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Resumo. Com o avango das inteligéncias artificiais multimodais, cresce o in-
teresse em sua aplicacdo na drea da savide para facilitar a andlise nutricional
e auxiliar no combate a obesidade. No entanto, a confiabilidade desses mo-
delos para identificar alimentos e estimar por¢des a partir de imagens ainda é
incerta, sendo fundamental mensurar seu desempenho de forma objetiva.

Este trabalho avalia a capacidade do modelo Gemini de classificar ingredi-
entes e estimar seus respectivos pesos (em gramas) a partir de fotografias
de refeicoes. Para isso, foi desenvolvido um sistema automatizado que envia
requisicoes a API do Gemini, utilizando um prompt textual padronizado, ela-
borado com técnicas de engenharia de prompt, e uma lista de ingredientes de
referéncia. As respostas do modelo, obtidas em formato JSON, foram compara-
das com dados reais para andlise de desempenho.

Os resultados obtidos nos experimentos indicaram um baixo desempenho ge-
ral. Na classificacdo de ingredientes, o modelo apresentou baixa precisdo e
sensibilidade (recall), com dificuldade em detectar itens como temperos e con-
dimentos (por exemplo, azeite e sal) que estavam misturados a outros alimentos,
embora tenha obtido altas taxas de acerto para ingredientes visualmente distin-
tos, como morangos e ovos mexidos. Na estimativa de peso, o desempenho
também foi insatisfatorio, com altos valores de erro (MAE e RMSE) e coefici-
ente de determinagdo (R?) negativo, evidenciando tendéncia a superestimacdo e
desempenho inferior a uma simples predi¢cdo pela média.

Abstract. With the rapid development of multimodal artificial intelligence sys-
tems, there is growing interest in their application in healthcare to support nutri-
tional analysis and help combat obesity. However, the reliability of these models
in identifying foods and estimating portion sizes from images remains uncertain,
making it essential to objectively assess their performance.

This study evaluates the ability of the Gemini model to classify ingredients and
estimate their respective weights (in grams) from meal photographs. An auto-
mated system was developed to send requests to the Gemini API, using a stan-
dardized text prompt, designed with prompt engineering techniques, along with
a reference list of ingredients. The model’s responses, provided in JSON format,
were compared against ground truth data to assess performance.

The results showed generally low performance. In ingredient classification, the
model exhibited low precision and recall, struggling to detect items such as
condiments and seasonings (e.g., olive oil and salt) mixed with other foods,
although it achieved high detection rates for visually distinct ingredients such



as strawberries and scrambled eggs. In weight estimation, performance was
also poor, with high error values (MAE and RMSE) and a negative coefficient
of determination (R?), indicating a tendency to overestimate weights and perfor-
mance worse than a simple mean-based prediction.

1. Introducao

Nos altimos anos, a inteligéncia artificial (IA) tem experimentado um crescimento técnico
acelerado, especialmente com o surgimento e popularizacdo de ferramentas generati-
vas, como o ChatGPT, Gemini, DeepSeek e Grok. Esse avanco tem impulsionado a
incorporacdo da IA em multiplas esferas da vida cotidiana, no ambiente de trabalho, a
educacdo, passando pelo entretenimento e pela saude [Ipsos 2024], com modelos cada
vez mais multimodais, ou seja, capazes nao apenas de gerar textos, mas também de criar
e analisar imagens, videos e dudios.

O relatério da [Ipsos 2024] indica que 66% das pessoas acreditam que a IA mudara
profundamente suas vidas nos proximos trés a cinco anos, € metade sente que isso ja
ocorreu. Além disso, cresce a percepcao de que a [A afetara significativamente o mundo
do trabalho, com 60% prevendo mudancgas na forma como desempenham suas funcoes e
36% temendo que seus empregos sejam substituidos por maquinas.

Um dos setores que mais pode se beneficiar dessa tecnologia € o da saude publica,
em especial no que diz respeito a nutricdo e ao controle da obesidade. Projecdes in-
dicam que, até 2030, quase 3 bilhdes de adultos, cerca de 50% da populagcdo adulta
mundial, viverdo com alto indice de massa corporal (IMC), sendo o Brasil um dos
paises afetados, com estimativa de mais de 119 milhdes de adultos nessa condig¢do
[World Obesity Federation 2025].

Nesse contexto, a utilizagdo da IA generativa pode ser aplicada como uma das
estratégias para melhorar a alimentagcdo da populacao, ao facilitar a identificacio e conta-
gem caldrica das refei¢oes. Tal abordagem contribui para uma reducdo da carga cognitiva
aos métodos tradicionais (como o registro manual do consumo didrio em aplicagdes web
ou mobile) consequentemente aumentando as chances de sucesso na adaptacdo de novos
regimes alimentares.

