descrigdes textuais. Ao apresentar os principios
que fundamentam sistemas amplamente utilizados na atualidade, o capitulo oferece uma abordagem
didatica sobre um dos temas mais relevantes da inteligéncia artificial generativa.

O terceiro capitulo desloca o foco da tecnologia para as pessoas ao apresentar uma abordagem
de desenvolvimento de software centrada no usuario. Com base na experiéncia acumulada pelos au-
tores, o texto descreve o modelo b_thinking, que integra praticas de UX, Design Thinking, Lean UX
e metodologias ageis em uma estrutura orientada a criagdo de produtos digitais capazes de atender
efetivamente as necessidades dos usuarios. Mais do que um conjunto de técnicas, o capitulo propde
uma cultura de desenvolvimento fundamentada em empatia, colaboragao, validagao continua e apren-
dizado compartilhado, demonstrando que a exceléncia tecnoldgica depende também da compreensao
profunda dos contextos humanos de uso.

Encerrando o livro, o quarto capitulo trata da otimizagdo de prompts em modelos de linguagem de
larga escala, tema que ganhou enorme relevancia com a popularizagdo dos sistemas baseados em
inteligéncia artificial generativa. Os autores apresentam os fundamentos da engenharia e da otimiza-
¢ao de prompts, discutem estratégias como zero-shot, few-shot e chain-of-thought, exploram técnicas
avancadas de adaptacao e avaliagdo e analisam desafios relacionados a robustez, a seguranga e
a confiabilidade desses sistemas. O texto oferece uma viséo critica e atual sobre os mecanismos
que permitem direcionar o comportamento dos modelos de linguagem de larga escala e ampliar sua
efetividade em diferentes aplicagdes.

Em conjunto, os capitulos demonstram parte da amplitude e da diversidade dos desafios atuais
da Computacgao, cobrindo desde questoes de sustentabilidade e impacto socioambiental, passando
pelo desenvolvimento de software centrado no usuario e pelos fundamentos da inteligéncia artificial
generativa, até técnicas avangadas para interagdo com modelos de linguagem de larga escala.

Agradecemos aos autores pela dedicagdo na elaboragao dos capitulos e aos revisores das pro-
postas pelo trabalho criterioso realizado durante o processo de selegao, que buscou identificar, entre
as propostas submetidas, aquelas mais alinhadas a critérios como relevancia cientifica, inovagéo,
atualidade do tema, experiéncia dos autores, representatividade regional e diversidade institucional.

Esperamos que os textos inspirem reflexdes, estimulem novas pesquisas e contribuam para a for-
magao de pesquisadores e profissionais comprometidos com a construgao de tecnologias inovadoras,
éticas, inclusivas e alinhadas as necessidades da sociedade.

Raquel Cabral e Carla Dal Sasso Freitas
Coordenadoras da JAI 2026
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Capitulo

1

Computacio Sustentavel: da Teoria a Pratica com
Ferramentas para Medida de Consumo de Ener-
gia e Pegada de Carbono das Aplicacoes

Silvana Rossetto (UFRJ), Luiz Paulo Correa da Silva (UFRJ),
Daniel Cordeiro (USP), Alvaro Luiz Fazenda (UNIFESP),
Alessandro Santiago dos Santos (IPT), Emilio Francesquini (UFABC)

Abstract

Sustainable computing is concerned with the socio-environmental impacts brought about
by computing. Its practice focuses on the adoption of techniques that enable the develop-
ment of computational solutions that are aware of energy consumption and environmen-
tally sustainable. In this chapter, we will present the relevance and current challenges
related to the concept and practice of sustainable computing, its elements and scope, as-
sociated techniques, tools, and metrics. We hope that this text emphasizes the importance
of the topic, provides theoretical and practical foundations for it, and encourages the
reader to use the techniques and tools presented.

Resumo

A drea de estudo Computagdo Sustentdvel preocupa-se com os impactos socioambien-
tais decorrentes da computacdo. Sua prdtica volta-se a adogdo de técnicas que permitam
o desenvolvimento e o monitoramento de solu¢cdes computacionais cientes do consumo
energético e ambientalmente sustentdveis. Neste capitulo, apresentaremos a relevincia e
os desafios atuais da prdtica de computacdo sustentdvel, seus elementos e sua abrangén-
cia, bem como as técnicas, ferramentas e métricas associadas. Espera-se que este texto
chame a ateng¢do para a importancia do tema, forneca fundamentagdo tedrica e prdtica
e estimule o leitor a aprofundar o dominio das técnicas e ferramentas apresentadas.

Este capitulo foi realizado com recursos da FAPESP, processos 23/00811-0 (“EcoSustain - Ciéncia de
Dados e Computagdo para o Meio Ambiente”) e 24/01115-0 (“CCD - Cidades Carbono Neutro”); e da
FAPERYJ, processo E-26/210.101/2025 (“Computagdo Sustentdvel e Energeticamente Eficiente”).
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1.1. Introducao

A crescente demanda por aplicacdes computacionais de alto desempenho e larga escala
— que dependem, em particular, de infraestruturas de data centers para processamento
e armazenamento de dados — tem chamado a atencdo para o consumo de energia re-
querido e suscitado preocupacdo, tanto pelos custos financeiros quanto pelos impactos
socioambientais associados. Dados apontam que data centers consumiram entre 1% e
2% da eletricidade global em 2025.! Observa-se também o crescente uso das tecnolo-
gias de informagdo e comunicacio (TICs) para automatizar atividades em diversas areas,
entre elas, agricultura, inddstria, transporte, comércio, comunicagdo social, e outras —
atingindo diretamente tarefas cotidianas da sociedade moderna. [Launikas et al. 2024]
chamam a atencdo para a automatizacao das atividades do dia a dia das pessoas, o tempo
acumulado de interacao dos usudrios com essas aplicacdes e a consequente responsabi-
lidade individual pelo consumo de energia e pelo impacto ambiental das aplicacdes que
desenvolvemos ou escolhemos usar.

Diante desse cendrio, a Sociedade Brasileira de Computacdo aponta, entre seus
grandes desafios para a década de 2025 a 2035, a necessidade de “redu¢do do impacto
socioambiental no desenvolvimento e uso de aplicagdes por meio de Computacdo Susten-
tavel” [Santos and Wagner 20251 . Dentro do escopo desse desafio, as seguintes acdes
sdo recomendadas: (a) desenvolver algoritmos energeticamente eficientes; (b) incentivar
métodos de programacgdo conscientes; (c) criar novas formas de automacdo inteligente
para apoiar o processo de desenvolvimento; (d) desenvolver hardware e software especi-
alizados; (e) incorporar sustentabilidade as métricas de desempenho para Computacdo de
Alto Desempenho.

Construir arquiteturas de hardware e software, bem como aplicacdes computacio-
nais cientes do consumo de energia, € um desafio e uma pratica fundamental j conhecidos
nos contextos de computacdo movel e da Internet das Coisas (IoT). Nesses casos, o foco
¢ minimizar o consumo de energia para reduzir o aquecimento dos dispositivos e maxi-
mizar o tempo de carga das pilhas e baterias. No contexto de aplicacdes que executam
em computadores conectados todo o tempo a rede elétrica — desde aplicagdes cotidianas
até aplicacoes de larga escala e de alto desempenho — a preocupacao com o consumo de
energia € mais recente. Essa preocupacdo decorre da necessidade percebida de minimizar
os impactos econdmicos e socioambientais gerados pelas proprias aplicagdes computaci-
onais, incluindo a demanda energética tanto para executd-las quanto para manter a infra-
estrutura de execucao necessdria. Desse modo, o consumo de energia de um algoritmo ou
aplicacao computacional torna-se uma métrica relevante, que precisa ser contrabalancada
com métricas mais gerais de tempo de execucdo e de consumo de memoria.

A drea de estudo Computacio Sustentavel preocupa-se, de forma ampla, com
0s impactos econdmicos e socioambientais negativos decorrentes da prépria Computa-
cdo e volta-se ao estudo de técnicas e novas praticas que nos permitem mitigar esses
impactos [Paul et al. 2023]. No seu escopo mais amplo, preocupa-se nao apenas com o

'Revista Pesquisa FAPESP — Edicdo 349 — Margo de 2025: https://revistapesquisa.
fapesp.br/os—-impactos—-ambientais—-da-computacao/.

2Grandes Desafios da Computagio no Brasil 2025-2035: https://doi.org/10.5753/sbc.
17434.6
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consumo de energia das aplicacdes, mas com todo o ciclo de producao (projeto e desen-
volvimento), utilizacdo e descarte; nos contextos de hardware, software, infraestrutura de
comunicacao e de armazenamento. Sua pratica envolve, entre outras agdes: otimizar pro-
jetos de hardware e software; monitorar e ter ci€ncia do consumo de energia e da pegada
de carbono das aplicacdes; gerenciar o descarte; e usar, de forma combinada, fontes de
energia tradicionais e renovaveis.

Neste capitulo, nos atemos ao estudo de: (i) técnicas, ferramentas e métodos para
medir o consumo de energia e a pegada de carbono das aplicagdes; e (ii) estratégias que
vém sendo usadas para minimizar essas métricas. Medir o consumo de energia e a pegada
de carbono das aplicagdes ndo € uma tarefa trivial. Ha varios desafios e diferentes alterna-
tivas de procedimento. A pegada de carbono (associada as emissoes de CO,) referente a
execugdo de aplicagdes computacionais deve considerar todo o ciclo de vida das infraes-
truturas de hardware, software e comunicacao necessarias a execugao das aplica¢des, bem
como a geracao e transmissao de energia elétrica que sustentam essas infraestruturas. Le-
vantar essa métrica requer, portanto, informacdes adicionais, para além da aplicacdo em
questdo. A partir da ciéncia dessas métricas, busca-se aplicar técnicas de modelagem e
desenvolvimento de software para reduzir o consumo de energia e impacto socioambiental
negativo das aplicacdes.

O restante do texto estd organizado em mais quatro secdes. A Secdo 1.2 apre-
senta conceitos bdasicos, desafios e relevancia atual da drea de estudo da Computacdo
Sustentdvel. A Secdo 1.3 introduz as principais métricas de consumo de energia e de
impacto ambiental de aplicacdes computacionais e apresenta exemplos de ferramentas
que auxiliam no levantamento dessas métricas, com destaque para a interface RAPL e a
ferramenta CodeCarbon. A Secdo 1.4 apresenta brevemente abordagens que vém sendo
utilizadas no desenvolvimento e na execucao de aplicagdes computacionais sustentaveis.
Por fim, a Secdo 1.5 completa o texto com consideragdes finais, demandas de pesquisa e
aprofundamentos na 4rea.

1.2. Computacao Sustentavel

Em um cendrio mundial de evolugdo tecnoldgica crescente e de preocupagdo com ques-
tdes ambientais e de sustentabilidade, os temas relacionados a visao de Computagdo Sus-
tentdvel tém atraido cada vez mais a atencdo e suscitado novas questdes de pesquisa.
[Phung et al. 2018] destacam que a necessidade de balancear requisitos de desempenho,
armazenamento e conservagao de energia se reflete em trabalhos de pesquisa que desen-
volvem algoritmos de escalonamento cientes de energia [Hoffmann 2015], modelos de
poténcia [Mobius et al. 2013, Phung et al. 2018] e técnicas para reducdo de consumo de
energia em data centers [Lee and Zomaya 2012].

Construir solugdes computacionais cientes do consumo de energia e de seu im-
pacto ambiental e social torna-se cada vez mais necessdrio. Trata-se de uma drea estra-
tégica que deve viabilizar o desenvolvimento de sistemas de computagdo que lidam com
problemas complexos e envolvem grandes volumes de dados, de forma eficiente, robusta
e ambiental e socialmente sustentdvel. [Lottick et al. 2019] reforcam que “a pegada de
carbono dos algoritmos deve ser medida e reportada de forma transparente; s6 assim os
cientistas da computac@o assumirdo um papel honesto e ativo na sustentabilidade ambi-
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ental.”

A Computagado Sustentdvel dialoga com diversas dreas do conhecimento, uma vez
que os desafios ambientais atuais sdo de escala global e interdisciplinares. Significativos
avangos na tecnologia da informac¢ao e comunicagao (TIC), ciéncia de dados e inteligéncia
artificial nas duas ultimas décadas trazem oportunidades para utilizar esses conhecimentos
e tecnologias em amplo beneficio do meio ambiente.

Por outro lado, os avangos da Computagdo e o crescimento da complexidade dos
problemas tratados geram demandas de consumo de energia significativas. Para frear ou
reduzir esse consumo de energia, sdo necessarios esforcos em diversas direcdes, desde
o desenvolvimento de solugdes computacionais (hardware e software) de baixo consumo
energético e alto desempenho até as atualizacdes na formacgdo dos profissionais da drea.
Torna-se necessario fomentar e criar condi¢des para a cultura de desenvolvimento de hard-
ware e software cientes do consumo de energia e das emissdes de CO» e, a0 mesmo tempo,
com suporte adequado para atender as demandas colocadas, sem implicar aumento signi-
ficativo da carga de trabalho dos programadores nem custo econdmico.

1.2.1. Desafios

Entre os desafios enfrentados atualmente para realizar Computacdo Sustentdvel, & possi-
vel destacar [Lottick et al. 2019, Paul et al. 2023]:

« falta de padronizacido: amplo espectro de dispositivos, configuragdes, tecnologias
e protocolos, dificultando compatibilidade e interoperabilidade das ferramentas;

* barreiras técnicas: necessidade de lidar com trade-offs impostos entre diferentes
métricas de avaliacdo das aplicacdes computacionais;

 dependéncias externas: necessidade de combinar informagdes externas para medir
emissoes de carbono;

* recursos limitados: poucos investimentos e esforcos ainda nessa frente.

A falta de padronizagdo implica a auséncia de uniformidade nos métodos utili-
zados para avaliar a efetividade e a eficiéncia das tecnologias e solu¢des propostas para
a Computacdo Sustentavel, bem como a dificuldade de comparar resultados e tirar con-
clusdes. Outro desafio associado € a auséncia de consenso sobre melhores praticas para
medir e reportar o consumo de energia dos sistemas de computacdo, o que dificulta a
comparacao da acurdcia entre as diferentes solucdes.

Em relacado as barreiras técnicas, € preciso lidar com o trade-off entre eficiéncia
energética e outras métricas de desempenho, como capacidade de processamento, vazao
de dados, acurécia e disponibilidade, bem como atender as demandas da sociedade e das
novas geragdes, a0 mesmo tempo em que se reduz o impacto socioambiental negativo.

Para reportar a emissao de CO, de uma aplicagdo, é preciso levar em conta o
ciclo de vida dos dispositivos, determinar o local onde a aplica¢do € executada e o mix
especifico de fontes de energia que abastece este local enquanto a aplicagdo é executada.
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A composicdo de fontes de energia que alimentam um sistema de computacdo €, em
muitos casos, o fator mais relevante para determinadas emissdes de carbono.

Por fim, a Computacdo Sustentdvel requer investimento adicional em hardware
energeticamente eficiente e fontes de energia renovaveis, além de treinamento e aprendi-
zado adicional para o descarte e a implementacdo de praticas sustentaveis.

1.3. Como medir consumo de energia de aplicacoes computacionais

O consumo de energia normalmente € reportado por meio de medidas de energia ou de
poténcia consumida. Energia ¢ uma grandeza fisica escalar que mede a capacidade de um
sistema de realizar trabalho ou fornecer calor. Sua unidade de medida no Sistema Interna-
cional (SI) € o joule (J), definido como o trabalho realizado para manter uma corrente de 1
ampere através de uma resisténcia de 1 ohm durante o intervalo de tempo de exatamente
1 segundo. Poténcia € a taxa de energia consumida (ou gerada) em um dado intervalo
de tempo (medida em watts). A medida de / watt corresponde a uma taxa de / joule
por segundo (gerada ou consumida), ou seja, a poténcia refere-se a rapidez de geragdo ou
consumo de energia. Calcula-se a energia a partir da poténcia multiplicando-se o valor
da poténcia (gerada ou consumida) pelo intervalo de tempo (de geracdo ou de consumo).
Por exemplo, o consumo de uma lampada de 100 watts por 5 segundos corresponde a
100 x 5 =500 joules.

Medidas de energia elétrica sdo normalmente reportadas em quilowatt-hora (kWh)
ou megawatt-hora (MW h). Um quilowatt-hora representa energia consumida a uma taxa
de 1.000 watts por hora, o que corresponde a 1.000 x 3.600 = 3.600.000 joules. Medidas
ambientais associadas a energia consumida sdo normalmente expressas como emissoes
por unidade de energia. Por exemplo, quilogramas de CO; emitidos por quilowatt-hora.

H4 diferentes métodos, com diferentes niveis de granularidade, para medir o con-
sumo de energia. [Jay et al. 2023] propdem a seguinte categorizacao:

 Dispositivos externos: medidores externos posicionados entre o ponto de energia
e a fonte de alimentacdo do computador. Fornecem dados sobre o consumo total de
energia do computador.

* Dispositivos internos: medidores instalados dentro dos computadores. Podem me-
dir o consumo de energia de componentes individuais.

* Modelos de energia: modelos matemadticos e computacionais que aproximam o
consumo real.

* Sensores de hardware e interfaces de software: sensores digitais e circuitos inte-
grados em componentes de hardware que medem consumo de energia em intervalos
de tempo definidos.

O uso de medidores externos requer a aquisicao e a implantacdo desses medidores
separadamente e ndo oferece granularidade e acurédcia adequadas para anélises detalhadas.
Estudos indicaram que a acuricia de solugdes baseadas em medidores internos também
ndo é adequada [Kavanagh et al. 2016]. Modelos matemadticos e computacionais para
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estimar a energia consumida a partir de contadores de desempenho sdo impactados por
elevadas flutuagcdes na carga de trabalho e pela complexidade e variabilidade do hardware
e do software [McCullough et al. 2011].

Neste capitulo, focamos nos métodos e ferramentas de medi¢do do consumo de
energia que utilizam sensores de hardware e interfaces de software. Em particular,
nos centramos em solugdes construidas com base na interface RAPL (Running Average
Power Limit) [Weaver et al. 2012]. RAPL ¢ hoje a interface de referéncia para esti-
mar o consumo de energia dos processadores [Phung et al. 2018, Thamm and Leser 2025,
Diamond and Stoico 2026].

1.3.1. Interface RAPL

A interface RAPL (Running Average Power Limit) foi introduzida na arquitetura Sandy
Bridge da Intel em 2011 [Weaver et al. 2012] e evoluiu em arquiteturas posteriores, como
Haswell e Skylake. Existem hoje interfaces semelhantes em arquiteturas de outros fabri-
cantes, como a da AMD. Permite medir, monitorar e definir limites para a energia consu-
mida pela CPU e pela DRAM associada. Ferramentas de monitoramento do consumo de
energia, como CodeCarbon® e Scaphandre?, utilizam a interface RAPL.

[Khan et al. 2018] detalham o funcionamento do RAPL e apresentam uma avali-
acdo cuidadosa das experiéncias de uso da interface.

Foram utilizados tanto microbenchmarks personalizados quanto benchmarks de
nivel de aplicacdo bem conhecidos, com o objetivo de investigar a acurdcia, a granulari-
dade e o desempenho das medidas retornadas pela interface RAPL. Os resultados mais
relevantes apontados pelos autores foram: (i) boa acurécia, podendo ser afetada por dife-
rentes arquiteturas, configuragdes de BIOS e outras configura¢des de desempenho; e (ii)
baixa sobrecarga, podendo variar de uma arquitetura para outra. Além disso, observou-se
uma correlacdo entre o consumo de energia e a temperatura. Na arquitetura Haswell, a
energia cresceu de 10-12% entre 37 °C e 74 °C, e, em Skylake, de 8—10% entre 23°C e
32°C, indicando a necessidade de “pré-aquecer” a CPU antes das medi¢des.

A interface RAPL € executada automaticamente quando o processador € iniciado,
entdo nao ha sobrecarga de inicializacdo na tomada de medidas. Além da possibilidade
de medir e monitorar o consumo de energia (foco deste texto), € importante destacar que
a interface RAPL também permite definir limites para a poténcia média consumida pelos
componentes internos do processador, o que possibilita o controle do aquecimento desses
componentes.

A Figura 1.1 destaca os dominios fisicos de gestdo de energia abarcados pelo
RAPL (que podem variar de uma arquitetura para outra). Para cada dominio, é possivel
informar o consumo de energia, limitar a poté€ncia média consumida dentro de um inter-
valo de tempo definido, monitorar o impacto da limitagdo de poténcia e fornecer outras
informacdes, como unidades de medida e poténcias minimas e mdximas admitidas pelo
dominio. Os dominios destacados incluem:

3CodeCarbon: https://docs.codecarbon.io/
4Scaphandre: https://hubblo-org.github.io/scaphandre-documentation/
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* Package: energia consumida em um socket (inclui o consumo de todos os cores,
da GPU integrada, do cache e do controlador de memdria).

* Power Plane 0: energia consumida apenas pelos cores de um socket.
* Power Plane 1: energia consumida apenas pela GPU embutida no socket.

* DRAM: energia consumida apenas pela RAM associada ao controlador de memo-
ria do socket.

* PSys: introduzido na arquitetura Skylake (outros que ndo CPU e GPU embutidas).

O tnico dominio disponivel em todas as arquiteturas Intel € o dominio Package. Em
sistemas com mais de um socket, 0o RAPL reporta valores distintos para cada um deles.

PCH eDRAM

Package 0

System Agent

Core Core

Core Core

DRAM DIMM 0
DRAM DIMM 1

Last Level Cache
Memory Controller

Integrated
graphics

D Package D Powerplane 0
E] Powerplane 1E] DRAM

. Psys

Figura 1.1. Dominios de poténcia do RAPL (extraido de [Khan et al. 2018])

A forma mais bésica de acessar os contadores da interface RAPL € por meio dos
MSRs (Model-Specific Registers). Trata-se de registradores de 32 ou 64 bits que sdo
atualizados aproximadamente a cada 1 ms e indicam a energia consumida desde o instante
em que o sistema foi ligado. Cada arquitetura adota uma unidade de medida bésica, e o
valor da energia consumida deve ser multiplicado por essa unidade (na arquitetura Sandy
Bridge, por exemplo, a unidade basica € de 15,3 microjoules; ja nas arquiteturas Haswell
e Skylake, a unidade bésica é de 61 microjoules). O Cédigo 1.1 mostra um exemplo de
acesso 2 interface RAPL por meio de registrador MSR®

SUm exemplo mais completo pode ser encontrado aqui: https://web.eece.maine.edu/
~vweaver/projects/rapl/rapl-read. c, escrito por Vince Weaver.
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Cddigo 1.1. Exemplo de codigo para acesso a interface RAPL (adaptado de
[Khan et al. 2018]).

uint64_t msr_value;

/+* Haswell: units of 61 microjoules */

/* MSR PKG_ENERGY STATUS 1s at address 0x611 x/

/* Package domain #*/

double energy_units = pow (0.5, 14);

int fd = open ("/dev/cpu/0/msr", O_RDONLY);

if (fd > 0) {

if (pread (fd, &msr_value, 8, 0x611) > 0) {

double energy = msr_value * energy_units;
printf ("$f\n", energy);

}}

No exemplo, o modelo da CPU (Haswell) e sua unidade de medida (61 microjou-
les) foram detectados previamente. O cédigo acessa o dispositivo /dev/cpu/0/msr
utilizando o endereco do registrador MSR_PKG_ENERGY_STATUS (0x611) que informa
o consumo de energia do dominio Package.

Entre os desafios e limitagdes de uso do RAPL, [Khan et al. 2018] destacaram
a necessidade de acesso com privilégios de administrador do sistema (root) aos regis-
tradores MSR e o fato de a interface ndo permitir (na versdo avaliada) medir a energia
consumida por core (mesmo tendo registradores MSR distintos, todos registram o mesmo
valor). Além disso, hd a possibilidade de estouro dos contadores (limitados a 32 ou 64
bits). Quando eles atingem o limite maximo, retornam a zero. Ao calcular a diferenca
entre duas medicoes consecutivas (E2 — E'1) nesse intervalo, serd retornado um valor ne-
gativo, pois o primeiro valor serd menor que o segundo. Nesses casos, € necessdrio aplicar
correcdes a esses valores. Por fim, observaram-se também atrasos nas atualiza¢des dos
contadores, o que indica que tais atualizacdes ndo sao atdomicas.

Como se observa, o acesso direto aos registradores MSR ndo € trivial, pois eles
fornecem dados brutos que precisam ser tratados. As leituras dos registradores RAPL
também podem ser feitas por meio da interface sysfs powercap (versdes do Linux a par-
tir de 3.13) e com auxilio do perf_event_open (versdes do Linux a partir de 3.14).
[Diamond and Stoico 2026] chamam a aten¢@o para a sobrecarga que pode ser causada
pela leitura de energia e investigam estratégias de mitigacdo. [Kennes 2023] listam di-
versos trabalhos que reportam o uso do RAPL para a medida do consumo de energia.
H4 vérias ferramentas de medicao de energia que usam o RAPL como base. Uma lista
extensa estd disponivel no GitHub®.

Powercap Trata-se de um framework do sistema operacional Linux que prové uma in-
terface de acesso no espago do usudrio, via sysfs, na forma de uma drvore de objetos
de controle. Esses objetos permitem que ferramentas possam monitorar e limitar o con-
sumo de energia de dispositivos de hardware de forma padronizada. Um objeto é sempre

Shttps://github.com/Green-Software-Foundation/awesome-green-software
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carregado na memdria e, para facilitar a visualizagdo do usudrio, aparece virtualmente
como um diretério no gerenciador de arquivos. No contexto do powercap, o objeto no
topo (raiz) da arvore representa os tipos de controle. Dentro de cada objeto de tipo de
controle, temos acesso aos dominios de poténcia, que contém atributos de monitoramento
e de restricdo (fornecendo opcdes para limitar o consumo de energia de um componente).

Para exemplificar, o Codigo 1.2 realiza a leitura do consumo de energia via power-
cap em um computador com processador Intel(R) Core(TM) 15-7300HQ CPU 2.50GHz
e arquitetura Kaby Lake, utilizando linguagem Python. O dominio de energia consultado
foi o Package.

Cadigo 1.2. Exemplo de codigo usando a interface powercap.