No entanto, a confiabilidade desses modelos para tarefas como a identificacdo de
alimentos e a estimativa precisa de por¢cdes ainda € incerta. Para que essas ferramentas
sejam efetivamente utilizadas em escala, ¢ fundamental compreender suas limitacoes e
mensurar, de forma objetiva, seu desempenho.

1.1. Formulacao do problema

Neste trabalho, o problema consiste em avaliar a capacidade do modelo Gemini de, a par-
tir de uma imagem / representando uma refeicao composta por K ingredientes, identificar
corretamente cada ingrediente c;, pertencente a um conjunto C' de possiveis ingredientes,
bem como estimar o peso wy (em gramas) de cada um deles. A identificacao correta de
um ingrediente presente na imagem € considerada um Verdadeiro Positivo (TP); a falha
em detectar um ingrediente presente, um Falso Negativo (FN); e a identificacdo de um
ingrediente ausente, um Falso Positivo (FP).

Podemos definir matematicamente o problema como:
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1.2. Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € avaliar, de forma quantitativa e qualitativa, o de-
sempenho do modelo de inteligéncia artificial generativa Gemini, desenvolvido pelo Go-
ogle, na tarefa de estimar o peso (em gramas) dos ingredientes presentes em imagens de
refeicoes. A avaliacdo € conduzida em duas etapas: a primeira consiste na verificacao da
correta identificacao dos ingredientes; a segunda, na estimativa precisa de seus respectivos
pesos.

1.2.1. Objetivos especificos

Para atingir o objetivo proposto, sdao definidos os seguintes objetivos especificos:

1. Selecionar um conjunto de dados com imagens reais de pratos contendo anotagdes
dos ingredientes e seus respectivos pesos.

2. Elaborar o prompt a ser enviado ao modelo LLM, seguindo principios de enge-
nharia de prompt.

3. Automatizar o envio de requisicdes e o salvamento das respostas do modelo para
posterior agregagao.

4. Calcular métricas de desempenho, incluindo métricas de regressdao (como erro
médio absoluto e raiz do erro quadratico médio) e métricas de classificagdo (como
precisdo e recall), com base nas respostas fornecidas pelo modelo.

5. Validar os resultados obtidos por meio de andlise estatistica e comparagdo com 0s
dados reais.

1.3. Abordagem proposta

Neste trabalho, propomos como abordagem o uso do modelo de IA generativa Gemini,
acessado por meio de uma API, para estimar o peso e os ingredientes de refeicOes a
partir de imagens. A proposta envolve o envio automético das imagens e de um arquivo
com informacdes sobre todos os ingredientes ao modelo, com o objetivo de obter suas
previsdes. Os resultados serdo organizados e analisados estatisticamente, com foco na
avaliacdo da precisdo das estimativas fornecidas pelo modelo.

1.4. Contribuicoes

Este trabalho contribui com a anélise da capacidade do modelo Gemini em realizar esti-
mativas de ingredientes e dos respectivos pesos presentes em fotografias de refeicdoes. A
partir dessa analise, buscamos compreender as limitacdes do modelo e o grau de confia-
bilidade de suas respostas, considerando seu uso em aplicacdes como assistentes virtuais
e sistemas nutricionais automatizados baseados em inteligéncia artificial.

1.5. Organizacao do trabalho
O artigo estd organizado nas seguintes segoes:
* Secdo 2 — Referencial Tedrico: Apresenta os principais conceitos e fundamen-

tos relacionados ao tema do trabalho, incluindo inteligéncia artificial e modelos
generativos.



* Secdo 3 — Trabalhos Relacionados: Revisa os estudos mais relevantes e recentes
da literatura, com foco em abordagens semelhantes para estimativa de alimentos.

* Secdo 4 — Abordagem Proposta: Detalha os métodos, ferramentas e estratégias
adotadas, incluindo a estrutura do sistema implementado e o uso da API do mo-
delo Gemini.

* Secdo 5 — Experimentos: Descreve o passo a passo da execugdo experimental,
incluindo a preparagao dos dados, definicao dos prompts e critérios de avaliagao.

* Secdo 6 — Resultados: Apresenta os resultados obtidos, andlises estatisticas e
interpretagdes dos desempenhos observados.

» Se¢do 7 — Conclusdo: Resume as principais descobertas, discute as limitacdes do
estudo e propde possiveis direcOes para trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

Esta secdo estabelece as bases conceituais para a compreensao do tema. Inicialmente, sdo
abordados os conceitos de Inteligéncia Artificial e Visao Computacional, seguidos pelos
paradigmas de aprendizado de maquina, como regressao e classificacdo. Posteriormente,
apresentam-se as métricas estatisticas para a avaliacdo de modelos e, por fim, exploram-se
os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), detalhando suas extensdes multi-
modais e o papel da Engenharia de Prompts na interagdo com esses sistemas.