STRESS_FUNC = ["stress-ng", "--matrix", "O", "-t", "Im", "-v"]
TAXA_AMOSTRAGEM = 1.0

def leitor_powercap() :
"'"r'1,é& o contador de energia e o momento da leitura.’’’
caminho_contador = "/sys/class/powercap/intel-rapl/subsystem
/intel-rapl:0/energy_uj"
with open (caminho_contador, "r") as powercap:
valor = powercap.readline() .strip()
tempo_medicao = time.perf_counter ()
return valor, tempo_medicao

def loop_leitor_powercap (duracao, resultados):
"’TRealiza leituras continuas durante o periodo de tempo

dado.’” "’
tempo_inicio = time.perf_counter()
tempo = tempo_inicio
while (tempo - tempo_inicio <= duracao) :
leitura = [0] *x 2
leitural[0], leitura[l] = leitor_powercap ()

time.sleep (TAXA_AMOSTRAGEM)
tempo = time.perf_counter ()
resultados.append([leitura[0], leiturall]l])

resultados = []
loop_leitor_powercap (10, resultados)
#inicia stress—ng

stress = subprocess.Popen (STRESS_FUNC)

while (stress.poll () == None) : #enquanto o processo ndo terminar
leitura = [0] * 2
leitura [0], leitural[l] = leitor_powercap ()

resultados.append([leitural[0], leiturall]l])
time.sleep (TAXA_AMOSTRAGEM)

#10 segundos de execucdo sem stress—ng
loop_leitor_powercap (10, resultados)
#salva leituras realizadas (...)
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Para estressar a CPU, utilizou-se a fun¢do stress-ng -matrix O 7 por 1
minuto. Essa fun¢do utiliza operacdes de ponto flutuante e de memdoria que exigem alto
uso da CPU. Note que, para reduzir a sobrecarga da prépria medi¢do, o Codigo 1.2 apenas
realiza a leitura dos contadores e faz a persisténcia dos dados. Para obter os valores de
energia consumida, é necessdria a execucdo de outro c6digo que realiza o tratamento e
processamento dos dados do RAPL.

Como saida, obtemos um arquivo com diversas linhas e duas colunas (mostradas
abaixo). Cada linha representa uma medicao, sendo a primeira coluna o valor do contador
de energia do RAPL (em microjoules) e a segunda, o valor do contador de tempo (em
segundos).

37366890973 1108197.640825755
37370550815 1108198.641376323
37374133508 1108199.642308569
37377637650 1108200.643097468

Para obtermos a poténcia média consumida, calculamos a diferenca entre duas
medidas consecutivas (Ae na coluna de energia e At na coluna do tempo). A poténcia
média em watts serd dada por:

p=Aex107%/Ar

Usando um c6digo auxiliar, processamos os dados coletados para calcular a po-
téncia média consumida em cada intervalo de tempo. Como saida, obtemos um arquivo
de texto (mostrado abaixo) contendo os valores de poténcia média (em watts) e o tempo
(em segundos) que a medicao foi realizada.

.657828116509902 1.0005505681037903
.579356159605825 2.0014828140847385
.50137976533455 3.0022717129904777

.507390855194336 4.0031550319399685

w W w w

Com base nesses dados de saida, plotamos o grifico da Figura 1.2. Podemos
observar que a poténcia média consumida varia claramente ao longo do intervalo de tempo
em que o codigo de estresse foi executado.

1.3.2. Ferramenta Scaphandre

O Scaphandre® é um agente de monitoramento escrito na linguagem Rust que permite ob-
ter o consumo de energia por processo, por maquina virtual ou por contéiner em execucao
em uma CPU. A ferramenta utiliza a interface RAPL e € compativel com os sistemas ope-
racionais Windows e GNU/Linux, com algumas funcionalidades restritas a cada sistema
operacional.

"https://wiki.ubuntu.com/Kernel/Reference/stress—ng
8https://github.com/hubblo-org/scaphandre
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Variagdo de poténcia média ao longo do Experimento
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Figura 1.2. Resultado do exemplo usando Powercap.

Para calcular o consumo de energia das aplicagdes, o Scaphandre coleta continu-
amente dados dos sensores de hardware e os associa ao tempo de CPU dessas aplicagdes.
A interface de hardware utilizada depende do ambiente no qual a ferramenta serd execu-
tada. A cada coleta, sdo lidos os valores do tempo de uso da CPU dos processos ativos
no intervalo de medicdo. Em seguida, € feito o calculo da estimativa para o consumo de
energia por meio da relacdo entre o consumo de energia total do processador no intervalo
medido e a fatia de tempo de CPU que o processo alvo utilizou. Quando programas sao
executados em processos diferentes a0 mesmo tempo, € necessario agregar o consumo de
energia de cada processo para obter o gasto total da aplicacdo.

Em ambiente Linux, o Scaphandre coleta os dados do RAPL via interface sysfs
powercap, priorizando o dominio PSYS por contemplar a maioria dos componentes. Se
esse dominio ndo estiver disponivel na arquitetura-alvo, os dados dos dominios Package
e DRAM sio somados. Em ambiente Windows, a leitura é feita diretamente dos registra-
dores MSR, via instrucdes RDMSR.

O Scaphandre foi projetado para ser extensivel, limitando-se as tarefas de coleta
e pré-processamento das métricas de consumo de energia para, em seguida, exporta-las
para outras ferramentas que permitam, por exemplo, visualizar os dados levantados.

1.3.3. Ferramenta CodeCarbon

CodeCarbon® é uma biblioteca em Python que permite estimar as emissdes de carbono

de uma aplicacdo. Para realizar as medi¢des de consumo de energia, utiliza a interface
RAPL.

O CodeCarbon faz estimativas do consumo de energia dos principais componen-
tes do hardware que podem ser monitorados ou estimados diretamente: CPU, GPU e
RAM. Ele ndao modela separadamente E/S de disco, transferéncias de rede, monitores,

https://codecarbon.io
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resfriamento nem outros periféricos.

Para estimar as emissdes de CO, associadas a execucdo de uma aplicacdo, o
CodeCarbon considera que as emissdes, expressas em quilogramas de CO;-equivalente
(COszeq), sao o produto de dois fatores principais:

* C =aintensidade de carbono da eletricidade utilizada para a computagdo; quantifi-
cada em g de CO; emitida por quilowatt-hora de eletricidade;

* E =energia consumida pela infraestrutura computacional: quantificada em quilowatt-
hora.

As emissdes de didxido de carbono (CO,eq) sdo calculadas como o produto C X E.

Intensidade de carbono: A intensidade de carbono da eletricidade consumida (C) é
calculada como a média ponderada das emissdes de diferentes fontes de energia utilizadas
para gerar eletricidade, incluindo combustiveis fosseis e renovaveis. No CodeCarbon, os
combustiveis fésseis, como carvio, petréleo e gis natural, sdo associados a intensidades
de carbono especificas: uma quantidade conhecida de diéxido de carbono é emitida por
quilowatt-hora de eletricidade gerada. As fontes renovaveis ou de baixo carbono incluem
energia solar, hidroelétrica, biomassa e geotérmica, entre outras. A rede elétrica local
contém uma mistura de combustiveis fosseis e de fontes de energia de baixo carbono,
chamada Matriz Energética. Com base na propor¢ao de fontes de energia na rede local, a
intensidade de carbono da eletricidade consumida pode ser calculada.

Quando disponivel, o CodeCarbon usa a intensidade de carbono da eletricidade
por pafs (com dados do site Our World in Data!®) ou por provedor de computagio em
nuvem. Se esses dados ndo estiverem disponiveis, mas detalhes sobre a matriz energética
forem conhecidos, o CodeCarbon € capaz de estimar as emissdes totais com base na pro-
porc¢ao de cada tipo de fonte de energia (carvao, petréleo, gis natural etc.) utilizada para
produzir a eletricidade. Em ultimo caso, se nenhuma dessas fontes estiver disponivel para
o CodeCarbon, utiliza-se a média global de intensidade de carbono: 475 gCO,eq/kWh.

Consumo de energia: O consumo de energia do hardware subjacente € monitorado em
intervalos regulares. Esse comportamento € controlado por um parametro configuravel
(measure_power_secs), cujo valor padrdo € 15 segundos e pode ser definido no
momento da criacdo do rastreador de emissoes (emissions tracker).

O CodeCarbon oferece dois modos distintos para determinar o consumo de ener-
gia atribuido ao seu trabalho. No Machine Mode (t racking_mode="machine"),
o CodeCarbon mede a energia total consumida por toda a pilha de hardware (todas as
CPUs, GPUs e RAM). No Process Mode (t racking_mode="process"), o Code-
Carbon estima a energia do seu cddigo Python (e de seus subprocessos) por meio da
amostragem do tempo de CPU em relacdo a capacidade total da CPU. Esta é uma aproxi-
macdo baseada em software — ela ndo 1€ os contadores de hardware diretamente — e é
preferivel em ambientes compartilhados onde outras tarefas sdo executadas em paralelo.

Ohttps://ourworldindata.org/grapher/carbon-intensity-electricity
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A energia consumida por cada tipo de hardware € medida por meio de uma estra-
tégia diferente. A energia consumida pelas GPUs € medida pela biblioteca nvidia-ml-
py. A energia consumida pela RAM ¢ estimada em 5 W por cada slot de RAM utilizado.
Ja a energia consumida pela CPU depende do sistema operacional e do hardware utili-
zado.

Atualmente, o CodeCarbon permite medir o consumo de energia de CPUs em
ambientes Linux, Windows e macOS. A técnica utilizada para interagir com o hardware
e com os dominios de energia consultados depende do ambiente em que se trabalha. No
ambiente Linux, os dados de consumo de energia sdo obtidos via interface RAPL, com o
uso do sysfs powercap. No ambiente Windows, utiliza a ferramenta Intel Power Gadget'!
(descontinuada pela Intel em 2023). No ambiente macOS, a ferramenta powermetrics,
nativa desse ambiente, € utilizada. Caso ndo seja possivel obter as medidas de consumo
de energia da CPU, o Codecarbon realiza aproximagdes com base no tipo da CPU-alvo.

O Cédigo 1.3 apresenta um exemplo simples de como o CodeCarbon pode ser
integrado a um c6digo em Python para rastrear as emissdes. O Codigo 1.4 mostra como
os resultados do rastreamento podem ser acessados programaticamente.

Caodigo 1.3. Exemplo de rastreamento de emiss6es usando o CodeCarbon.

from codecarbon import EmissionsTracker

# Inicializa o rastreador de emissdes
with EmissionsTracker (project_name="meu-primeiro-rastreamento")
as tracker:
# Simula alguma computagcdo
total = 0
for i in range (10_000_000) :
total += 1

# Imprime o resultado do calculo
print (f"Resultado da computacao: {total}")

1.3.4. Boas praticas para medir consumo de energia

A partir dos relatos feitos por diversos autores, é possivel elencar uma lista de recomen-

dacdes e boas priticas a seguir ao medir o consumo de energia das aplicacdes'?:

+ Taxa de amostragem:'> A frequéncia de coleta das medidas de energia deve ser
de pelo menos a metade da duracdo do menor evento que se deseja capturar. Isso
garante a precisio necessdria para ndo perder picos de consumo répidos durante a
execugdo do experimento.

* Controle da temperatura [Diamond and Stoico 2026, Khan et al. 2018]: A tem-
peratura de um processador influencia a medicao de energia. Sugere-se esperar 180

https://www.intel.com/content/www/us/en/developer/archive/tools/

power—gadget.html
Phttps://docs.green-coding.io/docs/measuring/best-practices/
Bhttps://docs.codecarbon.io/
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Caddigo 1.4. Exemplo de inspecao do resultado do rastreamento do CodeCarbon.

import pandas as pd

# Carrega o relatdério de emissdes gerado pelo CodeCarbon
df = pd.read_csv("emissions.csv")

# Seleciona e exibe colunas especificas do relatdrio para
analise
df [["project_name", "duration", "emissions", "emissions_rate", "

cpu_power", "ram_power", "energy_consumed"]]

#H###
# Vocé também pode acessar os dados de emissbes do objeto
tracker

print (f"Emissdes totais: {tracker.final emissions % 1000:.4f} g
C02eg™)

print (f"Duracédo: {tracker.final emissions_data.duration:.2f}
segundos")

print (f"Energia consumida: {tracker.final_emissions_data.
energy_consumed: .6f} kWh")

segundos entre as medi¢des para que os componentes esfriem. Em processadores
com mais de 30 cores, esse tempo deve ser maior. Se um sistema sobreaquecer
durante a medicao, isso deve ser considerado.

+ Minimizaciio do ruido de fundo:'* Durante a execugio do experimento, o gasto
energético total da maquina serd capturado por meio de interfaces de hardware,
como o RAPL. Para minimizar o possivel “ruido” do sistema operacional, é im-
portante diminuir a possibilidade de interrup¢des na CPU. Recomenda-se tomar as
seguintes precaucgdes: (a) desativar conexdes de rede (Wi-Fi e Internet), a menos
que sejam objeto de teste; (b) evitar qualquer interacdo com periféricos (mouse e
teclado) durante a execucao; (c) desligar o escurecimento automatico da tela, pro-
tecdo de tela e modos de suspensdo; (d) encerrar processos em segundo plano que
ndo sejam essenciais; (e) desativar tarefas agendadas, atualiza¢des automaéticas do
sistema operacional e rotinas de manutengao.

* Escrita de resultados na memdria: Para armazenar os valores das medicdes, é
recomendado realizar a escrita em um arquivo que esteja localizado na memoria
RAM. A escrita em disco é uma operacdo que gasta bastante energia e, caso seja
feita com frequéncia, pode alterar o experimento a depender das métricas utilizadas.

Para ferramentas que utilizam Modelos de Divisdo de Poténcia para estimar o con-
sumo de energia por aplicagao isolada, como é o caso do Scaphandre, algumas recomen-
dacdes adicionais incluem manter a frequéncia de clock fixa, desativar Hyperthreading e

Bhttps://www.kernel.org/doc/html/next/power/powercap/powercap.html

JAI 2026 14 DOI: 10.5753/sbc.20175.9 ©2026 SBC



https://doi.org/10.5753/sbc.20175.9

Computagao Sustentavel: da Teoria a Pratica

Turbo Boost [Cadorel and Saingre 2024]. Além disso, salienta-se que a execugao de ins-
trucdes como AVX (Advanced Vector Extensions) pode distorcer o fatiamento de energia,
uma vez que o tempo de uso de CPU deixa de ter uma relagao clara com o consumo de
energia (e, consequentemente, com a poténcia atribuida a cada processo).

1.4. Abordagens para Computacao Sustentavel

Algumas abordagens e técnicas tém sido propostas e experimentadas com o objetivo de
aplicar os conceitos relacionados a Computagdo Sustentdvel, incluindo solugdes cientes
do consumo de energia, no desenvolvimento e na execu¢do de aplicacdes computacio-
nais [Cordeiro et al. 2023, Lee and Zomaya 2012, Jones et al. 2018, Almeida et al. 2024].

O conceito de carbon-responsive computing engloba estratégias que sdo cientes da
intensidade de CO; gerada e usam essa informacao para tomar decisdes [Nafus et al. 2021].
Follow-the-renewables é um exemplo de abordagem nessa direcio, que visa incorporar in-
formagdes sobre a disponibilidade de energia renovével nas decisdes de escalonamento
de tarefas [ Vasconcelos et al. 2023].

Técnicas de otimizagdo ja conhecidas e aplicadas em contextos como aprendizado
de maquina ou em dispositivos com recursos limitados podem ser usadas para melhorar
a eficiéncia energética, incluindo pruning (remover partes desnecessarias de modelos du-
rante o treinamento) e guantizagcdo (converter dados continuos ou de alta precisdo em
conjuntos menores, discretos e finitos).

Outras abordagens envolvem ciéncia do hardware [Carro and Nazar 2023], vi-
sando tirar proveito das caracteristicas especificas do hardware subjacente, e técnicas de
computacdo aproximada, que fazem uso de aritmética simplificada ou aproximada para
reduzir a complexidade das aplicagdes [Hoffmann 2015, Rocha et al. 2022].

1.5. Consideracoes finais

Ha varios desafios em aberto a serem enfrentados no contexto de Computacao Sustenta-
vel [Kennes 2023, Lottick et al. 2019]. Para além de medir o consumo de energia de uma
aplicacao, ha outras demandas a explorar.

Com relacdo ao mix de provisdo de energia instantanea, com fontes de energia
tradicionais e renovaveis, um desafio € a dificuldade de comparar os mesmos intervalos
de tempo entre a energia gerada e a energia consumida e a discrepancia de granulari-
dade entre a producdo medida em horas e o consumo medido em instantes com RAPL.
[Kennes 2023] argumenta que a reducdo do consumo de energia deveria ser realizada
para reduzir a produ¢do de energia, facilitando a operacdo do sistema e evitando emissdes
decorrentes de requisitos adicionais de energia acima do topo do baseline dado.

Como argumenta [Lottick et al. 2019], o célculo da emissdo de carbono é um
campo cientifico préprio. Envolve atribuir o carbono e outros poluentes emitidos na gera-
cdo, transporte, manutencao, disponibilizacio e descarte dos recursos, tornando o usuario
responsdvel por essas emissoes. Nesse sentido, ha varias questdes. (a) Como calcular o
tempo durante o qual o recurso foi usado por determinada aplicacdo e sua propor¢dao no
tempo total de vida do recurso? (b) Como medir a emissdo de poluentes considerando
que uma aplicagdo pode usar milhares de componentes ou recursos? (c¢) Como tratar
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o compartilhamento de recursos entre aplicacdes? (d) Como garantir a transparéncia e
a auditabilidade da emissdo de poluentes por aplicacdes? (e) Quem € responsdvel pela
emissao de poluentes quando o recurso estd em sua fase ttil, mas nao estd em uso?

Essas e outras questdes estdo abertas a pesquisa e a exploragdo. Esperamos que
este texto introdutdrio desperte o interesse € chame a atencdo dos profissionais e pes-
quisadores da drea para as demandas colocadas. Existem ferramentas disponiveis e em
desenvolvimento que apoiam o desenvolvimento de aplicagdes cientes do consumo de
energia e da pegada de carbono. Incentivamos o leitor a aprofundar o conhecimento das
técnicas e ferramentas apresentadas e a contribuir para a sua evolucao e adogao.
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Capitulo

2

Introducao a Modelos de Difusao para Sintese de
Imagens

Manuel Menezes de Oliveira Neto (UFRGY)

Abstract

Diffusion models have emerged as the dominant paradigm for high-quality image and
video synthesis. These models generate visual content by reversing a gradual stochastic
process that transforms training data into Gaussian noise while conditioning the gene-
ration process on guiding inputs such as text prompts. This tutorial provides a gentle
yet technically rigorous introduction to diffusion models for image synthesis. Its goal is
to help readers develop an intuitive understanding of the principles and techniques that
enable these models to produce high-quality and diverse results.

Resumo

Modelos de difusdo constituem o paradigma dominante para a sintese de imagens e
videos de alta qualidade. Esses modelos geram conteiidos visuais ao reverter um processo
estocdstico gradual que transforma dados de treinamento em ruido Gaussiano, enquanto
condicionam o processo de geracdo por meio de instrugcoes, como o uso de descrigcoes
textuais. Este tutorial oferece uma introducdo acessivel porém tecnicamente rigorosa a
modelos de difusdo para sintese de imagens. Seu objetivo é apresentar de forma intuitiva
os principios e técnicas que lhes permitem produzir resultados de alta qualidade.

Este trabalho foi financiado com recursos do CNPq (Processo 305474/2022-7) e CAPES (Finance
Code 001). Ferramentas de IA Generativa, incluindo ChatGPT e Gemini foram empregadas para geragio
de ilustragdes. ChatGPT foi utilizado na revisao textual.
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2.1. Introducao

Sistemas de IA generativa como Midjourney [Midjourney, Inc. 2026], Nano Banana
Pro [Open Al 2026], DALL-E 3 [Betker et al. 2023], Imagen [Saharia et al. 2022],
Stable Diffusion [Rombach et al. 2022] e Flux [Black Forest 2026] sdao capazes de
produzir imagens de alta qualidade em resposta a uma descri¢ado textual apresentada pelo
usudrio. Por sua vez, sistemas como Sora [OpenAl 2026], Runway Gen-4.5 [Runway Al
2026], Kling [Kuaishou 2026], Luma Dream Machine [Labs 2026], Deevid [AI 2026] e
Wan [Alibaba 2026] geram videos de alta qualidade a partir de prompts de texto. Dentro
de suas respectivas classes, cada um desses sistemas produz resultados que se destacam
por certas caracteristicas. Apesar de suas diferencas, todos eles tém algo em comum: uti-
lizam modelos de difusao como mecanismo para sintese de imagens. Modelos de difusao
constituem o paradigma dominante para a sintese de imagens e videos de alta qualidade
a partir de descri¢cOes textuais. A Figura 2.1 mostra uma imagem gerada por um modelo
de difusdo com base em uma descri¢cdo. Observe a riqueza de detalhes gerada para esta
cena virtual. O objetivo deste tutorial é apresentar de forma intuitiva, porém tecnicamente
rigorosa, os principios e as técnicas que tornam isso possivel.

Figura 2.1. Imagem gerada utilizando um modelo de difusdo (DALL.-E 3 [Betker
et al. 2023]) com a descricao: “Um ursinho andando de bicicleta em um parque,
usando 6culos escuros, um boné azul e uma camisa com a palavra INF”.

2.2. Modelagem Generativa Como Um Processo de Amostragem

Como € possivel gerar imagens como a mostrada na Figura 2.1 a partir de uma descri¢ao
textual? A resposta é: por meio de um processo de amostragem condicionada. Mas antes
que possamos explicad-lo em detalhes, é necessdrio entender como gerar imagens (i.e.,
como realizar amostragem) sem condicionamento ao texto. Vamos iniciar introduzindo
algumas ideias-chave, a partir das quais o procedimento se torna bastante intuitivo.
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Ideia-chave 1: Modelagem generativa pode ser entendida como o processo de apren-
der uma distribuicao de probabilidades a partir de um conjunto de dados utilizado
para treinamento, de modo que novas amostras semelhantes as deste conjunto de dados
possam ser obtidas (geradas) amostrando-se esta distribuicdo. Uma distribuicao de pro-
babilidades para um conjunto de dados de treinamento é uma descricio matematica de
quao provaveis sao diferentes amostras de acordo com os dados utilizados no treinamento.

Modelos de difusdo podem ser utilizados para geracao de dados de diversas moda-
lidades, como imagens [Betker et al. 2023], videos [OpenAl 2026], modelos 3D [Wang
et al. 2025], nuvens de pontos [Luo and Hu 2021] e estruturas moleculares [Abramson
et al. 2024], entre outras. Todas essas modalidades podem ser manipuladas utilizando
representacOes vetoriais. Assim, uma imagem contendo H linhas, W colunas e C canais
de cores pode ser representada por um vetor z € RF*W*C_ Um video corresponde a uma
sequéncia de imagens ao longo de um periodo de tempo 7 e pode ser representado por
um vetor z € RTHXWXC  Ppor qua vez, um modelo 3D, uma nuvem de pontos, ou uma
estrutura molecular pode ser representado(a) por um vetor z € R>*V, onde N corresponde,
respectivamente, ao nimero de vértices do modelo 3D, ao nimero de pontos da nuvem,
ou ao numero de dtomos da molécula, cada um desses correspondendo a um elemento
w € R3. No restante do texto, focaremos no caso de geracio de imagens e, assim, o termo
amostra serd interpretado como imagem. Ressalte-se, entretanto, que os conceitos funda-
mentais sobre modelos de difusdo e o processo aqui descrito para imagens se aplicam de
forma similar as demais modalidades, diferindo apenas na representacdo dos dados, nas
arquiteturas de redes neurais utilizadas para estimar ruido, € nos mecanismos de condici-
onamento, todos adaptados para cada dominio especifico.

Ideia-chave 2: A obtencdo da distribuic@o de probabilidades verdadeira (true probability
distribution) p4ados para um conjunto de imagens nao pode ser obtida a partir de nimero
finito de amostras. Isto ocorre porque: (i) tipicamente, o processo gerador das amostras €
desconhecido; (i1) o espaco no qual as amostras encontram-se representadas tem altissima
dimensionalidade (para imagens, z € R¥*W*C); (iii) Uma quantidade muito pequena de
amostras (relativamente as dimensodes do espacgo) estd disponivel e a maioria das amostras
da distribuicao verdadeira nunca serd observada. Assim, o processo generativo precisa
‘“aprender” uma aproximacao pPgados Para pPdados @ partir das amostras de treinamento.

Um modelo de difusdo aprende a distribui¢do pg,q0s iterando um procedimento
que realiza adi¢do e remog¢do de ruido as imagens de treinamento. Em um primeiro
estagio, o processo de difusao (forward diffusion process) adiciona ruido Gaussiano
com média zero e variancia isotrépica unitdria as imagens de treinamento xg até que estas
se convertam em puro ruido xy caracterizado por uma aproximagao a uma distribuicao
normal padrdo .47(0,1). No segundo estdgio, o processo de difusao reversa aprende a
estimar e remover o ruido presente nas imagens ou, equivalentemente, aprende a mo-
ver amostras ruidosas nas direcdes do espagco mais provaveis de acordo com a distribui¢ao
Pdados- O processo de difusao reversa constitui a esséncia do modelo generativo. Ao
aplicar a remoc¢ao de ruido aprendida durante o treinamento a outras amostras ruidosas,
o modelo reconstroi novas imagens que seguem a estrutura da distribui¢do pgagos- O me-
canismo que garante que o processo de remocao de ruido conduza amostras ruidosas xr
em direcdo a amostras Xy ~ Pdados € a existéncia de um campo vetorial chamado funcao
escore que serd discutido na Secdo 2.3.
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Processo de Difusdo / Adi¢ao de Ruido

X0 X1 X5 X¢ . XT

Difusdo Reversa / Remogdo de Ruido

Figura 2.2. Processo de difusao: gradual atenuacao do contetdo e adicao de
ruido Gaussiano € ~ .4(0,/) aimagem de uma flor. Apos T passos, aimagem x, é
transformada em puro ruido x; ~ .#°(0,7). O processo de difusao reversa remove
gradualmente o ruido, restaurando a imagem original.

Os processos de adi¢do e de remocao de ruido sdo ilustrados na Figura 2.2. Nela,
durante o processo de difusdo a imagem de uma flor (x) é progressivamente corrompida
pela gradual atenuacdo de seu contetdo e adi¢do de ruido Gaussiano € ~ .47(0,1) até
que, ao final de T passos, a representacao resultante tenha se convertido em puro ruido
xr =~ A (0,I). O processo de difusdo reversa remove gradualmente o ruido.

Distribuicdes Gaussianas estdo no centro de modelos de difusdo visto que pos-
suem diversas propriedades que garantem que estes sejam matematicamente trataveis.
Elas sdo completamente caracterizadas utilizando apenas média e covariancia, possuem
representacdo analitica, sua amostragem € simples, e possuem funcio escore definida
analiticamente. Outra aspecto fundamental: elas tornam o processo de adi¢do de ruido
simples, permitindo a geragdao de amostras com niveis arbitrdrios de ruido diretamente a
partir de amostras de treinamento. O processo reverso pode ser aprendido de forma gra-
dual e estdvel. Outro aspecto relevante € o fato do ruido Gaussiano ser isotrépico e suave,
ndo introduzindo viés direcional no espago. Assim, a distribui¢do normal padrao ./ (0,7)
¢ utilizada como ponto de partida x7 para o processo de difusdo reversa. Os termos
difusdo reversa e processo de amostragem sao usados como sindnimos ao longo do texto.

Para avancarmos na compreensdo do funcionamento de um modelo de difusao
para sintese de imagens, vamos agora aplicar o processo de adi¢ao gradual de ruido Gaus-

siano as amostras de um conjunto de treinamento. Seja & = {xg)}i.vz | 0 conjunto de ima-

gens de treinamento, onde N representa o nimero total de imagens e xg) 1-€sima imagem.
O processo de adi¢do de ruido é ilustrado na Figura 2.3. A esquerda, hd trés agrupamentos
de pontos azuis, onde cada ponto representa uma imagem (um vetor x(()l) € RI>WxC) Cada
agrupamento contém imagens de apenas uma entre trés classes distintas: flores, gatos e
caes. Coletivamente, essas amostras constituem uma distribui¢do multimodal. Lembre-se
que o objetivo do processo generativo € ser capaz de produzir novas amostras similares
as do conjunto de treinamento. Assim, o modelo precisard aprender uma aproximagao
empirica Pgados Para Pdadoss €stimada diretamente a partir das amostras observadas.

O processo de difusdo aplica uma gradual atenuacdo do contetido original das
imagens e adi¢do de ruido Gaussiano € ~ .47(0,1) a cada uma das amostras do conjunto
de treinamento & ao longo de T passos. A evolugdo dessas imagens € representada por
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Figura 2.3. Representacao abstrata do processo de difusao aplicado a imagens
do conjunto de treinamento. As amostras de uma distribuicao arbitraria con-
tendo imagens de flores, gatos e cachorros (em r = 0) sao convertidas em em
amostras de uma distribuicao Gaussiana pr ~ .4#(0,/) em t = T. Isto ocorre por
meio da gradual atenuacao do contetdo original das imagens e adicao de ruido
Gaussiano com média zero e variancia isotropica unitaria ao longo de 7T passos,
para T suficientemente grande. Na parte inferior, curvas de nivel representam as
funcoes de densidade de probabilidade p,(x) para diversos valores de .

xt(l), comt € {0,1,2,...,T}, onde x(()l) corresponde a uma amostra do conjunto de trei-
namento (i.e., sem ruido) e xy) corresponde a imagem obtida a partir de x(()l) apds os
T passos. Considerando 7T suficientemente grande, este processo transforma cada ima-
gem x(()l) em uma imagem ruidosa xg) ~ A4 (0,1). Ou seja, o processo de difusdo trans-
forma gradualmente amostras da distribuicdo desconhecida p,,4,s €m amostras de uma
distribui¢@o que aproxima a distribui¢do normal padrdo .4 (0,1). Esta situacao é ilustrada
na Figura 2.3, onde as amostras da distribuicao multimodal pg = pgu40s @ €squerda sdao
gradualmente transformadas em amostras de uma distribuicdo Gaussiana pr ~ .4(0,1),

a direita. Representacdes também sdo mostradas parat = 0,37 et = 0,67

2.3. A Funcao Escore

Conforme mencionado, a esséncia do processo generativo corresponde a mover amostras
ruidosas nas direcoes do espaco mais provaveis de acordo com a distribui¢do empirica
Ddados- Mas como determinar essas direcoes?

Ideia-chave 3: O log do gradiente da fun¢@o de densidade de probabilidade em cada uma
das etapas do processo no qual ¢ varia de 0 a T fornece um campo vetorial sg(x;,7) que
permite guiar amostras ruidosas em pr ~ .47(0,1) de volta a pyata-

A porg¢ao inferior da Figura 2.3 mostra as fungdes de densidade p,(x) associadas
as distribui¢des de probabilidade p; para os diversos valores de ¢ ao longo do processo
de difusdo. Na figura, cada funcdo de densidade de probabilidade é representada por
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um conjunto de curvas de nivel, nas quais os contornos mais internos correspondem a
densidades maiores. Assim, o gradiente V,p,(x) dessas fun¢des de densidade fornece,
para cada distribuicio marginal! p; (i.e., para cada estigio do processo de difusdo), um
campo vetorial que aponta para as regidoes de maior concentracdo de amostras no estagio
t. Tomados coletivamente de = T até r = 0, esses campos vetoriais definiriam o caminho
para guiar as amostras pr(x) =~ 4(0,1) da distribui¢do Gaussiana terminal de volta para
as regides de maior densidade, e portanto mais provaveis, da distribuicao pgados.

Entretanto, em espagos de alta dimensionalidade os valores de p;(x) tendem a ser
extremamente pequenos em quase todo o espaco. Com isso, V,p;(x) resulta em valores
muitissimo pequenos, especialmente em regides onde a densidade de dados € baixa. Nes-
sas condi¢des, as magnitudes desses campos vetoriais tendem a zero, fazendo com que o
sinal disponivel para guiar o processo reverso seja muito fraco, tornando o processo gene-
rativo (amostragem de Py, ) instavel e inefetivo. Este problema é resolvido normalizando
o gradiente pelas respectivas densidades:

V.p(x)

plx) @

Vilogp (X) =
A Equacdo 1 define a funcao escore (score function) responsavel por guiar as amostras
X7 para Xg, que caracteriza o aspecto generativo dos modelos de difusdo. Ao normalizar
os gradientes pelas respectivas densidades, esta funcao preserva a informacao direcional
do campo mesmo onde as probabilidades assumem valores muito pequenos. A Figura 2.4
ilustra o uso da fungdo escore para obten¢do de um campo vetorial. A imagem a esquerda
mostra uma funcéo de densidade de probabilidade p(x) representada por curvas de nivel,
onde os tons de vermelho e laranja correspondem a regides de maior densidade. A ima-
gem a direita exibe o campo vetorial definido pela func@o escore para p(x). Localmente,
o campo aponta em dire¢do as maiores densidades.

e

|

Figura 2.4. Uma funcao de densidade de probabilidade p(x) representada utili-
zando curvas de nivel. Os tons de vermelho e laranja correspondem as regioes
de maior densidade (esquerda). Campo vetorial obtido aplicando-se a funcao es-
core a p(x). Localmente, os vetores apontam em direcao as maiores densidades.

N
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2.3.1. Gerando Imagens a Partir da Funcao Escore

Utilizando a fungao escore, o processo de sintese de imagens se torna intuitivo, bastando
para isso gerar uma amostra ruidosa x7 ~ pr e aplicar a ela o processo de difusdo reversa.
Como pr ~ #(0,I), obtemos x7 amostrando diretamente a distribui¢do normal padrio:

!Cada distribuicdo individual p; é chamada de uma distribuicdo marginal.
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Figura 2.5. Processo de difusao reversa utilizado pela técnica DDPM. (esquerda)
Nuvens de pontos representando a distribuicao de imagens py = p .q0s NO tempos
t=0e e pr no tempo r = 7. (centro) trajetdrias para trés amostras x, partindo de
xr ~ A (0,1) até £. (direita) Trajetorias superpostas a nuvem representando 5,45
e as imagens reconstruidas no processo.

xr ~ A(0,I). Este processo € ilustrado na Figura 2.5. A esquerda, tem-se as nuvens de
pontos que representam as amostras utilizadas no exemplo da Figura 2.3 posicionadas nos
instantes ¢t = 0 (abaixo) e t = T (acima). Ao centro, vemos as trajetérias de trés amostras
x; partindo de xp ~ 4 (0,1) até X. A direita, tem-se as trajetGrias superpostas as nuvens
de pontos representando p .4, € as respectivas imagens reconstruidas no processo.

2.3.2. Modelagem Generativa Baseada em Modelos de Difusao

As ideias fundamentais associadas a modelagem generativa baseada em difusdo envol-
vendo corromper progressivamente os dados de treinamento pela adi¢ao de ruido Gaussi-
ano e aprender um processo estocdstico reverso para geracdo de novas amostras, descri-
tas na Secdo 2.2, foram introduzidas por Sohl-Dickstein e colaboradores [Sohl-Dickstein
etal. 2015]. No artigo, os autores ndo utilizaram a funcdo escore para guiar 0 processo
reverso, tendo utilizado uma rede neural para reverter cada passo do processo de difusio.

Ho e colaboradores [Ho et al. 2020] introduziram diversas melhorias a técnica
descrita em [Sohl-Dickstein et al. 2015], tornando modelos de difusdo mais faceis de
treinar e melhorando significativamente a qualidade das imagens geradas. A técnica de
Ho também ndo utiliza explicitamente a fun¢do escore. Ela treina uma rede neural para
predizer o ruido Gaussiano € acrescido a cada amostra x;. Uma interpretacdo explicita
do processo de difusdo reversa baseado na fun¢do score e sua conexdao com modelos de
difusdo tornou-se clara através dos trabalhos de Song e colaboradores [Song and Ermon
2019; Song et al. 2020]. A técnica introduza por Ho e colaboradores, conhecida como
DDPM (acronimo para Denoising Diffusion Probabilistic Models) inaugurou o que se
convencionou chamar de sistemas de difusao modernos.

JAI 2026 25 DOI: 10.5753/sbc.20175.9 ©2026 SBC


https://doi.org/10.5753/sbc.20175.9

Introdugao a Modelos de Difusdo para Sintese de Imagens

2.4. Abordagem Probabilistica para Modelos de Difusao

Esta secdo detalha a técnica DDPM, descrevendo o algoritmo utilizado para treinamento
da rede neural utilizada para estimar o ruido em cada amostra x;, bem como o algoritmo
que implementa o processo de difusdo reversa propriamente dito.

Seja xo — x; — --- — x7 uma sequéncia de amostras obtida durante a etapa de
adicao gradual de ruido Gaussiano. Este processo € definido pela distribuicdo Gaussiana

condicional g(x; | x,—1) = A (xt; V1 =Brx—y ,[5,1). Neste caso, x;_| € x; pertencem a
mesma trajetoria de difusdo, sendo x; obtido a partir de x;,_; por meio da expressao

Xp = 1_ﬁ1xt—1+m87 8NL/V(07[)5 (2)

onde f3; € a variancia do ruido Gaussiano acrescentado na etapa ¢, tal que B, € (0,1) e
Bi <P <---<Pr. A sequéncia de valores de fB;, chamada de schedule de variincia
(ou schedule de ruido), é um parametro da técnica DDPM. De acordo com a Equacio 2,
o valor da amostra x; é obtido atenuando-se o valor de x;_; e acrescentando-se ruido
Gaussiano. Assim, a medida que o valor de f3; se aproxima de 1, x; se aproxima de ruido
Gaussiano com média zero e variancia unitdria. Por pertencerem a mesma trajetoria de
difusdo, poderiamos escrever x,(l) =+/1-p x§?1 + \/E € para explicitar que se trata de
(i)

estagios consecutivos da transformagdo da amostra x,” do conjunto de treinamento.

Fazendo o = 1 — 3;, a Equag@o 2 pode ser reescrita como

x,z\/atx,,r}—\/l—otls, SNe/V(O,I) (3)

Definindo &; = ]'E.:l ;e B, =1 — 0y, pode-se expressar o valor de x; diretamente a partir
de x¢, conforme a Equacao 4:

x[:\/at)q)—i—vl—a,s, SNJV(O,I) (4)

A possibilidade de obter amostras x; com niveis arbitrarios de ruido diretamente a partir
das imagens x( simplifica e acelera o processo de treinamento da rede neural &g utilizada
pela técnica DDPM para estimar a quantidade de ruido presente em x;. Este treinamento é
descrito no Algoritmo 1. Ele itera sobre imagens xp do conjunto de treinamento, e amostra
uniformemente um nivel de ruido . Uma amostra ruidosa x; € entdo obtida de acordo com
a Equac@o 4 e passada juntamente com o valor de ¢ para a rede neural que estima &g (x;,1),
o ruido presente em x;. Observe que o treinamento de &g € realizado gerando-se amostras
x; para valores de ¢ definidos estocasticamente, ndo requerendo percorrer os valores de ¢
na sequéncia de 0 a 7', como representado na etapa de difusdo ilustrada na Figura 2.2.

A funcdo de perda L utilizada pelo Algoritmo 1 calcula o erro quadratico médio
entre a quantidade de ruido € adicionada a x; e seu valor estimado €g(x;,7) para as
vérias imagens em um lote. Observem que tanto € quanto €g(x,?) sdo tensores defi-
nidos no espaco R7*W*C a0 passo que L é um escalar. Assim, o valor de L utilizado
para atualizacdo dos pesos da rede neural €9 € obtido em dois passos: para cada amostra
ruidosa x; em um lote (minibatch), calcula-se o erro quadratico médio (MSE) entre os ten-
sores € e €g(x;,1). O valor de L é obtido como a média destes erros para todas as amostras
do lote. O mecanismo de retropropagacgao (backpropagation) entdo computa os gradien-
tes da funcdo L com relacdo aos parametros 0 da rede neural e um otimizador (e.g., SGD
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ou Adam) realiza um passo de atualizacdo dos pesos da rede utilizando o algoritmo de
descida do gradiente (linha 8 do Algoritmo 1). Este processo € repetido para diversas
amostras xg e valores de ¢ até que o valor de L e a qualidade das imagens geradas (consi-
derando aspectos como qualidade, coeréncia e diversidade) se estabilizem. Observem que
o Algoritmo 1 apenas otimiza a predicdo de ruido e ndo gera imagens diretamente. Para
avaliar a qualidade visual das imagens geradas durante a fase de treinamento, os pesos do
modelo sao salvos periodicamente e utilizados para executar o procedimento de amostra-
gem (Algoritmo 2) que gera imagens a partir de xy ~ A (0,1): xp — x7p_1 — --- — Xp.
As imagens geradas s@o entdo inspecionadas visualmente ou avaliadas utilizando métricas
como FID (Fréchet inception distance) [Heusel et al. 2017]. FID é computada entre as
imagens geradas X e imagens xp do conjunto de treinamento.

Algoritmo 1: Treinamento da rede neural &g utilizada por DDPM estimar ruido em x;.

1: repeat

2 X0 ~ Pdata(¥X) // Amostra uma imagem do conjunto de treinamento
3 t ~ Uniform({1,...,T}) // Amostra um valor de passo ¢ uniformemente
4: e~ N(0,1) // Gera ruido Gaussiano
5: X =\ 0uxo++/1— o€ /I Gera amostra ruidosa a partir de xg
6 Calcula fun¢do de perda e executa um passo de descida do gradiente

7 L=|e—gp(x,1)|? // Avalia a fungdo de perda (loss function)
8 0 < 0 —nVgL // Atualiza os pesos da rede €y utilizando descida do gradiente
9: until convergéncia

Algoritmo 2: Procedimento de amostragem utilizado pela técnica DDPM.

1: xp ~ A(0,1) // Tnicializa x7 ~ .47(0,1) a partir de ruido Gaussiano
2: fort=T,...,1do // Percorre sequéncia reversa com ¢ variando de T até 1
3: If 7 > 1 then z ~ .#7(0,1) else z =0 // Ruido estocdstico a ser reinjetado em x, |
4 & =¢eg(x,1) // Estima o ruido presente em x; usando a rede neural &g
5 o (xz,1) = \/% (xt — \}%é) // Estimativa mais provavel de x;, | que gerou x;
6: Xi—1 = Ug(x;,1) + 012 // Estima x; | com 0; < Gy |
7: end for

8: return xg // Retorna a imagem gerada

O Algoritmo 2 detalha o processo de amostragem utilizado pela técnica DDPM e
que efetivamente realiza a modelagem generativa. Partindo-se de uma amostra xr obtida
a partir de uma distribuicdo normal padrao (linha 1), o processo de remog¢ado de ruido €
aplicado a toda a sequéncia xy — x7_1 — --+ — Xo (processo reverso mostrado na Fi-
gura 2.2). A rede neural treinada pelo Algoritmo 1 é utilizada para estimar a quantidade
total de ruido presente na amostra x;: €g(x;,t) (linha 4). Este ruido entdo é utilizado para
obter g (x;,¢) (linha 5), que corresponde a estimativa mais provavel para o valor de x;_|
que teria produzido a amostra x; apds um passo de adi¢do de ruido. O novo valor de x;_|
¢ entdo atualizado pela injecdo de ruido Gaussiano com desvio padriao o; (linha 6), onde
O; < O;41. Esta adi¢@o de ruido permite a geracdo de resultados mais diversificados, ao
invés de convergir deterministicamente de um dado valor de x7 para uma imagem X.
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2.4.1. A Rede Neural Utilizada por DDPM Aproxima a Funcao Escore

A obtengdo de x; | a partir de x; por meio de g (x;,7) segue o campo vetorial definido pela
funcdo escore. Podemos verificar este fato observando que dada uma func¢do Gaussiana
multivariada normalizada com média u e variincia 62

1 1 T
p(x) = WGXP <—F(X— n)'(x— H)) 5
sua funcdo escore corresponde a

1

Vilogp(x) = ——(x—p).

De acordo com a Equagdo 4, a etapa de difusdo implementada pela técnica de DDPM
define a distribui¢ao condicional

p(xt ’ .X()) =N (xt;\/ax(b (1 - (_Xi)l) >
para a qual a fung¢ao escore com relacdo a x; € dada por

xz—\/@xo

V. logp(x | xo) = ~ 2 5)
- W

Novamente, de acordo com a Equacgdo 4, o valor de xg pode ser aproximado utilizando o
ruido estimado por &g (x;,7) como

xo%.xt—\/l—atgg(xt,t)' (6)

0/

Substituindo a Equacdo 6 na Equacgdo 5, obtem-se:

xt— (x — VT — 0 €g(x,1))  VI—0gg(x,t)  gglx,t)
1 -8 - l-a V-
(7N
A Equagdo 7 mostra que a funcao escore com relagdo a x; para a distribuicdo condicional
p(x: | xo) utilizada no processo de difusao da técnica DDPM ¢é proporcional ao ruido
€g(x;,1) estimado pela rede neural. Este fato garante a convergéncia e a estabilidade da
técnica de DDPM. A linha 5 do Algoritmo 2 obtém pg(x;,7), a estimativa mais provavel
para x;_, somando a x; uma versao escalada da func¢ao escore e dividindo o resultado por
/0. Esta divisdo compensa o fato de que x; € obtido multiplicando x,_ por /0, durante
a etapa de adi¢do de ruido (Equagao 3).

Vi, logp(x: | x0) = —

As arquiteturas de redes neurais mais comumente utilizadas na implementacao
modelos de difusdo sdo baseadas na arquitetura U-Net [Ronneberger et al. 2015] e mais
recentemente em Diffusion Transformers (DiT) [Peebles and Xie 2023]. Para o processo
de amostragem descrito no Algoritmo 2, € necessario percorrer toda a sequéncia de T
passos xy — x7_1 — -+ — Xp. A técnica classica de DDPM utiliza T = 1000 como valor
padrdo para geracdo de imagens de alta qualidade. Isto torna o processo de amostragem
relativamente lento, visto que a rede neural precisa ser avaliada a cada passo. A Sessado 2.5
e a discussdo sobre difusdo latente na Secao 2.6.3 apresentam estratégias para acelerar o
processo de amostragem. Naturalmente, fatores como resolugao das imagens, tamanho
do modelo e hardware utilizado também afetam o tempo de processamento.
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2.5. Abordagem Implicita para Modelos de Difusao

Song e colaboradores [Song et al. 2021] observaram que um modelo de difusao treinado
ao estilo DDPM pode ser amostrado utilizando um processo reverso deterministico pro-
duzindo imagens de alta qualidade. Com base nesta observacdo, propuseram a técnica
DDIM (acronimo para Denoising Diffusion Implicit Models) que reformula a etapa de
difusdo reversa, reduzindo significativamente o nimero de passos necessarios para gerar
uma imagem. A ideia chave da técnica DDIM ¢é estimar diretamente o valor de £y a
partir de qualquer amostra x;, isolando xo na Equacao 4:

o= X — /1 — 04 €g(x¢,1)
0 @ )

e utiliza-lo para gerar novas amostras ruidosas para qualquer passo t — k:

Xt—k =/ O Ko+ /1 — 0_rEg(xs,1). )

A Equacdo 9 pode ser interpretada geometricamente como definindo a posi¢do da nova
amostra ruidosa x; _; no espaco das transformagdes. Lembre-se que €g(x;,7) aproxima o
campo vetorial reverso definido pela fun¢do escore para a distribuicao marginal p; em x;,
e que em DDPM/DDIM o, fB; e &, sdo valores escalares. Assim, x;,_ € obtida “movendo-
se” uma versao escalada de Xy na dire¢do da amostra x;.

®)

O processo de treinamento da rede neural €9 € o mesmo utilizado por DDPM e
descrito no Algoritmo 1. J4 o processo de amostragem realizado por DDIM consiste em
inicializar xp ~ 47(0,I) e iterar as Equagdes 8 e 9 utilizando passos de tamanho k. Neste
caso, DDIM percorre a sequéncia xp — X7 _ — Xp_ox — - -+ — Xp, utilizando um nimero
consideravelmente menor de passos para obter uma amostra Xyp. O uso de 50 passos de
difusdo reversa (e.g., T = 1000 e k = 20) tende a produzir resultados de 6tima qualidade.
Entretanto, amostradores modernos tendem a utilizar uma abordagem adaptativa, com
passos menores ao final do processo, possibilitando um melhor refinamento dos detalhes
das imagens. O processo de amostragem descrito é deterministico, significando que para
um mesmo valor de x7 € mesma rede &g, DDIM produzird sempre a mesma imagem X.
Esta situacdo pode ser contornada acrescentando-se um termo estocdstico a Equagdo 9:

Xk =\ @Ko+ /1 —0_€(x,t) + 01z, z~A(0,1), (10)

onde o; representa o desvio padrao do ruido Gaussiano acrescentado. Quando o; = 0,
tem-se o caso deterministico; valores de o; > 0 introduzem randomicidade ao processo
de amostragem. O Algoritmo 3 descreve o processo de amostragem utilizado por DDIM.

Algoritmo 3: Procedimento de amostragem utilizado pela técnica DDIM.
Require: o;

1: xp ~ A(0,1) // Tnicializa x7 ~ .47(0,1) a partir de ruido Gaussiano
2: fort=T,...,1step kdo

3: & =¢gg(xs,1) // Estima o ruido presente em x; usando a rede neural &g
4 Xo = )u\/\/;_’é /I Obtém a estimativa da imagem limpa Xy
5: z~ N (0,1) // Ruido Gaussiano para versao estocdstica, caso o; > 0
6: Xtk =0 Ro++/1—0_ €+ 0z // Executa etapa de difusio reversa
7: end for

8: return Xy // Retorna a imagem gerada

JAI 2026 29 DOI: 10.5753/sbc.20175.9 ©2026 SBC


https://doi.org/10.5753/sbc.20175.9

Introdugao a Modelos de Difusdo para Sintese de Imagens

2.6. Condicionando Modelos de Difusao

Os procedimentos descritos até aqui geram imagens considerando apenas a distribui¢do
de dados aprendida pg,q0s, SEM UM mecanismo que permita direciond-las para geracao
de conteudo especifico. O exemplo da Figura 2.5 (direita) ilustra esta situacdo. Nele, os
trés valores sementes x7 geraram uma imagem de flor, uma de gato e outra de cachorro.
Entretanto, essas imagens foram geradas de modo automético sem escolha do usudrio.

E possivel direcionar os resultados produzidos por modelos de difusio utilizando
instrucdes para gerar conteido com caracteristicas desejadas. Essas instru¢des ou coman-
dos, chamados de prompts, podem incluir textos, imagens, dudios, ou uma combinagdo
destes (prompts multimodais). A Figura 2.1 ilustra a geracdo de uma imagem utilizando
o comando textual “Um ursinho andando de bicicleta em um parque, usando oculos es-
curos, um boné azul e uma camisa com a palavra INF”. Note que, a menos que o modelo
de difusdo utilize um processo de amostragem deterministico, seja inicializado com o
mesmo valor inicial de x7 e utilize os mesmos parametros da rede neural €9, um mesmo
prompt gerard imagens diferentes a cada execucao.

2.6.1. Gerando Imagens Guiadas por Descricoes Textuais

O processo de geracdo de imagens guiadas por descri¢des € conceitualmente bastante se-
melhante ao apresentado nas se¢des anteriores. Essencialmente, envolve apenas a substitui-
¢ao da funcdo de distribuicdo de probabilidades p(x) por uma funciao de distribuicao de
probabilidade condicional p(x|c), onde ¢ é a informag@o condicionante. No caso de
geracdo de imagens a partir de descri¢des textuais, ¢ corresponde a um prompt textual.
Os processos de difusdo e de difusdo reversa sdao, consequentemente, semelhantes aos
definidos para DDPM e DDIM nas Sec¢des 2.4 e 2.5.

Assim como nos casos cldssicos envolvendo DDPM e DDIM, a obtencao de um
modelo de difusdo condicional consiste em treinar uma rede neural para estimar o ruido
€g(xs,1,¢) adicionado a amostra ruidosa x;. A etapa de difusdo reversa segue entéo os cam-
pos vetoriais definidos pelas fungdes escore condicionais sg(x¢,7,¢) ~ Vy, log p:(x; | ¢)
aprendidas por €, ao invés de sg(x;,7) ~ Vi, log p;(x;). Os procedimentos para treina-
mento e amostragem do modelo estdo descritos nos Algoritmos 4 e 5, respectivamente.

Algoritmo 4: Treinamento da rede neural €g(x;,7,¢) que estima ruido em x; para um
Modelo de Difusiao Condicionado por Texto.

1: repeat

2 (x0,¢) ~ Pdata(x,¢) // Amostra uma imagem de treinamento xy e sua descri¢go ¢
3 t ~ Uniform({1,...,T}) // Amostra um valor de passo ¢ uniformemente
4: e~ N(0,1) // Gera ruido Gaussiano
5: X =0 xo++/1— 0 € /I Gera amostra ruidosa a partir de xg
6 Calcula fun¢do de perda e executa um passo de descida do gradiente

7 L=|e—egp(x,t,0)|? //Avalia a fun¢@o de perda (loss function)
8 0 < 0 —nVgL // Atualiza os pesos da rede €y utilizando descida do gradiente
9: until convergéncia
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Algoritmo 5: Amostragem no Estilo DDIM Condicionada por Texto.
Require: Texto ¢ contendo descricdo para a imagem e Oy

1: xp ~ A(0,1) // Tnicializa x ~ A7 (0,1) a partir de ruido Gaussiano
2: fort=T,...,1step kdo

3: & =¢gg(x,t,0) // Estima o ruido presente em x; usando a rede neural &g
4 Xo = ’u\/a{d’é // Obtém a estimativa da imagem limpa X
5: z~ A (0,1) // Ruido Gaussiano para versao estocastica, caso o; > 0
6: Xk =V _(Xo++/1—0 €+ 0z // Executa etapa de difusdo reversa
7: end for

8: return Xy

Lembre-se que a fungdo escore define um campo vetorial para cada uma das T
etapas do processo de difusdo ou, mais precisamente, para cada uma das T distribuicdes
marginais p;(x). Assim, é natural nos perguntarmos como c¢ influencia o comportamento
da rede neural gy e, consequentemente, dos campos vetoriais sg(x;,7,¢). Para que isso
ocorra, o prompt textual é convertido por um codificador de texto baseado em transfor-
mer [Vaswani et al. 2017] em representacdoes numéricas (embeddings) que preservem
a semantica do prompt. Essas representacdes sdo entdo usadas por camadas de atencao
cruzada em &g para guiar a geragao de imagens.

O processo de condicionamento via prompts consiste em utilizar os embeddings
do prompt para modificar os mapas de ativacao da rede responsdvel por estimar o ruido
em x,. De modo sucinto, seja, por exemplo, F (x;,#) um conjunto de ativa¢des (features)
extraido por uma camada de uma rede U-Net a partir de uma imagem x;. Um bloco trans-
former [Vaswani et al. 2017] na U-Net utiliza um mecanismo de atencdo cruzada para
obter O = F(x;,1)Wp, K, = eWk, V. = eWy, onde e é o embedding do prompt c,e W, Wk
e Wy sdo as matrizes de projecdo aprendidas que transformam vetores de caracteristicas
nas representagoes de query, key, e value usadas pelo mecanismo de atencao. Este obtém

T
A(x;,t) = softmax (QF K, ) V.. O valor A € entdo combinado a F' por meio de uma co-

Vvd
nexdo residual [He et al. 2016]: F'(x;,t) = F(x;,t) + A(x,t) e F'(x;,1) € entdo passado

para a camada subsequente da U-Net. Um bloco transformer € tipicamente inserido em
multiplas resolugdes, incluindo varios niveis do decodificador, gargalo e codificador da
U-Net. Isto permite que os embeddings de texto influenciem o processo de estimacao de
ruido e, portanto, as funcdes escore, ao longo de toda a rede.

A Figura 2.6 mostra um exemplo de imagem gerada por um modelo de difusao
utilizando a descri¢do “Um gato sentado em uma cadeira”. Note que a descri¢do menci-
ona apenas um gato e uma cadeira, ao passo que a imagem reproduz um cendrio bastante
rico em detalhes. O mecanismo de atencdo auxilia 0 modelo a organizar informacdes en-
tre diferentes partes da imagem e entre a imagem e a descri¢do textual. Isto contribui para
melhorar a coeréncia e composi¢do da cena, além dos relacionamentos entre seus elemen-
tos. Entretanto, a imagem final resulta de propriedades que emergem da combinacdo de
varios fatores, incluindo o treinamento do modelo de difusdo, a estrutura estatistica dos
dados de treinamento, e o proprio mecanismo de atencao, entre outros.
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Figura 2.6. Imagem gerada utilizando o sistema Nano Banana Pro [Open Al
2026], utilizando a descricao: “Um gato sentado em uma cadeira”.

2.6.2. Classifier-Free Guidance: Melhorando a Aderéncia das Imagens ao Prompt

Classifier-Free Guidance (CFG) € uma técnica utilizada durante o processo de difusdao
reversa para aumentar a influéncia do sinal de condicionamento c¢. Durante a etapa de
treinamento, a rede & € ocasionalmente (e.g. com probabilidade entre 10% e 20%)
treinada substituindo-se ¢ por um prompt vazio (cg < 0), enquanto a funcdo de perda
L = ||e — &g (x;,1,¢)||* permanece inalterada. Ao final do treinamento, a rede €g terd
aprendido a estimar tanto €g(x;,#,c¢) quanto €g(x;,7,0). Durante o processo de amos-
tragem, o modelo avalia €g(x;,7,¢) e €g(x;,7,0) e computa

é:89(Xt,l,®)+W(89(Xt,t,C)—89(Xt,t,0)), (11)

com w > 1 escalando o vetor guia g = (€9 (x;,7,¢) — €g(xs,2,0)). Ao amplificar a diferenga
entre as predicdes de ruido condicionada e nao condicionada, CFG melhora a aderéncia
das imagens geradas ao conteddo do prompt.

2.6.3. Sistemas de Difusao Condicionados por Texto

Diversos sistemas foram desenvolvidos para geracdo de imagens a partir de descri¢des
textuais. Imagen [Saharia et al. 2022], desenvolvido pela Google Research, produz ima-
gens com alto grau de realismo, e elevado grau de compreensdo e aderéncia a descri¢dao
textual. A principal premissa por trds deste sistema € a de que compreender bem a lin-
guagem € mais importante para a geracao de imagens de alta qualidade e para uma forte
aderéncia ao prompt do que o tamanho do modelo de difusio (medido em termos do
nimero de parametros treindveis da rede que estima o ruido). Assim, o sistema utiliza
um codificador de texto T5-XLL com 11,3 bilhdes de parametros para converter o texto
do prompt em embeddings. Ele gera inicialmente imagens com 64 x 64 pixels, que sdao
escaladas para 256 x 256 e posteriormente para 1024 x 1024 utilizando dois modelos de
difusdo para super-resolucao.

Stable Diffusion [Rombach et al. 2022] realiza o processo de difusdo em um
espaco latente comprimido, reduzindo significativamente os custos computacional e de
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memoria. A técnica, conhecida como difusao latente (latent diffusion), consiste em com-
primir as imagens utilizando um Autoencoder Variacional [Kingma and Welling 2014] e
realizar o treinamento da rede neural utilizando esta representacdo comprimida. O trei-
namento € realizado no estilo DDPM. O processo de geracdo de imagens consiste entao
em partir de z7 ~ .47 (0,1) para obtencdo de uma amostra Zy, a qual é entdo mapeada para
uma imagem utilizando o decodificador do Autoencoder Variacional. Ao utilizar uma
representacdo comprimida no espaco latente, o modelo reduz tanto o tempo de treina-
mento quanto de amostragem.

DALL-E 3 [Betker et al. 2023], desenvolvido pela OpenAl, se caracteriza por
uma Otima compreensdo do prompt e uma forte aderéncia as instrucdes fornecidas pelo
usudrio. A premissa por tras do sistema DALL-E 3 € a de que modelos para geragao
de imagens a partir de texto podem ter seus desempenhos significativamente melhora-
dos se treinados com imagens contendo descricdes detalhadas. Assim, um sistema de
descricao de imagens foi utilizado para produzir descri¢des detalhadas para o conjunto de
treinamento. DALL-E 3 interpreta e reescreve os prompts dos usudrios com maior deta-
lhamento antes de gerar uma imagem. Esta funcionalidade € facilitada pela integracao do
sistema com os modelos de linguagem (LLMs) da OpenAl.

A Figura 2.7 mostra duas imagens geradas pelo sistema Imagen. A Figura 2.8
exibe imagens geradas com Stable Diffusion (esquerda) e DALL-E 3 (direita).

Figura 2.7. Imagens geradas com o sistema Imagen utilizando as descricé6es:
(esquerda) “A forest with big trees and colorful leaves with a chicken next to it”.
(direita) “Trés carros de corrida de formula 1”.

2.6.4. O Impacto do Idioma Utilizado para Descri¢cao da Imagem

A lingua utilizada para a escrita do prompt pode ter um impacto significativo na imagem
gerada. Assim, se um sistema que gera imagens a partir de comandos textuais foi trei-
nado predominantemente utilizando pares de imagens e descricdes em um dado idioma,
ele tenderd a interpretar comandos neste idioma de forma mais precisa e a gerar imagens
mais alinhadas com tais descricdes do que utilizando prompts em outras linguas. Além
disso, alguns conceitos, referéncias culturais e expressdes idiomaticas podem ser melhor
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Figura 2.8. Imagens geradas com Stable Diffusion (esquerda) e DALL.E 3 (direita)
utilizando a descricao: “Fotografia de um homem em barco nas aguas do rio
Amazonas ao por do sol, cinematico.”.

representadas em uma lingua do que em outras. Para sistemas modernos como Imagen,
DALL-E 3 e versoes recentes de Stable Diffusion, descricdes em portugués do Brasil ten-
dem a produzir 6timos resultados, especialmente para conceitos comuns e descri¢des de
cenas, como nos exemplos das Figuras 2.6 a 2.8. Em determinadas situagdes, a utilizagao
de prompts em ingl€s pode resultar em maior aderéncia a descri¢cdo, visto que uma par-
cela consideravel dos pares imagem-descricdo disponiveis para treinamento de modelos
de difusdo encontram-se em inglés.

2.6.5. Condicionamento por Imagens e Condicionamentos Multimodais

Modelos de difusao podem utilizar varias modalidades de dados além de texto para guiar
o processo de sintese de imagens. A principio, qualquer modalidade que possa ser co-
dificada na forma de embeddings que preservem informagdes semanticamente relevan-
tes dos dados de entrada pode ser utilizada. Isso inclui, por exemplo, imagens, dudio e
representacdes multimodais, em particular envolvendo texto e imagens.

Utilizando apenas imagem como prompt, ILVR (Iterative Latent Variable Refi-
nement) [Choi et al. 2021] guia o processo de difusdo em direcdo a uma imagem de
referéncia injetando repetidamente informagdes de baixa frequéncia desta imagem du-
rante o processo de difusdo inversa. SDEdit [Meng et al. 2022] controla o processo de
difusdo em direcdo a uma imagem de referéncia xy acrescentando uma certa quantidade
de ruido a esta com o intuito de eliminar os seus detalhes finos, mas preservando sua es-
trutura geral. A imagem resultante (e apenas parcialmente ruidosa) x; € entao usada em
substituicdo a xy ~ .4°(0,1) como ponto de partida para o processo de difusdo reversa
utilizado por DDPM/DDIM. ILVR e SDEdit assumem a existéncia de uma rede neural
pre-treinada no estilo DDPM capaz de estimar a quantidade de ruido em uma imagem.

O condicionamento multimodal funciona de modo andlogo ao descrito na Secao
2.6.1: as informagdes das diferentes modalidades sdo convertidas em embeddings, fundi-
das utilizando mecanismos de aten¢do cruzada, e reinjetadas nas camadas subsequentes
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da rede neural &g, influenciando os campos vetoriais da func¢do escore condicionada. Isto
faz com que as trajetorias definidas por estes campos vetoriais conduzam a amostras que
tentam satisfazer as informagdes dos prompts. Neste caso, 0 modelo pode receber simul-
taneamente ¢ = (CteXtO,Cimagem,Céudio7 ...). Exemplos, incluem a gera¢do de imagens a
partir de texto + imagem, texto + dudio, geracdo de video a partir de texto + imagem, etc.
Exemplos recentes de modelos de difusdo envolvendo texto + imagem utilizam filtragem
para preservar a estrutura da imagem de entrada [Gu et al. 2024; Tamiosso et al. 2025].

2.7. Limitacdes e Questdes Eticas

Modelos de difusdao tém sido utilizados com sucesso em aplicagdes de diversas éreas,
incluindo sintese de imagens e videos, criacdo e extracdo de modelos 3D a partir de
imagens, aplicacdes médicas e design de novos produtos. Mas como todo modelo de
aprendizagem de maquina, modelos de difusdo apresentam vieses herdados de seus con-
juntos de treinamento. Em geral, exigem grandes datasets e seus treinamentos costumam
envolver alto custo computacional. Por se basearem em estatisticas de padrdes visuais
ao invés de em representagdes explicitas de objetos, modelos de difusdo t€ém dificuldade
com contagens e consisténcias estruturais (e.g., frequentemente gerando uma quantidade
de objetos diferente da solicitada, ou maos com mais ou com menos de cinco dedos).
Além dessas, outras limitagdes atuais sdo abordadas na Secdo 2.8 que discute oportunida-
des de pesquisa. O impacto do idioma utilizado no treinamento do modelo foi tratado na
Secdo 2.6.4. Uma discussao de extrema relevancia relacionada ao uso dessa tecnologia
envolve aspectos éticos ligados ao seu elevado potencial para producgio de deep fakes.

2.8. Oportunidades de Pesquisa

Apesar dos rapidos avancos observados em modelos de difusdo, a drea ainda apresenta
inimeros desafios, oferecendo diversas oportunidades de pesquisa. Alguns dos temas
mais ativos no momento incluem: (i) A busca por amostradores mais rapidos, capazes
de reduzir o tempo para geragdo de imagens sem degradar a qualidade dos resultados; (iii)
Condicionamento multimodal: garantir condicionamento combinando diversas modali-
dades como texto, imagens, dudio, videos, modelos 3D, mapas de profundidade, etc.; (iii)
Geracao de videos garantindo consisténcia temporal, movimentac¢ao natural de camera,
producido de videos longos, e a reducio do custo computacional para sua geracao; (iv) As-
pectos fisicos do mundo real: atualmente os modelos aprendem relagdes entre elementos
das cenas com base na regularidade estatistica das imagens no conjunto de treinamento.
Por exemplo, o gato da Figura 2.6 estd em contato com a cadeira ndo devido ao conhe-
cimento sobre a lei da gravidade, mas porque essa relacdo aparece sistematicamente no
conjunto de treinamento; e (v) Geracao de cenas 3D: ao invés de apenas imagens 2D.

Apesar do enorme sucesso alcangado por modelos de difusdo, varias questoes
tedricas permanecem em aberto. Por exemplo, quais sdo os limites fundamentais de pro-
cessos generativos baseados na funcao escore?

2.9. Conclusao

Este tutorial apresentou uma introdu¢do a modelos de difusdo para geracao de imagens.
Os principios matematicos e estatisticos que garantem a correcao desta classe de técnicas
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e a obtencdo de imagens de alta qualidade foram discutidos de forma intuitiva, porém
tecnicamente rigorosa. Modelos de difus@o utilizam a fungdo escore para definir tra-
jetdrias que levam amostras consistindo de puro ruido para as regides mais provaveis em
uma distribui¢do empirica de probabilidades definida pelo conjunto de imagens de treina-
mento. A funcdo escore, por sua vez, pode ser aproximada por uma rede neural & que
estima o ruido acrescentado a amostras do conjunto de treinamento. O condicionamento
de um modelo de difusdo por meio de prompts, especialmente quando combinado com
classifier-free guidance permite redefinir os campos vetoriais da funcao escore de modo a
direcionar amostras para regioes do espaco de imagens mais alinhadas com as descri¢cdes
dos prompts. Isto permite aos modelos de difusdo gerar imagens de alta qualidade e ali-
nhadas com as instru¢des dadas pelos usudrios. Apesar do rapido avanco experimentado,
modelos de difusdao apresentam inimeros desafios e oportunidades de pesquisa.

Créditos das imagens

As imagens nas Figuras 2.2 a 2.5 foram utilizadas de acordo com licenca CC. A foto na
Figura 2.2 (esquerda) é de mosher13; As fotos na Figura 2.3 sdo de - flores: mosherl3,
iGlacier e MadalenaPestana; gatos: nist6ss, Jon_a_ross e Mike_Knell; caes: basykes, cfi-
esler e twodolla. As fotos na Figura 2.5 sdo de - flor: FotoGuy49057;gato : El_C;cdo :
eX ploration_Etoile.
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3

Desenvolvimento de Software Centrado No
Usuario: Construindo produtos com b_thinking,
UX e Agile

Raul Sidnei Wazlawick (UFSC), Ranieri Alves dos Santos (UFSC e
UNISUL), Jades Fernando Hammes (UFSC) e Célio Luiz Cunha (UFSC)

Abstract

This chapter presents the trajectory and methodological maturity of the Bridge
Laboratory (UFSC) in the creation of huge digital products for public management. The
work is based on the philosophy of Chado (Way of Tea), which preaches the mastery of
serving with empathy and mindfulness, transposing this lesson to the development of
systems that solve people's real pains. The core of the chapter is the b_thinking model, a
framework that integrates UX (User Experience), Design Thinking, Lean UX, and agile
approaches. This model is supported by principles such as the formation of small cross-
functional teams, the focus on results without waste, shared knowledge, and the strategy
of testing hypotheses before scaling production.

Resumo

Este capitulo apresenta a trajetoria e a maturidade metodologica do Laboratorio Bridge
(UFSC) na criagdo de grandes produtos digitais para a gestdo publica. A obra é
fundamentada na filosofia do Chado (Caminho do Chd), que prega a maestria em servir
com empatia e atengdo plena, transpondo essa li¢do para o desenvolvimento de sistemas
que resolvam as dores reais das pessoas. O cerne do capitulo é o modelo b_thinking, uma
estrutura que integra as abordagens de UX (User Experience), Design Thinking, Lean
UX e metodologia agil. Esse modelo é sustentado por principios como a formagdo de
equipes multifuncionais pequenas, o foco no resultado sem desperdicios, o conhecimento
compartilhado e a estratégia de testar hipoteses antes de escalar a produgao.

Este capitulo foi realizado com recursos do CNPq Processo: 303.250/2023-2 e Ministério da
Saude TED 92/2021. A ferramenta de inteligéncia artificial NotebookLM,foi empregada na
revisdo textual deste trabalho. O capitulo consiste em um resumo estendido do livro de
Wazlawick, et al. [2025].
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3.1. Introdug¢ao

Na cerimonia do chd, a maestria do anfitrido ndo reside apenas no dominio técnico dos
utensilios ou das infusdes, mas no ato de servir com atengdo plena e empatia, tratando a
interacdo como um momento unico de alivio aos anseios do convidado.

Para o desenvolvimento de software, a licdo ¢ direta: a tecnologia de ponta e os
frameworks sofisticados perdem sua serventia se ndo houver compreensdo real das
necessidades do usuario. O desenvolvimento centrado no usudrio exige buscar essa
"atencdo plena", transformando codigos e interfaces em produtos que resolvam problemas
humanos de forma empatica.

3.1.1 A Trajetoria de Exceléncia do Laboratoério Bridge

O Laboratério Bridge, sediado na Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC),
consolidou-se como um centro de referéncia em tecnologia para a gestdo publica. Sua
historia esta intrinsecamente ligada a informatizagao da satide publica no Brasil, iniciada
em 2011 com o planejamento da Estratégia e-SUS AB junto ao Ministério da Saude.

Em 2013, o laboratorio assumiu oficialmente o desenvolvimento de sistemas
criticos, iniciando com uma equipe de 17 especialistas (professores, contratados CLT e
bolsistas). Desde entdo, o Bridge entregou mais de 55 produtos, gerenciando dados
clinicos de milhdes de brasileiros e expandindo sua atuagdo para areas como educagdo
(MEC e FNDE) e vigilancia sanitaria (ANVISA). Em 2026, a organiza¢do conta com
mais de 230 colaboradores, mantendo seu DNA universitario aliado a uma cultura de alta
performance.

3.1.2 Valores Culturais: O Jeito Bridger de Ser

A cultura do laboratério ¢ sintetizada em cinco pilares fundamentais que guiam o
comportamento das equipes:

e Ser a diferenga: Orgulho em usar a tecnologia para melhorar vidas.

® Fazer bem-feito, inclusive o café: Busca pela agilidade sem renunciar a
exceléncia.

e Explorar novos mundos: Estimulo a proatividade e inovagao constante.

e Conectar pessoas a momentos: Valorizacdo das conexdes humanas dentro dos
times.

o Compartilhar da mais XP: A crenca de que a troca de conhecimento potencializa
os resultados coletivos.

3.1.3 Desmistificando a UX (User Experience)

Uma das missdes deste capitulo ¢ esclarecer que a Experiéncia do Usuario (UX) ndo ¢
uma disciplina restrita a designers graficos ou enfeitadores de telas. Ela ¢ compreendida
como a area do conhecimento baseada na ergonomia, arquitetura de informagao e design
para projetar produtos voltados ao pleno uso de seres humanos.

A UX ¢ o elo de satisfagdo entre o produto, quem o projeta e o usudrio, indo muito
além dos aspectos visuais para garantir que o sucesso do usudrio seja atingido.
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3.1.4 Termos-Chave e Distin¢des Importantes

Para garantir uma linguagem comum ao longo do texto, definem-se quatro distingdes
cruciais:

® Design: Nao deve ser lido apenas como estética, mas como O processo € a
sequéncia de eventos necessarios para a criagdo de um objeto ou solugdo. O
designer ¢ quem projeta o produto digital.

® Usudario vs. Cliente: O usuério ¢ o individuo que interage diretamente com o
sistema no cotidiano para realizar tarefas. O cliente ¢ aquele que representa o
negocio, toma decisdes de compra e define beneficios e custos, embora nem
sempre opere o software.

® Produto vs. Sistema: Embora no meio académico existam distin¢gdes técnicas, o
capitulo utiliza esses termos de forma intercambidvel para representar o resultado
dos esfor¢os de desenvolvimento, seja ele um aplicativo, portal, jogo ou servigo.

O foco do capitulo ¢ compartilhar a maturidade adquirida pelo Laboratério Bridge em
mais de uma década, oferecendo um modelo pratico (b_thinking) para que outros times
possam criar produtos que sejam ndo apenas funcionais, mas amados por quem realmente
ira utiliza-los.

3.2 Desenvolvendo Software com Foco no Usuario

Embora a tecnologia esteja onipresente no cotidiano profissional e pessoal, a existéncia
de software que ndo atinge seus objetivos ainda ¢ um problema comum. Muitos produtos
falham ndo por deficiéncias técnicas de codificagdo, mas por falta de comunicagdo,
atrasos cronicos e, principalmente, baixa satisfacdo do usuério. Quando um sistema nao
atende plenamente as necessidades de quem o opera, ele tende a ser rejeitado ou utilizado
de forma comprometida, o que prejudica o valor percebido pelo cliente.

Software dificil de usar gera um efeito bola de neve negativo para a organizagao:
aumenta a demanda por suporte técnico, exige treinamentos mais longos e custosos e
pode levar ao abandono total da solucdo. Nesse contexto, a grande métrica de sucesso de
um produto digital deixa de ser apenas a sua operagdo técnica correta e passa a ser a
satisfacdo plena do usuario final.

3.2.1 Engenharia de Software Centrada no Usuario

A Engenharia de Software evoluiu de um foco estrito na maquina para uma abordagem
orientada ao ser humano. Essa trajetoria ¢ dividida em marcos fundamentais:

e 1940-1950: O foco era quase exclusivamente em conexdes fisicas e logica de
maquina, sem a existéncia de sofiware como o compreendemos hoje.

e 1960-1970: Surgem as linguagens de alto nivel (como COBOL e Fortran) e os
primeiros modelos de processo para enfrentar a chamada "Crise do Software",
sendo o Modelo Cascata a principal referéncia da época.

e 1980-1990: A industria buscou a "bala de prata" através de ferramentas CASE e
da consolidagdo da Orientacao a Objetos, focando na modularizacao e reutilizagao
de codigo.

e Anos 2000: A explosio da Metodologia Agil trouxe um novo paradigma,
priorizando individuos e interagdes sobre processos e ferramentas rigidas.
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A partir de 2010, consolidou-se a visdo de que ndo basta entregar um software funcional
e agil; ele deve ser centrado no usudrio (UX). A UX tornou-se o diferencial essencial para
a fidelizacdo de clientes, unindo usabilidade e prazer no uso.

3.2.2 O Processo de UX no Laboratorio Bridge

O Laboratorio Bridge percebeu, ao longo de sua atuagdo em projetos de grande escala
nacional, que a diversidade de contextos — desde grandes centros urbanos até aldeias
indigenas isoladas — exigia uma abordagem de design robusta e adaptavel. Inicialmente,
as praticas de UX (entrevistas, testes e métricas) eram aplicadas de forma heterogénea
por cada equipe, o que gerava ganhos isolados, mas dificultava a padronizacdo da
qualidade.

Diante da necessidade de garantir transparéncia e eficiéncia em sistemas
complexos de gestdo publica, o laboratério empenhou-se em padronizar o conhecimento
de UX. Esse esforco resultou na criagdo do b_thinking, um modelo que ndo ¢ apenas um
guia de métodos, mas uma estrutura cultural para construir o caminho do cha do
desenvolvimento de software.

3.2.3 O Nascimento do b_thinking

O modelo b_thinking foi desenvolvido ap6s visitas de benchmarking a grandes empresas
de tecnologia e um mergulho nas praticas de Lean UX, Design Thinking e metodologia
agil. Ele foi projetado para ser:

e (Colaborativo: Focando no compartilhamento de conhecimento entre designers,
desenvolvedores e PO’s.

e [terativo: Permitindo que o produto seja lapidado a cada ciclo de descoberta e
entrega.

e Flexivel: Capaz de se adaptar as particularidades de cada projeto, mantendo
sempre a experiéncia do usuario como norte.

O b_thinking ¢ o cerne da maturidade metodologica do Laboratorio Bridge, permitindo
que as mais de quinze equipes multifuncionais trabalhem em harmonia para transformar
problemas complexos em solucdes digitais que os usudrios realmente desejem utilizar. O
sucesso de um software, portanto, depende de processos que valorizem o aprendizado
continuo e a empatia profunda com as dores de quem sera servido pela tecnologia.

3.3 Modelo de Processo Centrado no Usuario

O modelo b_thinking é fruto de mais de dez anos de experiéncia do Laboratorio Bridge
no desenvolvimento de produtos para o governo eletronico brasileiro.

Ele ndo ¢ um guia rigido, mas uma estrutura adaptavel que combina abordagens
de User Experience (UX), a sensibilidade do Design Thinking, a agilidade do Lean UX e
a execugdo de métodos ageis, como Scrum e Kanban. O objetivo central ¢ oferecer uma
abordagem descritiva para solucionar problemas complexos, garantindo que o produto
atenda as necessidades reais dos usuarios.

3.3.1 Os Quatro Principios Norteadores

O sucesso do modelo ¢ sustentado por quatro pilares fundamentais que guiam as equipes
no dia a dia:
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Equipes multifuncionais, mas pequenas: O modelo defende times reduzidos para
diminuir a complexidade da comunicagdo e evitar gargalos. Essas equipes
mesclam diferentes habilidades (negdcios, design e desenvolvimento), permitindo
autonomia e respostas rapidas a mudangas.

Sem desperdicios, foco no resultado: Inspirado no Lean UX, este principio foca
na construcao enxuta, removendo atividades que ndo agregam valor ao usudrio. O
cerne aqui ¢ a entrega constante de MVPs (Produtos Minimos Viaveis) baseados
em necessidades reais.

Conhecimento compartilhado: Visa alinhar todos os membros do time em torno
de um objetivo comum, evitando ilhas de conhecimento. A colaboracao continua
garante que desenvolvedores e designers compreendam as dores do usuario de
forma sistémica.

Testar antes, escalar depois: Antes de investir recursos massivos em
desenvolvimento, o modelo prioriza a validagdo de hipdteses em pequena escala
através de prototipos testaveis. Isso permite errar barato e ajustar o produto antes
da produgdo definitiva.

3.3.2 A Estrutura Ciclica (Discovery e Delivery)

O processo b_thinking ¢ dividido em duas macroetapas integradas que formam um ciclo
continuo (Figura 3.1): Descoberta (Discovery) e Entrega (Delivery). A transicdo entre elas
¢ fluida, permitindo que a equipe retorne a etapas anteriores sempre que novos
aprendizados surgirem durante a valida¢do ou construgao.

3.3.2.1 Macro etapa de Descoberta (Discovery)

Focada em "fazer a coisa certa", esta fase busca compreender profundamente o problema
e identificar as necessidades dos usudrios por meio de UX Research. Suas etapas incluem:

Briefing: Alinhamento inicial de escopo, prazos, stakeholders e publico-alvo.

Imersdo: Pesquisa de campo e documental. Utiliza a Matriz CSD (Certezas,
Suposicdes e Duvidas) para organizar o conhecimento e guiar a investigacao.

Defini¢do: Sintese das descobertas em artefatos como Personas, Mapas de
Empatia e Canvas de Proposta de Valor para guiar o design da solugao.

Ideacao: Geragao de solugdes criativas através de dindmicas como Brainstorming,
Crazy 8s e Seis Chapéus do Pensamento.

Prototipagdo de Ideias: Tangibilizagdo das solugcdes em modelos de baixa ou
média fidelidade (rabiscoframes e wireframes) para validar a légica sem
compromisso com a estética final.

3.3.2.2 Macro etapa de Entrega (Delivery)

Focada em "fazer certo a coisa", transforma as ideias validadas em software funcional.
Suas etapas sdo:

JAI 2026

Validagdo de Ideias: Testes de usabilidade com usudrios reais para confirmar se
a proposta resolve o problema.

Delimita¢do: Definicdo do escopo do MVP e priorizagdo das funcionalidades
através de técnicas como MoSCoW ou Matriz de Impacto vs. Esfor¢o (Figura 3.2).
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® Refinamento: Detalhamento técnico de regras de negdcio, prototipos de alta
fidelidade e critérios de aceitacdo para preparar a entrada nas Sprints.

e Sprint: Ciclos ageis de codificagdo e testes, onde o software ¢ construido
incrementalmente.

® Avaliagdo da Release: Coleta de feedbacks e métricas de satisfagdo (como SUS e
NPS) apo6s o langamento para medir o sucesso da entrega.

e Melhoria Continua: O ciclo nunca termina; os aprendizados do uso real
alimentam novas hipdteses e evolucdes do produto.

DESCOBERTA

Figura 3.1. Ciclo de Etapas do b_thinking

3.3.3 Integracio com Privacy by Design

O b_thinking incorpora nativamente os sete principios do Privacy by Design, garantindo
que a prote¢cdo de dados seja considerada desde a concepgao do projeto. O modelo foca
em ser proativo, ter a privacidade como padrdo (default) e garantir a seguranca de ponta
a ponta, alinhando o desenvolvimento as exigéncias da LGPD BRASIL [2018].

Essa sequéncia de etapas ¢ uma sugestdo baseada na maturidade do Laboratério
Bridge, mas cada equipe deve adapta-la conforme a complexidade e necessidade do
projeto, mantendo sempre o usudrio no centro das decisoes.
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3.4 Construciao de um Produto

Esta secdo apresenta resumidamente um estudo de caso real do desenvolvimento de um
moddulo de monitoramento de pacientes com tuberculose utilizando o modelo b_thinking.

ESFORCO
=) Teleatendimento Comunicacao e
%‘: mensagens
Acompanhamento
Registro de exames L E e i
Registro de
Calculo automatico e Sy
de dispensacdo de
medicamentos .
Atendimento Dispensagao de
S inicial e final A
Painel de visao
eral
. IMPACTO

Baixo Alto

Figura 3.2: Matriz de Impacto vs. Esforco

O projeto nasceu da necessidade de informatizar a vigilancia epidemiologica em
um municipio de médio porte, onde o acompanhamento de pacientes com tuberculose era
feito de forma fragmentada através de fichas de papel e planilhas eletronicas. O objetivo
era centralizar o cuidado no prontudrio eletronico para evitar retrabalho e perdas de
informagdes criticas para o tratamento, que dura no minimo seis meses. A equipe de
Discovery foi composta por um Product Owner (Rafael), uma Designer (Juliana) e um
Analista (Jairo). O processo iniciou com o Briefing, alinhando com a geréncia prazos (34
semanas) e objetivos, como a geragdo de alertas automaticos e a integragdo com sistemas
do Ministério da Saude.

3.4.1 Imersao e Pesquisa (UX Research)
Para compreender as dores reais, a equipe utilizou diversas ferramentas:

e Matriz CSD: Organizou certezas, suposicoes e duvidas iniciais, sendo atualizada
ao longo do projeto.
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e Observagdo de Campo: Realizada em uma Unidade Bésica de Satde, permitiu
identificar que o excesso de burocracia manual deixava os profissionais sentindo-
se desorganizados.

e [Entrevistas e Benchmarking: Conversas com médicos e a andlise de quatro
sistemas similares no mercado ajudaram a mapear funcionalidades essenciais e
falhas de usabilidade em solugdes existentes.

3.4.2 Definicao e Ideacao

Os dados coletados foram sintetizados na Persona Marina Velasco (Figura 3.3), uma
enfermeira que representa o perfil majoritario dos usuérios. Através do Mapa de Empatia
e do Canvas de Proposta de Valor (Figura 3.4), a equipe focou em solugdes que
reduzissem a carga cognitiva do profissional.

A técnica MoSCoW priorizou como "Must have" a visualizagao clara do paciente
e o registro de exames. Na idea¢do, dindmicas como o Brainstorming e os Seis Chapéus
do Pensamento exploraram ideias como a teleconsulta, que foi avaliada criticamente sob
a Gtica de riscos e beneficios.

3.4.3 Prototipacio e Validacao Inicial

A designer criou Rabiscoframes (baixa fidelidade - Figura 3.5) para validar a arquitetura
da informacao rapidamente. Apos ajustes, desenvolveu o prototipo de alta fidelidade no
Figma utilizando o Bold Design System (bold.bridge.ufsc.tech/pt/). Foram realizados
Testes de Usabilidade com cinco usuarios, resultando em uma pontuagdo SUS de 74,2
(considerada boa) e a identificagdo de melhorias necessarias na tela de resumo, validadas
via mapas de calor.

“Sintomaticos respiratérios estao em dia com o exame de controle?”; “Alguém atendeu algum

caso de sintomatico respiratério? Realizou a notificacao compulsoria? Cadé a ficha? investigou os contatos e 9
marcou consulta para eles?”; “Alguém dispensou medicacdo para o seu fulano? Onde esta registrado?”.

1]
Marina Velasco

CONTEXTO
Vive imersa em fichas e papéis de notificacao, sempre tem um caderno para acompanhamento de pacientes.

™ Sempre precisa responder a vigilancia sobre a aderéncia dos pacientes ao tratamento e aos pacientes quanto tempo
falta para finalizar o tratamento. Saindo do seu trabalho, precisa ainda buscar os filhos na escola e organizar
aalimentacao e os estudos deles.

IDADE: 30 anos

N ;. Enfermeira de Estratégia
PROFISSAQ: 4 Saide da familia

LOCALIZACAO: - -
EDUCAGAO: Enfermeira de ensino DESEJOS, NECESSIDADES DORES E FRUSTRACOES
E MOTIVACOES « Ela perde o sono ao pensar se sintomaticos
y respiratorios estio seguindo o tratamento e se

superior, especialista em satide da
familia ¢ comunidade

* Acor?pa'nt}m o tratamento de sintomaticos todos os contatos realmente foram investigados.
respiratorios. . . « Fica irritada com os colegas de trabalho que
* Ma"‘e”"%a"'zadfs at‘s fichas dos pacientes, preenchem as fichas de qualquer jeito e depois ndo
PERSONALIDADE sem se estressar tanto. . as mantém organizadas.
Muito proativa e dedicada. » Ter controle dos pacientes com 0s quais precisa
Entrega-se ao maximo no trabalho entrar em contato.
porque sente proposito no que faz.
E bastante organizada, mas se
estressa facilmente com
desirga_rllzacao, terfdo paciéncia FATORES IMPORTANTES
paciéncia para explicar e liderar a
equipe. Possui conhecimentos elementares de informatica e de sistemas, por isso sempre observa que as informagdes acerca

£ autodidata e antenada com as do seu trabalho podem ser mais bem organizadas.

novidades do sistema que utilizam.

Figura 3.3: Persona: Marina Velasco
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quem ele teve contato

compromisso com
o tratamento

Figura 3.4: Canvas de Proposta de Valor

3.4.5 Delimita¢cio do MVP e Planejamento

A etapa de Delimitacdo definiu o escopo do MVP (Produto Minimo Viavel) para ser
construido em dezoito semanas, divididas em nove sprints de duas semanas cada. Foram
aplicadas as seguintes técnicas de priorizagdo técnica e de negocio:

® Planning Poker (T-shirt Sizing): O time estimou o esforco de cada funcionalidade
em tamanhos (P, M, G e GG), identificando que a estrutura do moédulo no
prontuario era a tarefa mais complexa.

® Buy-a-feature: Uma dindmica onde stakeholders "compravam" funcionalidades
com um or¢amento ficticio, o que confirmou o alto valor percebido no registro de
exames e acompanhamento de contatos.

3.4.6 Refinamento e Execuc¢io (Sprints)

No Refinamento, o PO Rafael detalhou as Historias de Usuario com critérios de aceitagao
rigorosos para guiar os desenvolvedores. Durante as Sprints, a equipe utilizou o Quadro
Kanban para gerenciar visualmente o fluxo de trabalho (7o Do, Doing, Testing € Done) e
realizou Dailies para alinhar o progresso didrio. As retrospectivas, como a dindmica do
"Baldo de Ar", ajudaram a identificar gargalos no processo e promover a melhoria
continua do time.

3.4.7 Avaliacao da Release e Lancamento

Apos a conclusdo dos ciclos de desenvolvimento e testes de QA, o sistema foi implantado
em uma unidade piloto. A Avaliacdo da Release envolveu a coleta de feedbacks reais de
uso:

e Métricas de Sucesso: O produto atingiu um NPS (Net Promoter Score) de 91,
situando-se na Zona de Exceléncia de satisfagdao do usuario.
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e [Feedback Qualitativo: Profissionais relataram que o sistema trouxe maior
agilidade e organiza¢do ao tratamento, eliminando a dependéncia de papéis.

Marcia Gomes Albuquerque

Foto 34 anos

- CNS: 40380000

CIAP 2 CID 10

I vl | v
Diagnostico Notificagao

| v | v

Sintomas Forma clinica

m Contato com tuberculose @ Pulmonar
m Febre vespertina O Extrapulmonar
D HIV + O Ambos

l:l Perda de peso

D Sudorese noturna

Cancelar

Figura 3.5: Prototipo de baixa fidelidade

s

Salvar atendimento |

s |

3.4.8 Conclusao e Melhoria Continua

O processo de software centrado no usudrio ¢ ciclico. Mesmo apds o sucesso do
langamento, a equipe mantém o foco na Melhoria Continua, monitorando o uso real para
propor novas evolucdes e ajustes baseados em novas hipoteses e dores que surjam com a
maturidade do produto no mercado.

3.5 Métodos e Ferramentas de Briefing e Imersao

A partir deste capitulo, vamos detalhar os métodos e ferramentas do b_thinking para
auxiliar no processo de construcdo de produtos com foco no usuario.

3.5.1 Alinhamento com o Gerente

O rumo de um projeto de UX ¢ definido logo em seus momentos iniciais. O objetivo do
alinhamento com supervisores ou gerentes ¢ identificar informag¢des cruciais como o
escopo, objetivos gerais, restricdes de projeto e os prazos de entrega. Um alinhamento
bem executado reduz drasticamente as chances de retrabalho futuro, pois garante clareza
no repasse das tomadas de decisdo e nas expectativas de resultados.

3.5.2 Analise de Impacto

A analise de impacto ¢ apresentada através da metafora de um quebra-cabecas, onde cada
peca de software possui dependéncia em relacdo a outras. Esta ferramenta serve para
identificar e documentar as consequéncias de alterar ou incluir novas funcionalidades. A
analise foca em trés pilares:
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e Dependéncia: ldentifica quais partes devem ser retrabalhadas ao implementar
alteracoes.

e Consequéncias potenciais: Avalia os riscos associados ao desenvolvimento e
recursos extras.

® Rastreabilidade: Analisa o que precisa ser alterado em diferentes niveis de
documentacao e no préprio codigo.

3.5.3 Benchmarking

O objetivo desta técnica € avaliar produtos e servigos de concorrentes ou similares para
aumentar a competitividade e melhorar os resultados do proprio produto. O texto resgata
o marco historico do uso de testes militares no século XIX para analisar armas de fogo
(bench). O processo de benchmarking no b_thinking envolve a defini¢do de itens a serem
comparados, a escolha de similares e o estabelecimento de indicadores para comparagdo
em uma matriz ou tabela, facilitando a visualizacdo de pontos fortes e fracos.

3.5.4 Briefing com o Cliente

Diferente do alinhamento gerencial, o briefing com o cliente busca alinhar o problema
inicial sob a 6tica de quem demanda a solucdo. Ele auxilia na aquisi¢do de informagdes
sobre o publico-alvo, funcionalidades esperadas, cendrio de uso, prioridades e fontes de
informag¢@o como manuais ou portarias. O artefato resultante serve como um guia para as
etapas subsequentes de descoberta.

3.5.5 Desk Research

Também chamada de pesquisa secundaria ou documental, a Desk Research fornece uma
visdo ampla da &rea estudada sem a necessidade inicial de trabalho de campo. Ela otimiza
recursos ao utilizar dados ja disponiveis na organiza¢do ou em fontes externas, como
orgaos do governo (IBGE, portarias) e Internet. Uma técnica recomendada para analisar
esses dados ¢ o "What’s on your radar?", que organiza os itens coletados por proximidade
e relevancia ao objetivo do projeto.

3.5.6 Entrevista

A entrevista ¢ um instrumento de coleta de dados qualitativos baseado em conversas que
buscam identificar comportamentos e dores dos usudrios. Sugere-se roteiros
semiestruturados e atenc¢ao de dicas valiosas para evitar vieses, como: fugir de perguntas
que induzam respostas "sim" ou "ndo", incentivar o relato de experiéncias e ndo mostrar
protétipos cedo demais para ndo influenciar a opinido do entrevistado.

3.5.7 Matriz CSD (Certezas, Suposicoes e Duvidas)

Esta ¢ uma das ferramentas mais iconicas do Discovery, utilizada para organizar o
conhecimento do time. Ela ¢ dividida em trés colunas:

e (ertezas: Fatos e dados consensuais.
e Suposicoes: Hipoteses levantadas que precisam de validagao.
e Duvidas: Interrogacdes sobre o problema que o time ainda desconhece.

A Matriz CSD (Figura 3.6) ¢ considerada uma ferramenta "viva", sendo atualizada a
medida que as dividas se transformam em certezas durante a pesquisa.
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3.5.8 Observacio

Por fim, o capitulo aborda as técnicas de observacdo para entender como 0s usuarios se
comportam em seu contexto natural. O laboratdrio utiliza variagdes como:

e Shadowing (sombra): Acompanhamento atento dos processos do usudrio.
e Fly on the wall: Observagao passiva, sem interven¢do do pesquisador.
e C(Cliente Oculto: O pesquisador se passa por um agente para interagir no processo.

e FEtnografia: Imersdo cultural profunda para entender valores e detalhes da
comunidade.

Um caso de observacdo em uma Unidade Basica de Saude Indigena, onde a equipe
identificou problemas de fragmentacdo e burocracia manual mostrou que estes ndo seriam
detectados apenas em entrevistas de escritorio.

3.6 Métodos e Ferramentas de Ideagao

Esta se¢do detalha como o Laboratorio Bridge utiliza a criatividade estruturada para
transformar dados de pesquisa em solucdes inovadoras e centradas no ser humano.

3.6.1 Introducio a Ideacao

A ideagdo ¢ a fase da jornada de UX onde a equipe explora sua capacidade criativa para
gerar solucdes que atendam aos desafios identificados nos momentos de briefing e
imersdo. O objetivo principal é garantir que o trabalho seja assertivo, diminuindo
incertezas por meio da gera¢do de hipdteses de solugao.

PROJETO: gmfﬂ@ PROBLEMA: PARTICIPANTES:

CERTEZAS \ SUPOSIGOES DUVIDAS

As pessoas Como e onde encontrar

usudrias gostam as pessoas usuarias

de processos curtos para realizar pesquisa
e entrevistas?

0 piblico a que

o sistema se destina
édiverso, abrangendo
uma grande faixa etaria Desenvnlveremas
um ﬂstema

Para Mobijle
£
hs pessO?

0 sistema deve ter usuarias na® oxar
um onboarding ostam de ba

rimeiro uso \icativo P
para o pi -

PLANOS DE ACAO @WM&MWWW
Wmm%mmwwm

Figura 3.6: Matriz CSD

3.6.2 Brainstorming e suas Variacoes

O Brainstorming (tempestade cerebral) ¢ uma técnica classica para explorar a criatividade
individual ou em grupo. Introduzida por Osborn [1970], ela ¢ regida por quatro regras
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basicas: ndo criticar ideias alheias, privilegiar a quantidade, incentivar ideias "fora da
caixa" e permitir a combinagdo de propostas para aprimora-las:

® Brainwriting: Similar ao brainstorming, mas foca na escrita. Os participantes
anotam ideias e as passam para o colega ao lado, que deve complementé-las,
garantindo que todos contribuam e evitando a inibi¢gdo de membros mais timidos.

e (inco Porqués: Técnica voltada para encontrar a causa raiz de um problema
através do questionamento repetitivo.

® Mapas Mentais: Diagramas que auxiliam no mapeamento de fluxos de informagao
e pensamentos interconectados, facilitando a compreensao sistémica.

3.6.3 Crazy 8

O Crazy 8 ¢ uma dinamica de ideacdo rapida que desafia cada participante a esbogar oito
ideias diferentes em oito minutos. Seu objetivo ¢é superar a primeira ideia Obvia e
estimular solugdes inovadoras. O processo ocorre em quatro etapas: apresentacdo do
problema, explicagdo técnica, execugdo fisica (preferencialmente em papel para evitar
bloqueios digitais) e votagdo das melhores propostas pelo grupo.

3.6.4 Personas: Humanizando o design

As Personas sdo representacgdes ficticias de grupos de usuarios baseadas em dados reais
coletados na imersdo. Elas sintetizam comportamentos, necessidades e frustragdes,
servindo como guia para que o time projete funcionalidades que realmente fagam sentido
para o ser humano que utilizard o produto. No Laboratério Bridge, a construcdo de
personas auxilia a equipe a sentir empatia e prever tomadas de decisdo sob a perspectiva
do usuario.

3.6.5 Geracao de Hipoteses: Double diamond

O modelo Double Diamond (Diamante Duplo) organiza o processo de ideagdo em ciclos
de divergéncia e convergéncia. Ele ¢ dividido em quatro fases: Descobrir (pesquisa),
Definir (foco no desafio), Desenvolver (ideacdo de solucdes) e Entregar (testes e
validagdo). Outra ferramenta ¢ a Opportunity Solution Tree, que mapeia solugdes
conectando-as aos objetivos desejados.

3.6.6 Tarot da Tecnologia: Projecoes éticas

Diferente das ferramentas de design convencionais, o Tarot da Tecnologia busca instigar
o time a pensar nas consequéncias éticas e sociais do produto a longo prazo. O baralho ¢
composto por doze cartas com perguntas provocativas sobre inclusdo, exclusdo e
impactos ndo intencionais da tecnologia na sociedade.

3.6.7 Exercicios Criativos: Teste dos trinta circulos

Utilizado como aquecimento, o Teste dos Trinta Circulos desafia os participantes a

4

transformarem circulos em branco em objetos reconheciveis em apenas trés minutos. E
uma ferramenta de "ginastica mental" que exercita a velocidade de raciocinio e a quebra
de padrdes antes de sessdes complexas de ideagdo.

3.6.8 Seis Chapéus do Pensamento
Esta técnica ¢ baseada no método de Bono [1999]:

e Azul: Gestdo e controle do processo.
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® Branco: Fatos, dados e neutralidade.

® Amarelo: Otimismo e busca por beneficios.

® Preto: Julgamento critico, riscos e cautela.

e JVermelho: Intuicdo, emocgoes e sentimentos.

e JVerde: Criatividade e geragdo de alternativas inovadoras.

Assim, cada participante da reunido literalmente veste um chapéu e dialoga com os
demais sempre de acordo com o viés de pensamento proposto pelas cores.

3.6.9 Analise de Tarefas (HTA)

A Hierarchical Task Analysis (HTA) ¢ utilizada para compreender a sequéncia de agdes
que o usudrio executa para atingir um objetivo especifico. A Figura 3.7 decompde o
objetivo em sub-objetivos e operagdes, permitindo identificar o conhecimento requerido
e os artefatos necessarios no curso da tarefa. Elementos cruciais incluem o Gatilho (o que
motiva a a¢do) e a Saida pretendida (como o usudrio sabe que terminou com sucesso).

A ideagdo ndo deve ser um processo livre de regras, mas uma jornada estruturada
que utiliza métodos diversos para garantir que a solugao final seja viavel, til e empatica.

3.7 Ferramentas de Prototipacio e Validacao de Ideias

O Design Sprint ¢ um modelo focado na ideacdo e validagdo rapida de ideias em um
periodo fixo de cinco dias. O objetivo ¢ responder perguntas criticas de negocios através
do design, prototipagem e teste com usudrios, funcionando como um "atalho" para
aprender sem a necessidade de construir e langar um produto real imediatamente.

3.7.1 Design Sprint
A estrutura da semana de sprint ¢ dividida da seguinte forma:

® Primeiro dia: Dedicado ao entendimento do problema, criagdo de um mapa de
desafio e defini¢do de metas de longo prazo.

e Segundo dia: Focado na inspiragdo e no esboco individual de solugdes
concorrentes no papel.

e Terceiro dia: Momento de critica, onde a equipe analisa as propostas e escolhe as
ideias que serdo testadas.

® Quarto dia: Constru¢ao de um prototipo realista (simulando o produto) e criagdo
de um storyboard para guiar o teste.

® (uinto dia: Realizagdo de testes de usabilidade com usuérios reais para obter
aprendizado e clareza sobre os préximos passos.

3.7.2 Prototipagao

A prototipagdo ¢ definida como o processo de simular o resultado de um produto para
realizar validagdes com clientes e embasar o desenvolvimento. A fidelidade de um
protdtipo ¢ definida por quatro dimensdes: grau de funcionalidade, similaridade de
interacao, detalhamento e refinamento estético.

Os niveis de fidelidade sdo classificados em:
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Buaixa fidelidade (Rabiscoframes): Esbogos rapidos em papel que focam na logica
e no conceito da interface, permitindo que a equipe explore alternativas sem
compromisso com a estética.

Meédia fidelidade (Wireframes): Telas geralmente em tons de cinza, focadas na
hierarquia da informagao, fluxo de navegagao e blocos de estrutura.

Alta fidelidade: Protétipos que aplicam a identidade visual, cores e componentes
reais. Sdo os mais proximos do produto real e ideais para testes de usabilidade e
apresentagdes para stakeholders. Ferramentas como Figma, Adobe XD e Sketch
sd0 as mais comuns para esta etapa.

Realizar
avaliagao online

*
'd ‘ I ~N\
Cadastrar as Registrar

5 5 Disponibilizar
Elaborar as questoes questoes no 2 Fi resultados no
5 3 avaliacao aos alunos n A
ambiente online sistema académico

| |

Verificar os indicadores Inserir a avaliacio Exportar as notas
de aprendizagem bient N da avaliacao
no plano de ensino noambiente do ambiente online
Consultar a Inserir as questdes Cadastrar as notas
bibliografia indicada no ambiente no sistema académico

| |

Inserir as respostas

Redigir as questoes "
igir as qu no ambiente

Redigir as respostas

Figura 3.7: Hierarchical Task Analysis (HTA)

3.7.3 Design Studio

O Design Studio ¢ uma ferramenta de criagdo coletiva que utiliza uma equipe
multidisciplinar para gerar solugdes através de ciclos de divergéncia e convergéncia.
Baseado na metodologia de Brian K. Sullivan, o processo busca tirar o time da zona de
conforto e identificar escopos de forma visual e convidativa. O método ¢ executado em
quatro etapas principais:

JAI 2026

Apresentagdo do problema, personas, requisitos e restrigdes.

Geracdo de ideias individuais através de esbogos e rodadas de feedback
construtivo.

Refinamento das propostas, onde o grupo se une para propor uma nova solugao
baseada nos pontos fortes das ideias anteriores.

Priorizagdo e selecdo da solu¢do que melhor satisfaz o problema inicial.
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3.7.4 Termos de Uso

Esta se¢do destaca a importancia do documento de Termos de Uso, que serve para
informar o titular dos dados sobre o funcionamento do sistema e o tratamento de seus
dados pessoais. Para estar em conformidade com a LGPD e os principios do Governo
Digital, este documento deve ser transparente e listar claramente os direitos e
responsabilidades tanto dos usuérios quanto do prestador de servico. A construcao deste
termo deve ocorrer apds alinhamentos com profissionais de protecao de dados e validagao
com o cliente.

3.7.5 ChecKlist de Privacidade

O Checklist de Privacidade ¢ uma ferramenta composta por oito perguntas sequenciais
que visam garantir que os aspectos de seguranca e privacidade sejam atendidos desde a
concepgao (Privacy by Design). O checklist aborda questdes como:

e Os dados pessoais tratados estdo de acordo com a finalidade proposta?
e Ha uma hipdtese legal clara para o tratamento de dados? Qual?

e A maneira proposta de garantir os direitos do titular ¢ a melhor forma para o
modulo ou funcionalidade?

e Ha regras de acesso aos dados pessoais?
e Ha regras de compartilhamento?

e Foram compartilhados dados com terceiros? Se sim, quais dados e com quem/o
que?
e Ha necessidade de trabalhar com o consentimento enquanto padrao ético?

e Houve a atualizacdo/elaboracdo dos termos de uso e politicas de privacidade?

A aplicacdo deste checklist na etapa de validacdo de propostas evita retrabalhos futuros e
garante que o produto j& nas¢a adequado as normas vigentes de prote¢ao de dados

3.8 Ferramentas de Delimitacio e Refinamento

Esta etapa foca no processo de definir com precisdo o que serd elaborado e refinar as
solugdes para que estas atendam aos requisitos reais dos usudrios. Estas ferramentas
atuam como uma ponte crucial entre as macro etapas de Descoberta (Discovery) e a
construcdo efetiva na macro etapa de Entrega (Delivery).

Abaixo, os principais conceitos e ferramentas:

e Canvas de Proposta de Valor (CPV): Esta ferramenta ¢ utilizada para garantir o
alinhamento entre o que o produto oferece e o que o cliente realmente necessita.
O CPV ¢ dividido em dois blocos principais:

o Perfil do Cliente: Onde sao mapeadas as tarefas (jobs) do cliente, suas
dores (pains) e os ganhos esperados (gains).

o Mapa de Valor: Onde se descrevem os produtos e servicos, os aliviadores
de dor e os criadores de ganho. O objetivo final ¢ alcancar o "Encaixe"
(Fit), que ocorre quando os itens do mapa de valor enderecam as
necessidades identificadas no perfil do cliente.

JAI 2026 54 DOI: 10.5753/sbc.20175.9 ©2026 SBC


https://doi.org/10.5753/sbc.20175.9

Desenvolvimento de Software Centrado no Usuario: Construindo produtos com b_thinking, UX e Agile

e Analise de Conteudo (Content Audit): Consiste em listar e relacionar todo o
contetdo para obter uma visdo sistémica do produto. Essa andlise revela a
profundidade das informacgdes e ajuda a criar estratégias para que o sistema atue
de forma conjunta e coerente.

e (ritérios de Aceitagdo: Sdo os requisitos minimos necessarios para que uma
historia de usudrio seja aceita como pronta pelo time de desenvolvimento. Eles
servem como parametros para que o Product Owner considere a funcionalidade
concluida. A estrutura detalhada sugerida segue o modelo: “Dado que <situagdo>,
quando <ag¢do>, entdo <resultado esperado>".

e Jornada do Usuario: Mapeia todos os pontos de contato do usudrio com o
produto, permitindo a visualizagdo de todo o percurso. Inclui o cendrio, metas,
acdes, sentimentos e oportunidades identificadas em cada etapa.

® Mapa de Empatia: Proporciona uma compreensdo profunda das dores,
sentimentos, pensamentos e comportamentos do usudrio. Ele responde a
perguntas como "O que o usudrio ouve?", "O que ele vé?" e "O que ele sente?".

e User Flow: Descreve o caminho percorrido pelo usudrio para realizar uma
atividade especifica dentro do produto digital. Enquanto os wireframes focam no
layout da tela, o User Flow foca na materializacdo do processo e das acdes.

® Prova de Conceito (Po(C): Utilizada para verificar a viabilidade técnica de uma
ideia inovadora ou arriscada antes de um investimento massivo. Um documento
de PoC deve identificar problemas de desempenho e detalhes da arquitetura do
software.

® Técnicas de Priorizagdo: Para gerenciar o escopo € manter o foco no valor, usam-
se diversas técnicas como:

o  MoSCoW: Classifica demandas em Must have (essencial), Should have
(importante), Could have (desejavel) e Won't have (ndo terd neste
momento).

o Matriz GUT: Prioriza problemas e riscos com base na Gravidade,
Urgéncia e Tendéncia.

o  Buy-a-feature: Dindmica que simula a compra de funcionalidades com
um or¢camento ficticio para validar prioridades sob a 6tica de valor para o
usuario.

o  Matriz Impacto vs Esfor¢o: Auxilia a focar em funcionalidades de alto
impacto e baixo esfor¢o técnico.

e Levantamento de Dados e LGPD. Esta etapa define quais dados serdo utilizados
no sistema, respeitando os principios da Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD).
E essencial organizar o fluxo de dados para estabelecer questdes sobre coleta,
armazenamento e elimina¢do das informagdes pessoais.

3.9 Ferramentas de Avaliaciao e Melhorias

Esta etapa foca nos métodos de validacdo de solugdes e protdtipos para garantir que o
produto atenda as necessidades reais dos usudrios e as estratégias de negocio
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3.9.1 Card Sorting e Survey

O Card Sorting ¢ uma técnica fundamental para compreender os modelos mentais dos
usuarios e organizar a arquitetura da informagao. Os participantes recebem cartdes com
etiquetas do sistema e os agrupam conforme sua logica. O método pode ser aberto (o
usuario nomeia as categorias), fechado (categorias pré-definidas) ou hibrido. Recomenda-
se entre quinze e vinte participantes para identificar os padrdes mais comuns.

J& o Survey (pesquisa) ¢ utilizado para coletar dados quantitativos e qualitativos
sobre um grupo. Sua construcdo deve focar em perguntas claras, escalas validadas e evitar
vieses para que o tratamento estatistico posterior gere indicadores confiaveis.

3.9.2 Teste A/B e Teste Alfa

O Teste A/B compara duas versdes de uma mesma variavel (como a cor de um botdo ou
o texto de um alerta) para identificar qual apresenta melhor desempenho. O processo
envolve definir um objetivo claro, separar grupos de usuarios de forma aleatéria e medir
o resultado de forma isolada.

O Teste Alfa ¢ uma etapa de validagdo interna e exploratdria realizada pela propria
equipe de desenvolvimento (designers, analistas e desenvolvedores). O objetivo ¢
encontrar inconsisténcias basicas e erros de logica antes que o produto chegue ao usuario
final.

3.9.3 Teste de Aceitacio

Os testes de aceitagdo visam estabelecer a confianga de que o sistema satisfaz os
requisitos documentados. O processo segue o ciclo PDCA (Planejar, Desenvolver,
Executar e Contornar Resultados). Existem diferentes tipos, como o UAT (focado no
usuario), OAT (operacional), CAT (contratual) e o RAT (regulamentar, focado em
conformidade legal).

3.9.4 Teste de Usabilidade e Teste dos Cinco Segundos

O Teste de Usabilidade consiste em observar usudrios reais realizando tarefas especificas
no sistema para identificar falhas de interface e fluxo. Segundo Nielsen [2012], testar com
apenas 5 usudrios costuma ser suficiente para identificar a maioria dos problemas de
usabilidade. As métricas coletadas incluem taxa de sucesso, tempo de execucao e esfor¢o
percebido.

Complementarmente, o Teste dos Cinco Segundos mede a percepg¢ao imediata do
usuario sobre a clareza da mensagem principal de uma tela apds uma exposicdo
curtissima.

3.9.5 Validac¢ao com o Cliente e Ferramentas de Satisfaciao

A Validagdo de propostas com o cliente ¢ um rito estratégico para alinhar expectativas,
expor riscos e evitar retrabalhos. Para medir o sucesso de forma objetiva, o laboratorio
utiliza:

o SUS (System Usability Scale): Questionario de dez perguntas que gera uma
pontuagdo de 0 a 100. Pontuagdes acima de 68 sdo consideradas aceitaveis.

® NPS (Net Promoter Score): Avalia a lealdade do usuario, classificando-os em
Promotores, Neutros ou Detratores.
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3.9.6 Métricas e Seguranc¢a

A gestdo baseada em dados utiliza o conceito de OMTM (One Metric That Matters),
focando em uma métrica central para guiar as estratégias. Indicadores comuns incluem
Aquisicdo, Ativagcdo, Churn (taxa de cancelamento) e Receita. Por fim, os Testes de
Seguranga garantem a prote¢ao dos dados conforme o Art. 46 da LGPD. O procedimento
operacional (POP) do Bridge envolve o refinamento de requisitos de seguranga,
modelagem de ameacas e execucdo de testes de API, injecdo de cddigo e quebra de
autenticacao.

Este capitulo refor¢a que o processo de software centrado no usudrio ¢ ciclico: a
avaliagdo constante gera aprendizado que alimenta a melhoria continua do produto.

3.10 Comentarios Finais: Como transformar o processo da sua empresa em
centrado no usuario?

Esta se¢do final aborda a transi¢do de um foco apenas em produtos para uma mudanga na
cultura organizacional.

A implantagdo de um processo centrado no usuario ndo ocorre de forma
instantanea; ela exige uma conscientiza¢do profunda sobre a importancia estratégica da
experiéncia do usuario (UX) para atingir os objetivos de negocio. Sugere-se uma
sequéncia de cinco passos fundamentais para guiar essa transigao:

® Reconhecer a necessidade de mudanc¢a: O ponto de partida ¢ admitir que o
mercado e os usudrios estdo mais exigentes e que a experiéncia do usudrio se
tornou um diferencial competitivo essencial.

® Avaliar o estado atual: Antes de evoluir, a organizagdo deve realizar uma reflexao
honesta sobre seus gargalos internos e aspectos negativos na relagdo com os
usuarios.

® [dentificar oportunidades de melhoria: Utilizar dados concretos, como /ogs de
erro, historico de bugs e chamados de suporte, para mapear onde o design pode
gerar impacto imediato.

e mplantar quick-wins (vitérias rapidas): Focar em iniciativas de UX de alto
impacto e baixo esfor¢o que tragam retornos positivos em curto prazo para gerar
confiang¢a no novo processo.

® Melhorar continuamente: Envolver todos os interessados na avaliagao constante
do produto, garantindo que o aprendizado se torne parte do DNA da empresa.

Baseando-se em Pernice et al. [2021], destacam-se quatro pilares que sustentam a cultura
voltada ao usudrio: Estratégia, Cultura, Processo e Resultados. A transformagdo deve
garantir que os métodos de UX ndo sejam vistos apenas como ferramentas isoladas, mas
como uma ponte entre a macro etapa de Descoberta e a de Entrega.

Para que uma organizagao saiba onde estd e para onde deve ir, o capitulo detalha
os seis niveis de maturidade em UX, adaptados do Nielsen Norman Group:

® Nivel I - Inexistente: A UX ¢ ignorada ou ndo reconhecida como importante. Nao
ha esforgos para entender as necessidades dos usuarios.

® Nivel 2 - Limitado: Praticas de UX ocorrem de forma esporadica em alguns
projetos, mas nao sdo sistemdticas nem culturais dentro da empresa.
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e Nivel 3 - Emergente: A organizagdo reconhece o papel critico da UX, mas a
abordagem ainda ¢ inconsistente e o planejamento de métodos ¢ falho.

® Nivel 4 - Estruturado: A UX ¢ padronizada e as equipes colaboram de forma
consistente em todos os processos de desenvolvimento.

® Nivel 5 - Integrado: A UX esta consolidada na estratégia de negdcio. Valoriza-se
a experimentacdo e a inovagdo como formas de aprendizado continuo.

® Nivel 6 - Centrado no Usuario: O estagio pleno, onde o pensamento focado no
usudrio guia toda a organizacdo e a alta gestdo mensura resultados a partir da
maturidade dos processos.

A transformagdo para os niveis superiores exige um aumento na conscientizacdo e
aceitacdo da UX como um pilar de consecucao de objetivos.

Este capitulo encerra enfatizando que o design centrado no usuario deve ser
compreendido como uma visdo transformadora da organizagdo como um todo,
integrando-se plenamente ao ciclo de vida de cada produto desenvolvido
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Abstract

This chapter presents the main concepts, techniques, and challenges of prompt optimiza-
tion in Large Language Models (LLMs), emphasizing their impact on the performance,
control, and reliability of generated responses. It discusses approaches such as zero-shot,
Sfew-shot, chain-of-thought, and task decomposition, as well as more advanced techniques
including prompt tuning and soft prompts. In addition, it explores evaluation methodolo-
gies based on metrics such as accuracy, consistency, and robustness, and analyzes limita-
tions and risks, including vulnerabilities to prompt injection and generalization challen-
ges. Finally, the chapter provides practical application examples and discusses research
trends, encouraging a critical perspective on the efficient, safe, and reliable use of LLMs.

Resumo

Este capitulo apresenta os principais conceitos, técnicas e desafios relacionados a otimi-
zagdo de prompts em modelos de linguagem de larga escala (Large Language Models -
LLMs), enfatizando seu impacto no desempenho, no controle e na confiabilidade das res-
postas geradas. Sdo discutidas abordagens como zero-shot, few-shot, chain-of-thought e
decomposicdo de tarefas, bem como técnicas mais avancadas, incluindo prompt tuning e
soft prompts. Ademais, sdo exploradas metodologias de avaliacdo baseadas em métricas
como precisdo, consisténcia e robustez, juntamente com a andlise de limitacoes e riscos,
como vulnerabilidades a prompt injection e desafios de generalizagcdo. Por fim, o capitulo
apresenta exemplos prdticos de aplicacdo e discute tendéncias de pesquisa, incentivando
uma visdo critica sobre o uso eficiente, seguro e confidvel de LLMs.

Este capitulo foi realizado com recursos do CNPq, CAPES, RNP e FAPER]J. Ferramentas de Inteligén-
cia Artificial Generativa, incluindo ChatGPT, Grammarly e Perplexity, foram empregadas na revisao textual
deste trabalho.
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4.1. Introducao

Os modelos de linguagem em larga escala (Large Language Models — LLMs)
tornaram-se um dos principais componentes da atual geracdo de sistemas inteligentes, de-
sempenhando papel central em agentes autdbnomos, assistentes conversacionais € sistemas
de suporte a decis@ao em multiplos dominios. Dados de relatérios recentes indicam que a
taxa de adocdo da inteligéncia artificial atingiu 88% das organizagdes globais, um incre-
mento de 10% em relagdo ao ano anterior [Singla et al., 2025]. Esse avanco consolida a
integracdo de arquiteturas baseadas em LLMs em sistemas de suporte a decisdo estraté-
gica, engenharia de software, gestdao do conhecimento, ecossistemas de saide e automa-
cdo de atendimento ao cliente. Nesse contexto, o comportamento do modelo é fortemente
influenciado pelo prompt, isto €, pelo conjunto de instrucdes, contexto e exemplos forne-
cidos como entrada. Diferentemente da programacao tradicional, em que regras e fluxos
de execucdo sdo explicitamente definidos, os LLMs dependem da interpretacdo semantica
dessas instrugdes para produzir suas respostas [Du et al., 2026].

A importancia dos prompts decorre da prépria flexibilidade desses modelos, uma
vez que uma mesma tarefa pode ser descrita por diferentes estruturas linguisticas, ni-
veis de detalhamento e informacdes contextuais, produzindo multiplas formas validas
de interacdo. Entretanto, pequenas alteracdes na formulacdo de um prompt, mudangas
de contexto ou ambiguidades semanticas podem resultar em respostas significativamente
distintas. Como consequéncia, aspectos relacionados a qualidade e confiabilidade das
respostas tornam-se fatores criticos para o desenvolvimento de aplicacdes baseadas em
LLM:s. Essa elevada sensibilidade introduz desafios importantes relacionados a utiliza¢ao
pratica desses modelos, destacando-se: (i) consisténcia, referente a capacidade do sistema
de produzir respostas semelhantes para prompts semanticamente equivalentes; (ii) previ-
sibilidade, associada a possibilidade de antecipar o comportamento do modelo diante de
determinada formulagdo de instrucao; e (iii) reprodutibilidade, relacionada a obtencao de
resultados equivalentes quando o mesmo prompt é executado sob condi¢des semelhantes.

Na prética, os desafios manifestam-se de diferentes formas [Campos et al., 2026].
Em muitos casos, instrucdes semanticamente proximas podem induzir comportamentos
distintos, afetando diretamente a confiabilidade do sistema. Além disso, ambiguidades
linguisticas, auséncia de contexto adequado e formulac¢des inadequadas podem aumen-
tar a ocorréncia de alucinagdes, vieses ou respostas inconsistentes. Além dos impactos
sobre a qualidade das respostas, prompts inadequados também podem aumentar significa-
tivamente os custos operacionais associados ao uso de LLMs. Instrugdes excessivamente
longas, ambiguas ou mal estruturadas tendem a consumir mais fokens durante a inferén-
cia e frequentemente exigem multiplas interagcdes até que o usudrio obtenha o resultado
desejado. Como consequéncia, aumentam-se o tempo de resposta, 0 consumo computa-
cional e os custos financeiros associados a utilizagao de modelos comerciais, sobretudo
em aplicacdes de larga escala e em dominios sensiveis, como satude e finangas, nos quais
erros podem estar associados a riscos concretos.

A crescente dependéncia da qualidade das instrugdes fornecidas transformou a
construcdo de prompts em uma atividade central do desenvolvimento de aplicacdes base-
adas em LLMs. Em muitos cendrios, o desempenho observado depende menos de modi-
ficacdes na arquitetura do modelo e mais da forma como a tarefa é descrita. Inicialmente,
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a construcao de prompts era realizada predominantemente por tentativa e erro, baseada
na experiéncia dos usudrios e desenvolvedores. Entretanto, o aumento da complexidade
das aplicacdes e a necessidade de resultados mais robustos e consistentes impulsionaram
o surgimento de abordagens sistemdticas para criagdo, refinamento e avaliacdo de ins-
trucdes. Esse movimento deu origem ao campo conhecido como Engenharia de Prompt
(Prompt Engineering), posteriormente expandido para o conceito mais amplo de Otimiza-
cao de Prompt (Prompt Optimization), que busca maximizar o desempenho dos modelos
por meio da otimizagdo explicita dos prompts utilizados durante a inferéncia [Saleem
et al., 2026]. O objetivo nao se restringe apenas a melhoria da qualidade das respostas,
mas também a reducdo de ambiguidades, aumento da robustez, melhoria da eficiéncia
operacional e adaptacdo do comportamento do modelo a tarefas especificas, incluindo a
mitigacao de riscos associados a ataques e incidentes de seguranca [Moia et al., 2026].

Atualmente, a otimizag¢do de prompts engloba um conjunto diversificado de es-
tratégias que vai desde abordagens baseadas em instrucdes e exemplos até técnicas avan-
cadas de raciocinio e adaptacdo comportamental. Métodos como zero-shot prompting,
few-shot prompting, Chain-of-Thought, Tree-of-Thought, Program-of-Thought e Meta
Prompting demonstraram ganhos significativos em tarefas de classificagdo, perguntas e
respostas, raciocinio 1l6gico, programacao e tomada de decisdo. Paralelamente, aborda-
gens automadticas passaram a empregar mecanismos de busca, aprendizado por reforgo e
até mesmo outros LLMs para gerar, avaliar e refinar prompts de forma iterativa, ampliando
tanto o potencial de melhoria de desempenho quanto a superficie de ataque associada a
prompts maliciosos. Além dos ganhos em desempenho, a otimizacao de prompts possui
relevancia prética crescente em diferentes dominios cientificos e de engenharia, nos quais
custos, riscos regulatorios e requisitos de auditabilidade se tornam fatores determinantes.

O restante do capitulo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 4.2 introduz
os fundamentos de prompting, definindo categorias de prompts e estratégias de condici-
onamento. A Secdo 4.3 discute técnicas avangadas de otimizacdo, incluindo abordagens
paramétricas, métodos baseados em feedback humano e mecanismos de raciocinio estru-
turado. A Secdo 4.4 apresenta benchmarks, critérios e métricas utilizados para avaliar
prompts € modelos sob diferentes perspectivas. Em seguida, a Secao 4.4 analisa riscos
e limitagOes associados a otimizagdo de prompts, com énfase em ameacas de seguranga,
prompt leakage e fendmenos como overthinking. Por fim, a Sec¢do 4.6 sintetiza os prin-
cipais pontos discutidos e aponta direcdes de pesquisa futuras em automagdo, robustez e
integracdo da otimizagdo de prompts em sistemas baseados em intencao.

4.2. Fundamentos de Prompting

Os prompts constituem o principal mecanismo de interac@o e controle em mode-
los de linguagem atuais, sendo compreendidos como uma instrugdo textual fornecida ao
modelo com o objetivo de direcionar seu comportamento para execuc¢do de uma deter-
minada tarefa. Essa abordagem permite explorar o conhecimento previamente aprendido
pelos LLMs sem a necessidade de realizar novos processos extensivos de treinamento ou
ajuste fino [Cui et al., 2025]. A efetividade de um prompt estd diretamente relacionada
a capacidade do modelo de interpretar corretamente o contexto, as instru¢des e os obje-
tivos especificados pelo usudrio. Dessa forma, fatores como clareza textual, escolha de
palavras, organizacao estrutural, exemplos fornecidos e precisdo semantica influenciam
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significativamente a qualidade das respostas geradas.

Estruturalmente, um prompt € composto por elementos que fornecem contexto e
orientagdes para a execucdo de uma tarefa especifica. Dependendo da aplicagdo, esses
elementos podem incluir instru¢des explicitas, informacgdes contextuais, dados de entrada
e restricdes relacionadas ao formato esperado da resposta [Li et al., 2025a]. Em aplica-
coes baseadas em instruction tuning, € comum a utilizagdo do formato instruction-input-
output, no qual o modelo recebe uma descricdo da tarefa, os dados de entrada e uma
especificacdo da saida desejada. Ja sistemas de perguntas e respostas frequentemente
utilizam estruturas do tipo context-question-answer, nas quais informacgdes contextuais
sdo apresentadas antes da consulta principal. Na prética, prompts em sistemas reais ten-
dem a combinar esses elementos, por exemplo, definindo o papel do modelo, Geragao
Aumentada por Recuperagao (Retrieval-Augmented Generation - RAG) e fornecendo um
pequeno conjunto de exemplos antes da consulta principal.

De acordo com a forma como a informacdo € representada e utilizada durante o
condicionamento do modelo, os prompts podem ser agrupados em diferentes categorias.
Essas categorias diferem principalmente quanto ao grau de interpretabilidade humana, ao
mecanismo de otimiza¢do empregado e a forma como influenciam o comportamento dos
LLMs [Jain e Jindal, 2025]. Os prompts podem ser categorizados da seguinte forma:

* Hard Prompts (ou Textual Prompts): correspondem a forma mais tradicional de
interacdo com LLMs, sendo compostos explicitamente por palavras ou subpalavras
pertencentes ao vocabuldrio do modelo e, consequentemente, totalmente interpreta-
veis por humanos. Nessa abordagem, a tarefa € especificada por meio de instrucoes
escritas em linguagem natural, permitindo que usudrios compreendam, modifiquem
e validem diretamente o contetido fornecido ao modelo. Essa caracteristica torna os
hard prompts altamente flexiveis e amplamente aplicaveis em diferentes dominios.
Entretanto, por dependerem exclusivamente da formulagdo textual, estdo sujeitos
a ambiguidades semanticas e elevada sensibilidade a escolha de palavras, a orga-
nizacdo das instrucdes e ao contexto apresentado, fazendo com que pequenas mo-
dificacdes na redacdo possam produzir variagdes significativas no comportamento
do modelo. Em aplica¢des praticas, hard prompts sdo frequentemente combinados
com exemplos (few-shot) e instrucdes explicitas para reduzir essa sensibilidade.

* Soft Prompts: utilizam representacdes continuas treindveis, geralmente implemen-
tadas como vetores densos com a mesma dimensionalidade dos embeddings, repre-
sentacoes vetoriais, processados pelo modelo. Diferentemente dos hard prompts,
essas representacdes ndo possuem correspondéncia direta com palavras do voca-
buldrio e, portanto, ndo sdo interpretdveis por humanos. Durante o treinamento,
os vetores sdo ajustados para capturar padrdes e informacgdes relevantes para uma
tarefa especifica, atuando como mecanismos de condicionamento capazes de direci-
onar o comportamento do modelo sem a necessidade de modificar seus parametros
internos. Essa caracteristica proporciona elevada efici€éncia paramétrica e permite
adaptar um mesmo modelo a diferentes aplica¢des por meio do treinamento de uma
quantidade reduzida de parametros adicionais. Como limita¢des, destacam-se a ne-
cessidade de uma etapa de otimizagdo especifica e a dificuldade de interpretar o co-
nhecimento armazenado nas representacdes continuas aprendidas [Li et al., 2025a].
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e Prompts Discretos Otimizados: constituem uma extensdo dos hard prompts, na
qual os tokens que compdem a instrugdo sio selecionados, modificados ou refinados
automaticamente com o objetivo de maximizar o desempenho do modelo em uma
determinada tarefa. Embora permanecam integralmente representados no espaco
textual e preservem sua interpretabilidade, a construg¢do dessas instru¢des deixa de
depender exclusivamente da elabora¢do manual realizada por especialistas. Em vez
disso, algoritmos de otimizagdo sao empregados para explorar diferentes combina-
coes de palavras, estruturas textuais ou padrdes de instrucao, buscando identificar
formulacdes mais eficazes para direcionar o comportamento do modelo. Dessa
forma, essa categoria procura combinar a transparéncia e a interpretabilidade dos
hard prompts com a capacidade de adaptagdo proporcionada por mecanismos au-
tomaticos de otimizagdo, aproximando-se de uma ponte entre prompt engineering
manual e abordagens paramétricas.

As estratégias de prompting definem diferentes formas de estruturar instrugdes,
exemplos e contexto com o objetivo de orientar o processo de inferéncia dos LLMs. Essas
abordagens podem ser organizadas em diferentes categorias de acordo com 0 mecanismo
utilizado para condicionar a geracdo das respostas. Uma das capacidades fundamentais
que viabilizam diversas estratégias de prompting é o aprendizado em contexto (In-Context
Learning — ICL). O ICL corresponde a capacidade dos LLLMs de utilizar informagdes for-
necidas diretamente no prompt para inferir padrdes e produzir respostas compativeis com
a tarefa especificada, sem necessidade de atualizacdo explicita de seus parametros inter-
nos. Em vez de aprender por meio de novos ciclos de treinamento, o modelo explora
instrucdes, exemplos e informacdes contextuais presentes na entrada para ajustar sua in-
feréncia ao problema apresentado, o que torna a janela de contexto um recurso critico
tanto para desempenho quanto para custo e robustez.

4.2.1. Estratégias Baseadas em Exemplos

As estratégias baseadas em exemplos exploram a capacidade dos LLMs de utilizar
demonstracdes fornecidas diretamente no prompt para inferir padrdes e orientar a gera-
cdo das respostas. Essas abordagens diferem principalmente pela quantidade de exemplos
disponibilizados ao modelo e pelo nivel de informag¢do fornecido para caracterizar a ta-
refa [Brown et al., 2020].

No zero-shot prompting, o modelo recebe apenas uma descri¢ao textual da tarefa,
sem qualquer exemplo explicito de entrada e saida. Nesse cendrio, o LLM deve inferir
autonomamente o padrao esperado utilizando exclusivamente o conhecimento adquirido
durante o pré-treinamento. Essa abordagem evidencia a capacidade de generalizacdo se-
mantica dos modelos, permitindo a execucdo de tarefas inéditas a partir de instru¢des em
linguagem natural, ao custo de maior variabilidade de respostas.

O one-shot prompting estende esse paradigma ao incluir um tnico exemplo de-
monstrativo no prompt, que atua como referéncia estrutural para auxiliar o modelo na
compreensio do formato, estilo ou raciocinio esperado para a tarefa. Ja o few-shot promp-
ting utiliza multiplos exemplos demonstrativos antes da consulta principal, permitindo
que o modelo identifique regularidades, padrdes semanticos e relagcdes contextuais mais
complexas. Essa abordagem é amplamente empregada em tarefas que exigem adaptacao
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contextual, padronizacdo de respostas ou aprendizado implicito de regras sem necessi-
dade de fine-tuning adicional. Em contrapartida, o many-shot prompting representa uma
extensao do paradigma few-shot, caracterizada pela utilizacdo de uma quantidade signifi-
cativamente maior de exemplos contextuais. Nessa estratégia, dezenas ou até centenas de
exemplos podem ser incorporados ao prompt, limitados principalmente pela capacidade
da janela de contexto do modelo. O aumento da quantidade de demonstracdes tende a
fornecer uma representacdo mais abrangente da tarefa, podendo melhorar desempenho,
robustez e aderéncia ao formato desejado, especialmente em cendrios complexos, espe-
cializados ou altamente dependentes de contexto [Li, 2023], mas também intensifica o
custo computacional e o risco de vazamento de exemplos sensiveis.

4.2.2. Estratégias Baseadas em Instrucées e Contexto

As estratégias baseadas em instrugdes e contexto concentram-se na defini¢ao ex-
plicita de objetivos, restri¢des operacionais e informagdes auxiliares utilizadas para ori-
entar a geracdo das respostas. Embora possam ser combinadas com exemplos demonstra-
tivos, essas abordagens enfatizam principalmente a especificacdo textual das informagdes
necessdrias para execugdo da tarefa. Nesse contexto, o modelo utiliza instru¢des, descri-
coes de contexto e papéis semanticos para interpretar os requisitos da aplicacio e adequar
sua resposta ao cendrio apresentado.

O instruction prompting utiliza instrugdes explicitas e detalhadas para especificar
diretamente a tarefa que deve ser executada pelo modelo. Nesse paradigma, o objetivo
da tarefa é descrito em linguagem natural, frequentemente incluindo restri¢des, critérios
de execucdo, formato de saida e requisitos especificos relacionados a resposta desejada.
Essa estratégia é amplamente empregada em sistemas conversacionais, geracao de con-
teddo, sumarizacao e automacgdo de tarefas textuais devido a sua simplicidade e elevada
interpretabilidade.

O contextual prompting expande essa abordagem ao incorporar informagdes con-
textuais adicionais relevantes para a tarefa. Esse contexto pode incluir documentos, des-
cricdes de dominio, regras operacionais, bases de conhecimento ou dados histéricos ca-
pazes de complementar a compreensiao do problema pelo modelo. O objetivo principal
consiste em reduzir ambiguidades e aumentar a aderéncia das respostas ao cendrio espe-
cifico da aplicacdo, sendo particularmente tutil em ambientes especializados e aplicacdes
dependentes de conhecimento de dominio, mas exigindo cuidado com a integracdo de
fontes potencialmente adversariais.

Por sua vez, o role prompting consiste na definicdo explicita de um papel, perfil
ou especializag¢do para o modelo durante a interagdo. Nessa estratégia, o LLM € instruido
a assumir caracteristicas associadas a determinados perfis profissionais, académicos ou
operacionais. A defini¢do desse papel influencia diretamente o estilo linguistico, o nivel
de detalhamento técnico, a forma de argumentacdo e a estrutura das respostas produzidas,
permitindo maior controle sobre o padrao de geracdao durante a inferéncia. Em cenérios
sensiveis, papéis mal definidos podem amplificar vieses ou facilitar contornos de salva-
guardas, o que reforca a necessidade de projetar prompts com requisitos de seguranca
explicitos.
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4.3. Técnicas Avancadas de Otimizacao

A otimizacao de prompts pode ser formulada como um problema de busca pela
instrucdo que maximiza o desempenho de um modelo em uma determinada tarefa [Li,
2023]. Formalmente, esse objetivo pode ser representado pela Equagao 1:

P*:afgmng(X,y)eD [S(fo(P,x),¥)], (D

em que x representa a entrada, y a saida esperada pertencente ao conjunto de dados D,
fo corresponde ao modelo de linguagem parametrizado por 6 e S denota uma fungio
de avaliacdo responsdvel por quantificar a qualidade da resposta produzida. Nesse con-
texto, o objetivo da otimizagao consiste em encontrar o prompt P* capaz de maximizar o
desempenho esperado do modelo segundo a métrica adotada.

Na pratica, a busca por P* enfrenta desafios relevantes. O espago de prompts tex-
tuais € discreto, de alta dimensionalidade e ndo diferencidvel, o que dificulta o uso direto
de métodos de otimizagdo baseados em gradiente. Além disso, a fun¢do de avaliagdo S é
cara de computar, pois depende de chamadas ao modelo e pode ser ruidosa, especialmente
quando o modelo € estocdstico ou quando a avaliacao depende de julgamentos humanos.
Assim, técnicas de otimizacdo de prompts tipicamente recorrem a heuristicas de busca,
algoritmos evolutivos, métodos de reforco e aproximacdes de gradiente sobre represen-
tacdes continuas, muitas vezes combinando esses mecanismos com feedback de modelos
auxiliares ou de avaliadores humanos.

Embora estratégias baseadas em exemplos, instru¢des e contexto permitam dire-
cionar a inferéncia dos LLMs sem modificar seus parametros internos, a qualidade das
respostas continua fortemente dependente da capacidade dessas abordagens de represen-
tar adequadamente os requisitos da tarefa. Em cendrios complexos ou especializados,
essa limitacdo motivou o desenvolvimento de métodos capazes de adaptar ou otimizar
os mecanismos de condicionamento utilizados pelos modelos. Nesse contexto, surgiram
diferentes abordagens de otimizacdo que atuam sobre distintos componentes do processo
inferencial, incluindo a adaptacao de representagdes associadas aos prompts, mecanismos
autométicos de refinamento, estratégias baseadas em preferéncias e técnicas voltadas ao
aprimoramento do raciocinio. As subse¢des seguintes apresentam os principais métodos
utilizados para esse propdsito.

4.3.1. Otimizacao Paramétrica

A otimizagdo paramétrica compreende abordagens que adaptam LLMs para ta-
refas especificas por meio do treinamento de um conjunto reduzido de parametros adi-
cionais, mantendo congelados os pesos do modelo original. Essas técnicas utilizam os
soft prompts. Durante a otimizagdo, apenas essas representacdes siao atualizadas, resul-
tando em métodos altamente eficientes em termos de memdria e nimero de parametros
treindveis. As principais abordagens dessa categoria diferenciam-se pela forma como os
parametros adicionais sdo inseridos e propagados ao longo da arquitetura Transformer.
Entre os métodos mais representativos destacam-se o Prompt Tuning, o Prefix Tuning e o
P-Tuning.

O Prompt Tuning utiliza uma sequéncia de vetores treindveis concatenada aos
embeddings da entrada antes do processamento pelo Transformer [Li et al., 2025b]. Es-
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ses vetores possuem a mesma dimensionalidade dos embeddings do modelo, porém nédo
correspondem a tokens reais do vocabuldrio. Durante o treinamento, apenas 0os parame-
tros associados ao prompt sao atualizados por retropropagagdo, enquanto os pesos do
modelo permanecem inalterados. Como os parametros treindveis estdo concentrados ex-
clusivamente na camada de entrada, o método apresenta elevada eficiéncia paramétrica
e requisitos de armazenamento reduzidos. Entretanto, a influéncia das representacdes
aprendidas depende da propagacao das informacdes através de todas as camadas da rede,
limitando sua capacidade de modificar diretamente os estados internos produzidos pelo
modelo em tarefas que exigem adaptacdes mais profundas.

O Prefix Tuning estende esse conceito de Prompt Tuning ao introduzir parimetros
treindveis diretamente nos mecanismos de atencao do Transformer por meio de prefixos,
i.e. vetores continuos que atuam como prompts virtuais acoplados as camadas do mo-
delo. Em vez de atuar apenas sobre os embeddings de entrada, a abordagem aprende
esses vetores embutindo-os diretamente nas estruturas de chave (key) e valor (value) uti-
lizadas pelos blocos de atengdo. Esses vetores funcionam como elementos contextuais
persistentes, acessiveis durante todo o processamento da sequéncia. Como consequéncia,
sua influéncia ndo se restringe a camada de entrada, permitindo atuar diretamente sobre
as representacdes internas produzidas em multiplos niveis da arquitetura. Os pardmetros
aprendidos permanecem independentes da entrada processada e armazenam informacoes
associadas a tarefa, possibilitando que diferentes aplicacdes compartilhem o mesmo mo-
delo base utilizando conjuntos distintos de prefixos.

O P-Tuning foi proposto para ampliar a capacidade de representacdo dos soft
prompts. Em sua formulacdo original, os vetores continuos ndo sdo aprendidos de forma
independente, mas gerados por uma rede neural auxiliar responsdvel por modelar de-
pendéncias entre os diferentes tokens virtuais do prompt. Essa estratégia produz repre-
sentacOes mais estruturadas e expressivas, permitindo capturar relagdes contextuais que
dificilmente seriam representadas por embeddings otimizados de forma isolada. Poste-
riormente, o P-Tuning v2 expandiu esse conceito ao distribuir parametros treindveis ao
longo de multiplas camadas do Transformer. Em vez de restringir o condicionamento
a entrada do modelo, representagdes continuas sao inseridas em diferentes niveis da ar-
quitetura, permitindo influenciar diretamente os estados internos produzidos durante a
inferéncia. Essa modificacio aumenta significativamente a capacidade de adaptacdo do
método e amplia sua aplicabilidade para tarefas de compreensao, classifica¢do, extracao
de informacdo e raciocinio. De forma geral, técnicas de otimiza¢do paramétrica ocu-
pam uma posicao intermedidria entre prompt optimization puramente textual e fine-tuning
completo, oferecendo um compromisso interessante entre custo de treinamento, capaci-
dade de especializacdo e reuso de modelos base.

4.3.2. Aprendizado por Feedback Humano

O treinamento autoregressivo utilizado no pré-treinamento de LLLMs permite que
os modelos aprendam padrdes estatisticos da linguagem, mas ndo garante que suas respos-
tas estejam alinhadas com as preferéncias, expectativas ou objetivos dos usudrios. Esse
fendmeno, frequentemente denominado objective mismatch, decorre da diferenga entre o
objetivo de treinamento do modelo e os critérios utilizados por humanos para avaliar a
qualidade de uma resposta, como utilidade, seguranca, veracidade e adequagdo ao con-
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texto [Liu, 2025]. Nesse cendrio, o Aprendizado por Reforco com Feedback Humano
(Reinforcement Learning from Human Feedback - RLHF) tornou-se uma das principais
abordagens para incorporar preferéncias humanas diretamente ao processo de otimizagao
dos modelos. O RLHF utiliza avaliacdes humanas para construir uma fun¢do de recom-
pensa capaz de estimar a qualidade das respostas produzidas pelo modelo. Em vez de
definir explicitamente regras ou métricas para cada tarefa, a abordagem assume que as
preferéncias observadas nos avaliadores representam aproximacdes do comportamento
desejado para o sistema. Dessa forma, o problema de alinhamento é reformulado como
uma tarefa de maximizacio de recompensas, permitindo que técnicas de aprendizado por
refor¢co sejam empregadas para direcionar a gerac@o das respostas.

O processo normalmente inicia com uma etapa de Supervised Fine-Tuning (SFT),
na qual o modelo ¢ ajustado utilizando exemplos produzidos por humanos. Em seguida,
multiplas respostas geradas para uma mesma instru¢do sao avaliadas e ranqueadas por
anotadores. Essas preferéncias sdo utilizadas para treinar um modelo de recompensa
(Reward Model — RM), responsdvel por estimar um valor escalar de recompensa asso-
ciado ao grau de alinhamento de uma resposta com os critérios definidos pelos avaliado-
res. Em aplicacdes modernas, o treinamento do RM € frequentemente realizado a partir
de comparagdes pareadas de respostas, permitindo que o sistema aprenda preferéncias
relativas em vez de depender de avaliagdes absolutas. Apds o treinamento do modelo
de recompensa, o LLM passa a ser tratado como uma politica de decisd@o que deve ma-
ximizar as recompensas atribuidas pelo RM. Nessa etapa, algoritmos de aprendizado por
reforco, particularmente a Proximal Policy Optimization (PPO), ajustam os parametros do
modelo para aumentar a probabilidade de gerar respostas consideradas preferiveis pelos
avaliadores humanos. Como consequéncia, o0 modelo passa a produzir respostas mais ali-
nhadas aos critérios desejados, mesmo que tais critérios ndo tenham sido explicitamente
codificados durante o pré-treinamento [Sharma et al., 2025].

A principal contribui¢ao do RLHF consiste em transformar preferéncias humanas,
originalmente dificeis de formalizar matematicamente, em sinais de otimizacao capazes
de orientar o treinamento do modelo. Entre suas principais vantagens destacam-se a ca-
pacidade de incorporar critérios subjetivos de avalia¢do, a melhoria da utilidade pratica
das respostas e a possibilidade de adaptar modelos para diferentes objetivos sem neces-
sidade de especificar manualmente funcdes de recompensa [Chaudhari et al., 2025]. Ao
mesmo tempo, o RLHF altera a funcao efetiva que prompts otimizados buscam explorar:
instrugdes que eram eficazes em modelos ndo alinhados podem tornar-se menos eficientes
apo6s o alinhamento, e prompts adversariais passam a explorar fragilidades do modelo de
recompensa. Assim, técnicas mais recentes, como Direct Preference Optimization (DPO)
e Reinforcement Learning from Al Feedback (RLAIF), podem ser vistas ndo apenas como
mecanismos de alinhamento, mas também como formas de regular o espaco de prompts
eficazes e robustos, impactando diretamente a pratica de otimizacdo de prompts.

4.3.3. Raciocinio Estruturado

Embora os LLMs apresentem capacidades emergentes de raciocinio adquiridas
durante o pré-treinamento, a geracdo direta da resposta nem sempre conduz a melhor so-
lucdo para problemas que exigem multiplas etapas de andlise. Em tarefas envolvendo
l6gica, matemdtica, planejamento ou tomada de decisdo, erros produzidos durante o pro-
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cesso inferencial podem comprometer significativamente a resposta final. Para mitigar
essa limitacdo, diversas abordagens passaram a explorar mecanismos explicitos de de-
composicao da inferéncia, nos quais o modelo produz representagdes intermedidrias an-
tes de emitir a solucdo final. Essas estratégias diferem principalmente pela forma como
exploram, avaliam e selecionam possiveis trajetdrias inferenciais durante a geracido. En-
quanto algumas abordagens utilizam uma udnica sequéncia de inferéncias, outras explo-
ram multiplas alternativas, realizam processos de agregacao de respostas ou incorporam
mecanismos externos de computacdo simbdlica. Em comum, todas buscam aumentar a
precisdo, interpretabilidade e confiabilidade das respostas produzidas pelos LLMs.

O Chain-of-Thought (CoT) introduz explicitamente estados intermedidrios no
processo de geracdo autoregressiva. Em vez de produzir diretamente a resposta final, o
modelo gera uma sequéncia estruturada de inferéncias cuja saida parcial passa a compor
o contexto utilizado para predicao dos tokens subsequentes. Sob a perspectiva do Trans-
former, cada etapa adiciona novas evidéncias ao contexto disponivel para os mecanismos
de atencdo, permitindo que decisdes posteriores sejam condicionadas as conclusdes pre-
viamente estabelecidas. Esse mecanismo reduz a complexidade de problemas que exigem
multiplas operacOes l6gicas ou matemadticas ao decompor a tarefa em subtarefas menores
e mais facilmente modeldveis. O CoT pode ser induzido por exemplos demonstrativos
ou por instrucdes explicitas que incentivam a decomposicao do processo inferencial em
multiplas etapas. Entretanto, como apenas uma trajetoria € explorada, erros produzidos
em etapas iniciais tendem a propagar-se ao longo de toda a cadeia de geracao.

A abordagem Self-Consistency foi proposta para reduzir a dependéncia de uma
Unica trajetoria inferencial. Em vez de utilizar decodificagdo deterministica, multiplas
cadeias de inferéncia sdo geradas por amostragem estocdstica, produzindo diferentes ca-
minhos para a resolu¢do de um mesmo problema. Apds a geracdo, as respostas finais sao
agregadas e a solucdo mais frequente € selecionada. O principio subjacente consiste na hi-
pétese de que trajetdrias corretas tendem a convergir para uma mesma resposta, enquanto
erros ocasionais apresentam maior dispersdo. Sob essa perspectiva, o método realiza uma
aproximacdo por amostragem do espago de raciocinios possiveis, permitindo reduzir a
influéncia de inferéncias inconsistentes sem necessidade de treinamento adicional. Como
consequéncia, a abordagem frequentemente apresenta ganhos de desempenho em tarefas
que exigem raciocinio matemadtico e deducao ldgica complexa.

O Tree-of-Thought (ToT) generaliza o paradigma introduzido pelo CoT ao re-
presentar o processo inferencial como uma estrutura de busca em arvore. Em vez de
gerar uma Unica sequéncia linear, o modelo produz miltiplos estados candidatos em cada
etapa, formando ramos alternativos que podem ser expandidos, avaliados, podados ou re-
visitados ao longo da inferéncia. Cada estado corresponde a uma hipdtese parcial para a
solucdo do problema, permitindo que diferentes estratégias sejam exploradas simultanea-
mente. Mecanismos de busca em largura, busca em profundidade ou funcdes heuristicas
podem ser empregados para selecionar quais ramos devem continuar sendo explorados.
Diferentemente do CoT, que se compromete imediatamente com uma tnica sequéncia de
inferéncias, o ToT possibilita a comparacdo entre solugdes concorrentes e a realizacao
de retrocessos quando caminhos pouco promissores sdo identificados. Essa caracteristica
aproxima o processo inferencial de técnicas cldssicas de busca utilizadas em inteligéncia
artificial, tornando a abordagem particularmente eficaz em problemas de planejamento,
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otimizacao e tomada de decisdo. Como contrapartida, a exploracdo simultanea de multi-
plos ramos aumenta significativamente o custo computacional da inferéncia, elevando a
demanda por tokens e tornando prompts de raciocinio estruturado especialmente sensiveis
a custos e a fendmenos como overthinking.

Enquanto as abordagens anteriores operam exclusivamente no espaco textual, o
Program-of-Thought (PoT) combina inferéncia em linguagem natural com execucio
simbodlica. Nessa estratégia, o modelo gera expressdes formais ou trechos de cédigo
que sdo executados por interpretadores externos, produzindo resultados posteriormente
reincorporados ao contexto da geracdo. Em vez de depender exclusivamente dos para-
metros do modelo para realizar cdlculos ou manipular estruturas 16gicas complexas, parte
do processamento € delegada a mecanismos deterministicos especializados. O processo
inferencial passa entdo a alternar entre etapas de geracdo textual e execu¢do computacio-
nal, permitindo combinar a flexibilidade dos LLMs com a precisdo de ambientes formais
de execugdo. Esse paradigma tem demonstrado elevada eficicia em tarefas envolvendo
matematica, manipulacdo de tabelas, andlise quantitativa e resolu¢do de problemas al-
goritmicos, reduzindo significativamente erros de célculo e inconsisténcias logicas fre-
quentemente observadas em abordagens puramente textuais [Saleem et al., 2026]. Em
termos de otimizacdo de prompts, técnicas de raciocinio estruturado ampliam a superficie
de controle sobre o comportamento do modelo, mas também introduzem novos desafios
relacionados a custo, calibracdo e seguranca, como discutido nas se¢des seguintes.

4.4. Avaliacao de Prompts e Métricas

A avaliacdo de estratégias de prompting e de otimizacdo de prompts € normal-
mente realizada por meio de testes de desempenho (benchmarks) padronizados para ava-
liagdo de tarefas especificas. Cada benchmark é composto por um ou mais conjuntos
de dados, métricas e procedimentos experimentais utilizados para mensurar o desempe-
nho dos modelos em diferentes capacidades linguisticas e cognitivas. Como distintas
estratégias de otimizacdo podem impactar diferentes habilidades dos modelos, a literatura
emprega benchmarks distribuidos em multiplas categorias de tarefas, abrangendo desde
classificacdo textual e inferéncia semantica até geracdo de conteudo, extracao de infor-
macao e raciocinio complexo. A diversidade dessas tarefas € particularmente importante
no contexto da otimizacdo de prompts, pois permite analisar como diferentes formas de
instrucao influenciam capacidades especificas e identificar cendrios nos quais determi-
nadas estratégias produzem maiores ganhos de desempenho ou geram efeitos adversos
relevantes.

4.4.1. Benchmarks e Conjuntos de Dados

A Inferéncia em Linguagem Natural (Natural Language Inference — NLI) in-
vestiga a habilidade dos modelos de identificar relagcdes 16gicas entre uma premissa e uma
hipétese. O benchmark MNLI (Multi-Genre Natural Language Inference) constitui uma
das principais referéncias da drea, contendo aproximadamente 433 mil pares de sentengas
provenientes de multiplos dominios e classificados como implicagdo, contradi¢do ou neu-
tralidade. Outros conjuntos amplamente utilizados incluem o RTE (Recognizing Textual
Entailment), composto por cerca de 2,5 mil exemplos com elevado grau de dificuldade
semantica, e o CB (CommitmentBank), voltado a interpretacdo de crengas, opinides e es-
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tados mentais. Como essas tarefas exigem integragdo contextual e raciocinio 16gico, elas
sdo particularmente adequadas para avaliar prompts que exploram instru¢des detalhadas,
exemplos de raciocinio e estratégias como CoT, permitindo observar ndo apenas acurécia,
mas também a sensibilidade do modelo a varia¢des sutis na formulagdo da hipotese.

No contexto de Perguntas e Respostas, Question Answering (QA), os bench-
marks avaliam a capacidade dos modelos de localizar, sintetizar ou inferir informagdes
necessdrias para responder perguntas. O SQuAD (Stanford Question Answering Data-
set) tornou-se uma das principais referéncias da drea ao disponibilizar mais de 100 mil
perguntas associadas a artigos da Wikipédia. Enquanto o SQuAD 1.1 exige que a res-
posta esteja explicitamente presente no texto, 0 SQuUAD 2.0 introduz aproximadamente
50 mil exemplos sem resposta vélida, exigindo que o modelo reconheca situagdes em que
a informagdo ndo estd disponivel. Outros conjuntos de dados amplamente empregados
incluem o BoolQ, contendo cerca de 16 mil perguntas bindrias derivadas de consultas
reais de usudrios, e 0 CommonsenseQA, formado por aproximadamente 12 mil questdes
de multipla escolha construidas a partir da base ConceptNet. Nessa categoria, diferentes
estratégias de prompting (por exemplo, few-shot, instrucdes explicitas sobre quando res-
ponder “ndo sei” ou prompts de verificagdo) permitem estudar como a forma de instru¢ao
afeta a propensdo a alucinacdes e a capacidade do modelo de recusar respostas quando o
contexto € insuficiente.

Em relacdo a Geracao de Texto, a avaliagdo de tarefas generativas concentra-se
na producdo de textos coerentes, informativos e semanticamente consistentes. Em suma-
rizagdo automadtica, o benchmark CNN/DailyMail disponibiliza aproximadamente 300
mil pares documento-resumo extraidos de noticias jornalisticas, exigindo a identificacao
e condensagdo de multiplas informacgdes relevantes. O XSUM complementa essa avali-
acdo por meio de cerca de 227 mil exemplos focados em resumos altamente abstrativos,
frequentemente representados por uma unica sentenga. Para tradugdo automatica, os con-
juntos associados as competicoes WMT (Workshop on Machine Translation) constituem
a principal referéncia da drea, abrangendo milhdes de pares paralelos de sentencas em
diferentes idiomas. Nessa categoria, a qualidade dos prompts costuma refletir-se direta-
mente na fidelidade semantica, na aderéncia as instru¢des e na qualidade linguistica dos
textos produzidos, permitindo comparar, por exemplo, prompts que enfatizam concisao,
literalidade, criatividade ou preservagdo de termos técnicos.

As tarefas de Similaridade Seméantica analisam a capacidade dos modelos de
reconhecer equivaléncia ou proximidade de significado entre diferentes formulagdes lin-
guisticas. O STS-B (Semantic Textual Similarity Benchmark) contém aproximadamente
8,6 mil pares de sentencas anotados por humanos com valores continuos variando entre
0e5. O QQP (Quora Question Pairs) disponibiliza mais de 400 mil pares de pergun-
tas rotuladas quanto a equivaléncia semantica, enquanto o MRPC (Microsoft Research
Paraphrase Corpus) redne cerca de 5,8 mil pares de sentengas provenientes de noticias
jornalisticas classificados como parafrases ou ndo parafrases. Como a tarefa exige a iden-
tificacdo de significados equivalentes expressos por construcdes linguisticas distintas, es-
ses conjuntos de dados sdo frequentemente utilizados para analisar a qualidade das repre-
sentacdes semanticas produzidas pelos modelos sob diferentes prompts, avaliando, por
exemplo, se prompts que solicitam explicagcdes intermedidrias favorecem ou prejudicam
a capacidade de capturar nuances semanticas.

JAI 2026 70 DOI: 10.5753/sbc.20175.9 ©2026 SBC


https://doi.org/10.5753/sbc.20175.9

Otimizagédo de Prompts em Modelos de Linguagem em Larga Escala: Técnicas, Avaliagdo e Desafios

Uma categoria importante de benchmarks envolve a transformacgdo de texto nao
estruturado em representacoes estruturadas, isto €, a capacidade de executar a tarefa de
Extracao de Informacao. O CoNLLO03 ¢ amplamente utilizado para reconhecimento
de entidades nomeadas, contendo aproximadamente 22 mil sentengas anotadas com enti-
dades dos tipos Pessoa, Organizagdo, Localizacdo e Miscelanea. O CoNLL04 expande
esse cendrio ao incorporar também a extracdo de relagdes entre entidades presentes nos
documentos. Ja o FewRel disponibiliza cerca de 100 mil exemplos distribuidos entre 100
tipos de relagdes semanticas extraidas da Wikipédia, tendo sido projetado para cendrios de
aprendizado com poucos exemplos. Em aplicacOes préticas, essas tarefas aproximam-se
diretamente de problemas de mineracdo de informagdo, constru¢do automatica de bases
de conhecimento e descoberta de relagdes semanticas em grandes volumes de texto, sendo
fortemente influenciadas pelo formato de saida especificado no prompt (por exemplo, ex-
tracdo em JSON, tabelas ou texto natural estruturado).

Os benchmarks de Raciocinio ocupam atualmente posicdo central na avaliacio de
estratégias avancadas de prompting. O GSMS8K retne aproximadamente 8,5 mil proble-
mas matemadticos elaborados por professores e tornou-se uma das principais referéncias
para avaliacao de métodos de decomposi¢ao inferencial. Os conjuntos de dados MultiA-
rith e SVAMP exploram problemas aritméticos de multiplas etapas, sendo que o SVAMP
introduz reformulacdes linguisticas destinadas a reduzir a exploragao de padrdes super-
ficiais. O AQUA-RAT contém cerca de 100 mil questdes de multipla escolha acompa-
nhadas de justificativas detalhadas, permitindo analisar simultaneamente a resposta final
e o processo utilizado para obté-la. Complementando esse cendrio, o BBH (BIG-Bench
Hard) retine 23 tarefas selecionadas do BIG-Bench original por apresentarem elevada difi-
culdade para LLLMs, abrangendo raciocinio 16gico, planejamento, manipulacdo simbdlica
e conhecimento de senso comum. Esses conjuntos sdo especialmente uteis para com-
parar prompts com € sem CoT, ToT ou PoT, bem como para estudar fendmenos como
overthinking e a relagdo entre comprimento da cadeia de raciocinio, custo e acurdcia.

4.4.2. Critérios e Métricas de Avaliacao

A avaliacdo da capacidade cognitiva de modelos de linguagem constitui um desa-
fio complexo e abrangente, estimulando a criagdo de métricas automdticas que vao além
da simples comparagdo entre textos. Tradicionalmente, a afericdo da qualidade de res-
postas em PLN tem se baseado extensivamente na anélise humana com anotadores. Em-
bora esse método forneca referéncias de alta confiabilidade para a verdade fundamen-
tal (ground truth), ele apresenta limitagdes importantes, como a subjetividade das ana-
lises, o elevado tempo necessario para execucdo e a dificuldade de aplicagdo em larga
escala [Chang et al., 2024]. Ademais, a complexidade crescente das saidas de LLMs e a
vasta gama de cendrios de aplicagdo tornam a avaliagdo manual impraticdvel e suscetivel
a vieses humanos e inconsisténcias nos julgamentos. Assim, o uso de uma estrutura ava-
liativa automatizada € fundamental. Para tal, sdo usados critérios de similaridade 1éxica,
calibracdo e robustez, permitindo uma anélise mais abrangente, eficiente e objetiva da
capacidade de raciocinio, coeréncia e adaptabilidade dos LLMs sob diferentes prompts.

A similaridade léxica avalia a correspondéncia direta de vocabuldrio e a estrutura
frasal, servindo como um indicador da fidelidade ou da relevancia do contetido gerado em
relacdo a uma base esperada. Essa avaliagao € feita quantificando o grau de sobreposicao
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de termos e sequéncias de palavras entre o texto gerado por um modelo € um ou mais
textos de referéncia. Para isso, podem ser empregadas diferentes métricas, classificadas
em medidas de saida binéria ou de saida continua [Chang et al., 2024, Yang et al., 2024].
Em avaliagdes de otimizacdo de prompts, métricas lexicais sao uteis para comparar rapi-
damente diferentes formulacdes, mas ndo capturam plenamente mudangas no raciocinio
interno do modelo ou na qualidade da justificacdo gerada.

Entre as métricas binarias, destacam-se Exact Match (EM) e Quasi-Exact Match.
A métrica EM é uma medida bindria utilizada para avaliar o grau de correspondéncia
exata entre a saida produzida por um modelo e a resposta de referéncia em tarefas de ge-
racdo de texto. Em cendrios de QA, o EM assume valor 1 se o texto gerado for idéntico a
resposta esperada, e 0 caso contrario. A QEM estende a EM ao flexibilizar a exigéncia de
equivaléncia perfeita entre os textos comparados. A QEM admite pequenas variagdes tex-
tuais ao comparar a resposta gerada com a referéncia, por meio da aplicacdo de uma etapa
de pré-processamento, que inclui a normaliza¢do para mindsculas, a remocao de espacos
em branco e pontuagdes excessivas, além da exclusdo de artigos definidos ou indefinidos.
Assim, diferencgas superficiais de formatacao e de palavras com baixa carga semantica nao
tém alto impacto no significado semantico essencial da resposta, de forma que respostas
semanticamente equivalentes sejam consideradas corretas mesmo quando ndo apresen-
tam correspondéncia textual exata. Consequentemente, a QEM oferece uma medida mais
robusta e menos sensivel a variacdes estilisticas, o que € particularmente relevante em
cendrios nos quais prompts diferentes produzem saidas semanticamente idénticas, mas
estruturalmente distintas.

Entre as métricas de saida continua mais utilizadas, o F1-Score e 0 ROUGE Score
destacam-se por fornecerem medidas mais graduais da qualidade das respostas. Enquanto
o F1-Score combina precisdo e revocagao em uma média harmonica, avaliando simulta-
neamente a proporcao de termos relevantes recuperados e a exatiddo desses termos em
relacdo ao texto de referéncia, o ROUGE Score mensura a similaridade entre textos por
meio da sobreposi¢do de unidades linguisticas, sendo amplamente empregado em tare-
fas de sumarizacdo automdtica e geracdo de texto. Outra métrica continua amplamente
utilizada é a BLEU (Bilingual Evaluation Understudy). Essa métrica avalia a qualidade
de textos gerados por médquinas, especialmente em tarefas como tradug¢do automatica e
sumarizagdo de texto, comparando o texto gerado com um ou mais textos de referéncia
e quantificando a similaridade com base na sobreposicdo de n-grams, i.e. sequéncias de
palavras. A métrica é calculada por

N
BLEUjycighi = BP-exp | ) wylogp, |,

n=1

que combina a precisdo de n-grams, representada por p, e ponderada por pesos w;, com
uma penalidade por brevidade (BP) aplicada para evitar traducdes excessivamente curtas.
O termo exponencial calcula a média geométrica das precisOes para diferentes tamanhos
de n-grams, enquanto o BP ajusta o score quando a traducao € mais curta que a referéncia.
Quanto mais proximo de 1, mais similar é o texto gerado comparado a tradu¢do humana
de referéncia.

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) é uma
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métrica desenvolvida para avaliar a qualidade de tradu¢@o automatica e geracao de lin-
guagem natural. A métrica melhora o BLEU ao considerar tanto a precisio quanto o
recall [Banerjee e Lavie, 2005], buscando uma correlagdo mais fiel ao julgamento hu-
mano. Para isso, o METEOR incorpora fatores como sinonimia, stemming € a ordem
das palavras, aplicando uma penalidade quando esta estd incorreta. Essencialmente, €
uma métrica baseada em alinhamento de unigrams que recompensa tradugdes que preser-
vam o significado e a fluidez, reconhecendo correspondéncias de sindbnimos e radicais. A
métrica é dada por

METEOR = (1 — P) - Fyedia,

em que Figgia € @ média harmodnica ponderada da precisdo e do recall, calculada como
10-Precisdo-Recall

Finédia = §.precisaotRecall- O termo P € uma penalidade que varia entre [0, 1], projetada
para ajustar o score de acordo com a desordem na sequéncia das palavras. Essa penali-
dade € calculada com base no nimero de correspondéncias e de blocos de palavras nao
consecutivas entre a traducdo gerada e a referéncia, penalizando traducdes com ordem de
palavras significativamente diferente da esperada. Em avaliacdes de prompts, métricas
como BLEU e METEOR sio tteis para comparar estilos de instru¢do em traducgdo e su-
marizacdo, mas podem atribuir scores altos a respostas fluentemente erradas em termos

de conteudo factual.

Além de métricas baseadas em sobreposi¢do léxica, como BLEU e ROUGE, o
MoverScore! [Zhao et al., 2019] ¢ o0 BERTScore? [Zhang et al., 2020] representam
métricas avancadas que utilizam embeddings contextuais para avaliar a similaridade se-
mantica entre textos gerados por LLMs e suas referéncias. Ambas iniciam com a geragao
de embeddings para cada palavra dos textos candidato e de referéncia, geralmente empre-
gando modelos pré-treinados como o BERT. O MoverScore entdo se diferencia ao calcu-
lar distancias ponderadas entre pares de embeddings e resolver um problema de transporte
otimo (Earth Mover’s Distance — EMD). Esse problema busca o custo minimo para mover
a massa semantica das palavras do texto candidato para a distribuicao de palavras do texto
de referéncia, quantificando o esfor¢o necessdrio para que os significados do texto gerado
se alinhem com os da referéncia. Em contraste, o BERTScore calcula a similaridade
de cosseno entre cada foken do candidato e seu foken mais similar na referéncia, agre-
gando esses scores em métricas de precisdo, recall e F1-score. Enquanto o MoverScore
se concentra no custo de transporte semantico global, o BERTScore avalia a similaridade
contextual de tokens individuais e sua agregacdo. Do ponto de vista de otimizacdo de
prompts, métricas semanticas sdo particularmente tteis para comparar prompts que in-
duzem justificativas alternativas, mas, assim como as métricas lexicais, podem atribuir
scores altos a respostas plausiveis porém factualmente incorretas, o que reforca a necessi-
dade de complementar essas métricas com avalia¢des focadas em veracidade e raciocinio.

O critério de calibrac¢ao busca medir a correspondéncia entre a confianga preditiva
do modelo e a acuricia observada de suas saidas. Um modelo é bem calibrado quando a
confianca atribuida reflete com precisdo a propor¢ao de acertos. Assim, ao atribuir 80%
de confianga a um conjunto de predi¢des, espera-se que 80% estejam corretas. A auséncia
de calibracdo, manifestada por superconfianca ou subconfianca, compromete a confiabi-

'Disponivel em https://github.com/AIPHES/emnlpl9-moverscore.
Disponivel em https://github.com/Tiiiger/bert_score.
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lidade do modelo, especialmente em aplicacdes criticas. Em avaliacdes de prompts, a
calibracdo torna-se relevante porque diferentes formulagdes podem induzir o modelo a
emitir respostas mais ou menos confiantes, mesmo quando a acuricia permanece cons-
tante.

H4 ainda métricas de erro que podem ser utilizadas na avaliagdo de LLMs. O
Erro de Calibracao Esperado (Expected Calibration Error — ECE) é uma das métricas
comumente empregadas para mensurar o desempenho de calibracdo de modelos prediti-
vos. Seu célculo envolve a discretizac@o das predi¢cdes do modelo em M bins de confianca
(Bn), em que cada bin agrupa previsdes com niveis de confianca semelhantes. Para cada
bin, computa-se a precisdo média (acc) e a confianca média (conf). A métrica € definida
como a média ponderada das diferencas absolutas entre a precisdo e a confianca em cada
bin, dada por

M
B,
ECE= ) |N—"||acc(Bm) —conf(Bm)|,
m=1

em que N é o nimero total de previsdes e |B,,| € o nimero de previsdes no bin B,.
Tian et al. aplicaram o ECE para analisar a calibracdo de LLMs otimizados via Rein-
forcement Learning from Human Feedback (RLHF), incluindo modelos como ChatGPT,
GPT-4, Claude 1, Claude 2 e Llama2 [Tian et al., 2023].

Complementando a ECE, o Erro de Calibracao Maximo (Maximum Calibration
Error — MCE) foca o pior erro de calibracdo observado. O MCE identifica o maior desvio
absoluto entre a precisdo e a confianca em qualquer um dos bins de confianca. O MCE ¢é
particularmente indicado para identificar cenédrios em que o modelo exibe a maior desca-
libracao, seja por excesso ou falta de confianga, fornecendo insights sobre os pontos mais
criticos da robustez do modelo. A métrica € dada por

MCE = By) — Byl
meﬁf‘,.",M}‘““( ) —conf(Bn)|

Em contextos de otimizacao de prompts, métricas de calibracdo permitem comparar for-
mulacdes que explicitamente solicitam estimativas de confianga ou justificativas, verifi-
cando se essas instru¢des melhoram a calibragdo percebida das respostas.

O critério de robustez avalia a capacidade de um modelo manter seu desempenho
e funcionalidade sob condicdes de entrada desafiadoras ou perturbadas. Tal avaliacdo en-
globa a resiliéncia do modelo a ataques adversariais, eventuais mudancas na distribuicao
dos dados e a presenca de ruido ou variagdes na entrada. Sendo assim, a robustez é um
critério fundamental para garantir a confiabilidade e a seguranca dos modelos em ambi-
entes do mundo real, nos quais os dados de entrada podem nao ser idénticos aos dados de
treinamento ou podem ser manipulados intencionalmente. Dentre as métricas fundamen-
tais baseadas nesse critério, destacam-se a taxa de sucesso de ataque e a taxa de queda de
desempenho, que capturam diretamente o impacto de prompts adversariais sobre modelos
otimizados.

A Taxa de Sucesso de Ataque (Aftack Success Rate — ASR) serve como uma
métrica primordial para quantificar a robustez adversarial em LLMs [Wang et al., 2023].
Especificamente, para um conjunto de dados de validagdo D = {(x;,y;)}Y |, onde x; é a
amostra de entrada e y; é sua verdade fundamental (ground truth) correspondente, e dado
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um método de ataque adversarial A, o ASR mede a propor¢do de ataques bem-sucedidos.
Um ataque € considerado bem-sucedido quando, para uma entrada original x que o modelo
substituto f classifica corretamente (f(x) = y), o exemplo adversarial gerado A(x) induz
o modelo a produzir uma predi¢do incorreta (f(A(x)) # y). A taxa de sucesso é calculada

como
Lieyen!lf(A(x)) #ye f(x) =]
Z(x,y)EDI[f(x> = y] ,
em que /[-] é a fungdo indicadora, que retorna 1 se a condi¢do dentro dos colchetes for
verdadeira e O caso contrdrio. Em estudos de otimizacdo de prompts, o ASR quantifica

quao facilmente uma estratégia de ataque pode explorar prompts aparentemente benignos
para induzir comportamentos indevidos, mesmo em modelos alinhados.

ASR =

A Taxa de Queda de Desempenho (Performance Drop Rate — PDR) é uma mé-
trica unificada e eficaz para avaliar a robustez do prompt em LLMs [Zhu et al., 2024].
Essa métrica quantifica a degradacgao relativa do desempenho do modelo apds a aplicacao
de um ataque adversarial ao prompt. A degradacio € medida comparando o desempenho
do modelo com o prompt original e com o prompt atacado. A PDR € calculada por

Z(x,y)eDM[f<[A(P>7x])7y]
Z(x,y)EDM[f([Pﬂx])vy]

em que A representa a func¢do de ataque adversarial aplicada ao prompt, P denota a con-
catenacdo do prompt com a entrada x e M € a funcdo de avaliacdo de desempenho que
varia de acordo com a tarefa especifica. Uma PDR elevada indica uma baixa robustez
do modelo a alteracdes no prompt, o que € particularmente preocupante em sistemas que
dependem de prompts compartilhados ou gerados automaticamente em ambientes poten-
cialmente hostis.

PDR=1—

4.5. Riscos e Limitacoes da Otimizacao de Prompt

Embora a otimizagdo de prompts tenha se consolidado como um dos principais
mecanismos para adaptacdo e controle de modelos de linguagem, sua utilizacao introduz
desafios relacionados a seguranga, robustez, privacidade e confiabilidade das respostas
geradas. Uma vez que o funcionamento dos LLMs depende fortemente das instrucdes
textuais fornecidas durante a inferéncia, vulnerabilidades associadas a manipula¢do do
contexto, ambiguidades linguisticas e exposi¢ao de informacdes sensiveis tornam-se po-
tenciais vetores de ataque ou degradacdo de desempenho [Sandoval et al., 2023, Moia
et al., 2026]. Paralelamente, limitacdes inerentes ao processo de otimiza¢ao podem com-
prometer a capacidade de generalizagdo dos prompts, aumentar custos computacionais €
reduzir a previsibilidade dos resultados.

4.5.1. Ameacas e Vulnerabilidades

Grande parte das ameacas e vulnerabilidades observadas em sistemas baseados
em LLMs decorre da forma como o contexto € processado durante a inferéncia. Como
instrucdes, exemplos e dados externos sdo representados e analisados conjuntamente pe-
los mecanismos de aten¢do, contetidos inseridos na janela de contexto podem influenciar
diretamente o comportamento do modelo, criando oportunidades para manipulacdo ad-
versarial, vazamento de informacdes e contorno de mecanismos de alinhamento.
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Nesse cendrio, os ataques de injecao de prompt (prompt injection) constituem
uma das ameacas mais relevantes a seguranca de aplica¢des baseadas em LLMs. Nesses
ataques, instrucdes inseridas por usudrios ou provenientes de fontes externas sao proje-
tadas para modificar o comportamento originalmente esperado do modelo, induzindo-o
a ignorar restricdes de seguranga, alterar objetivos previamente estabelecidos ou execu-
tar acdes ndo autorizadas. O problema torna-se particularmente critico em arquiteturas
baseadas em Retrieval-Augmented Generation (RAG), agentes autdbnomos e sistemas in-
tegrados a ferramentas externas, uma vez que documentos recuperados dinamicamente
passam a compor o contexto utilizado durante a inferéncia.

Uma consequéncia direta dessa limitacdo € o fendmeno de jailbreaking, no qual
0 atacante procura contornar mecanismos de alinhamento e salvaguardas incorporados ao
modelo. Diferentemente de ataques tradicionais que exploram vulnerabilidades de im-
plementacdo, essa classe de ataque explora a propria capacidade semantica dos LLMs de
reinterpretar instrugdes e restricdes contextuais. Estratégias baseadas em manipulagdo de
personas, cendrios hipotéticos, reformulacoes linguisticas, encadeamento de instrugdes e
raciocinios condicionais induzem o modelo a produzir conteiidos que deveriam ser blo-
queados pelos mecanismos de alinhamento. Embora técnicas como RLHF reduzam signi-
ficativamente a probabilidade de respostas inadequadas, trabalhos recentes mostram que
tais mecanismos permanecem suscetiveis a entradas adversariais cuidadosamente cons-
truidas, evidenciando a auséncia de garantias formais de seguranca durante a inferéncia.

A evolugdo dos ataques adversariais também transformou a construcao de prompts
maliciosos em um problema de otimizacdo. Inicialmente desenvolvidos por tentativa e
erro, esses ataques passaram a utilizar métodos baseados em gradientes para explorar o
espaco de embeddings e identificar sequéncias de fokens capazes de maximizar a proba-
bilidade de respostas especificas ou contornar mecanismos de protecao. Estudos recentes
descrevem ainda o emprego de algoritmos genéticos, estratégias de reflexdo, arquiteturas
multiagente e processos iterativos de busca para gerar ataques semanticamente coerentes,
transferiveis entre modelos distintos e eficazes mesmo em cendrios de caixa-preta, am-
pliando significativamente sua capacidade de automacdo e escalabilidade [Zhang et al.,
2025].

Outra ameaga relevante corresponde ao vazamento de informacoes (prompt lea-
kage). Essa ameaca explora vulnerabilidades como o compartilhamento da mesma janela
de contexto por instrucdes de sistema, exemplos demonstrativos, documentos recuperados
e dados do usudrio e implicam que respostas geradas podem revelar parcial ou integral-
mente conteddos que deveriam permanecer restritos. Esse problema inclui a exposi¢ao
de system prompts, regras de negocio, documentos utilizados em mecanismos RAG, cre-
denciais, informagdes corporativas e dados pessoais presentes durante a inferéncia. Além
dos impactos relacionados a privacidade e a confidencialidade, a obten¢do dessas infor-
macoes pode facilitar a elaboracdo de novas tentativas de prompt injection e jailbreaking,
ampliando progressivamente a superficie de ataque do sistema [Sandoval et al., 2023].

4.5.2. Limitacoes

Apesar dos avancos recentes em engenharia e otimizagdo de prompts, 0 compor-
tamento dos LLLMs continua fortemente condicionado ao contexto de inferéncia e as ca-
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racteristicas dos dados utilizados durante o pré-treinamento. Como resultado, melhorias
observadas em determinados cendrios nem sempre se traduzem em robustez, previsibili-
dade ou eficiéncia operacional, impondo desafios relacionados a estabilidade das respos-
tas, capacidade de generalizacdo e custo computacional.

* Sensibilidade a Formulaciao: Pequenas alteragdes na redacdo de instrug¢des, na
ordem de exemplos ou na organizacdo do contexto podem modificar significativa-
mente as distribui¢des de probabilidade utilizadas durante a geracdo. Essa elevada
sensibilidade reduz a estabilidade dos prompts e dificulta a reprodugdo consistente
dos resultados entre diferentes execucdes, modelos ou versdes de um mesmo sis-
tema.

* Baixa Generalizacdo: Desempenhos obtidos durante a otimizacao frequentemente
dependem do modelo, dominio e conjunto de tarefas utilizados na avaliacio. Em
muitos casos, 0 prompt passa a explorar padrdes especificos dos exemplos disponi-
veis, produzindo ganhos locais que nao se mantém quando aplicado a novos cené-
rios, fendmeno andlogo ao overfitting em aprendizado de maquina.

* Dependéncia de Heuristicas: A sele¢do de exemplos, o posicionamento de instru-
¢oes, a definicdo de papéis e a estruturacdo do contexto sao frequentemente guiados
por regras empiricas e tentativa e erro. Embora essas estratégias possam melhorar o
desempenho, normalmente nio existem garantias formais que expliquem sua efica-
cia ou assegurem comportamento consistente em diferentes aplicacdes [Edemacu e
Wu, 2025].

* Dependéncia da Janela de Contexto: Estratégias baseadas em exemplos, recu-
peracdo de documentos e raciocinio multi-etapas competem pelos mesmos recur-
sos contextuais disponiveis durante a inferéncia. Mesmo em modelos com janelas
extensas, a utilizacdo eficiente desse espaco permanece um desafio, uma vez que
informacdes relevantes podem perder influéncia dependendo de sua posi¢@o na se-
quéncia, fenomeno frequentemente associado ao efeito lost-in-the-middle.

* Overthinking: Cadeias de raciocinio excessivamente longas podem levar o modelo
a executar etapas intermedidrias redundantes mesmo quando a solu¢@o do problema
jé esta disponivel. Além de aumentar a laténcia e o consumo de fokens, esse com-
portamento favorece a propagacdo de erros ao longo da inferéncia e pode impedir
a geracdo da resposta final dentro do or¢amento de contexto disponivel [Sui et al.,
2025]. Em aplicacdes reais, o fendmeno impacta diretamente os custos computaci-
onais e a efici€éncia operacional dos sistemas baseados em LLMs.

4.6. Consideracoes Finais

O capitulo apresentou técnicas de otimizacdo de prompts em modelos de lingua-
gem em larga escala, enfatizando como a formulacao de instru¢des, exemplos e contexto
influenciam diretamente o desempenho, o custo e a confiabilidade de LLMs em aplica-
coOes praticas. A andlise de diferentes formas de prompting, de instru¢des e exemplos a
abordagens paramétricas e de raciocinio estruturado, mostrou que ganhos em qualidade e
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especializa¢do quase sempre envolvem decisdes de compromisso entre interpretabilidade
e eficiéncia, entre flexibilidade e previsibilidade, entre maior poder expressivo € maior su-
perficie de ataque. A avaliacdo de prompts ainda ocorre principalmente de forma indireta,
via comportamento do modelo em tarefas especificas, o que dificulta mensurar sua robus-
tez e capacidade de generalizacdo. Ao mesmo tempo, ameagas como prompt injection,
jailbreaking, prompt leakage e overthinking evidenciam que estratégias de otimizacdo
podem amplificar vulnerabilidades se ndo forem pensadas em conjunto com requisitos de
seguranga e custos operacionais.

Perspectivas promissoras de pesquisa incluem o desenvolvimento de métodos de
otimizacao automdtica de prompts que incorporem explicitamente métricas de robustez
e calibracdo, reduzindo a suscetibilidade a ataques adversariais sem sacrificar desempe-
nho em tarefas-alvo. Outra direc¢do relevante € a integracao entre otimizacao de prompts,
modelagem de ameacas (threat modeling) e arquiteturas de agentes, de modo a projetar pi-
pelines de inferéncia que considerem, desde o inicio, requisitos de seguranga, privacidade
e auditabilidade. Ha também a tendéncia de desenvolvimento de benchmarks e métri-
cas especificos voltados a avaliacdo de prompts, e ndo apenas de modelos, em cendrios
com restricdes de contexto, custo e conformidade regulatéria, pavimentando o caminho
para praticas de otimizagdo de prompts mais sistemadticas, explicdveis e alinhadas ao uso
responsavel de LLMs em larga escala.
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