2.1. Inteligéncia Artificial (IA)

A TA é um vasto campo da ciéncia da computacdo e engenharia que busca cons-
truir mecanismos que simulem a capacidade humana de pensar e tomar decisdes. Seu
propoésito € desenvolver e empregar maquinas para realizar atividades humanas de ma-
neira autdnoma, percebendo varidveis, raciocinando, aprendendo e resolvendo problemas
[Norvig and Russell 2014]].

A TA abrange uma enorme variedade de subcampos, que vao desde o geral, como
aprendizado e percepcao, até tarefas especificas, como jogar xadrez, demonstrar teoremas
matematicos, criar poesia e diagnosticar doengas. Uma abordagem moderna da IA foca
na ideia de agentes inteligentes, definindo a IA como o estudo de agentes que recebem
percepgoes do ambiente e executam agdes. Esses agentes implementam func¢des que ma-
peiam sequéncias de percepcdes em agdes, podendo ser representadas por sistemas de
producido, agentes reativos, planejadores condicionais em tempo real, redes neurais e sis-
temas de teoria da decisdo. A concep¢do de um agente inteligente ideal, ou seja, aquele
que adota a melhor acao possivel em uma situagdo, € o foco principal. A aprendizagem €
um aspecto crucial que permite aos agentes operar em ambientes inicialmente desconhe-
cidos e melhorar sua competéncia [Norvig and Russell 2014].

2.1.1. Visao Computacional

A Visao Computacional é um ramo da inteligéncia artificial que capacita maquinas a
“enxergar’” e interpretar o mundo ao seu redor, extraindo informagdes significativas a par-
tir de imagens capturadas por diversos dispositivos, como cameras de video, sensores e
scanners. O objetivo € permitir que computadores reconhecam, manipulem e processem
informacdes sobre os objetos em uma imagem, simulando e aproximando-se da inte-
ligéncia humana [de Milano and Honorato 2014].
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A organiza¢do de um sistema de Visao Computacional ndo segue um modelo
padrdo rigido, pois muitas aplicacOes sdo desenvolvidas como sistemas especialistas
para resolver problemas especificos. Contudo, a maioria desses sistemas envolve o re-
conhecimento de objetos em imagens e a transformacao dessas informagdes para pro-
cessamento posterior. As funcionalidades comuns incluem a aquisicdo de imagem, pré-
processamento, extracdo de caracteristicas, deteccdo e segmentacdo e processamento de
alto nivel [de Milano and Honorato 2014].

2.1.2. Métricas de Avaliacao

A avaliacdo do desempenho de modelos de aprendizagem € fundamental para determinar
a eficacia de um algoritmo e sua capacidade de generalizar para dados ndo vistos. Um dos
principais desafios € garantir que a hipétese produzida pelo algoritmo ird prever o valor
correto para novas entradas [Norvig and Russell 2014]].

Diversas métricas e conceitos sdo utilizados para a avaliagdo do desempenho do
modelo:

e Precisao (Precision): Mede a propor¢cdo de previsdes positivas corretas em
relacdo ao total de previsdes positivas realizadas, sendo dada por TPZ%
[Mariano 2021]].

* Curvas de Aprendizagem: Representam a evolu¢cdo do desempenho do modelo
conforme aumenta o tamanho do conjunto de treinamento, permitindo avaliar se o
modelo estd sofrendo de underfitting ou overfitting [Norvig and Russell 2014].

* Funcoes de Perda: Quantificam o erro entre os valores previstos e os reais

[Norvig and Russell 2014]]. As principais utilizadas foram:
— Erro Absoluto Médio (MAE): = >~ | |y; — ]

— Raiz do Erro Quadrético Médio (RMSE): \/ LS (G — yi)?

* Sensibilidade (Recall): Avalia a capacidade do modelo de identificar correta-
mente os casos positivos, sendo dada por TPTJF% [Mariano 2021]].

* F1-Score: Corresponde a média harmonica entre precisdao e sensibilidade, es-
pecialmente ttil em cendrios com classes desbalanceadas. E calculado como

Precisdo-Recall v
2 Precisdo+Recall [Marlano 2021]

* Coeficiente de Determinacio (2?): Mede o grau de ajuste do modelo aos dados

observados, sendo calculado por 1 — % Seus valores variam de 0 a 1,
indicando a proporc¢do da variabilidade dos dados que € explicada pelo modelo,
quanto mais proximo de 1 melhor o ajuste [Molnar 2025]. No entanto, se o modelo
nao possuir um valor inicial constante e apresentar desempenho inferior ao de um
modelo que simplesmente prevé a média da variavel de resposta, o valor de R?

pode ser negativo [Barten 1987]].

2.2. Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

Large Language Models (LLMs), sdo sistemas avangados de IA que se destacam por sua
capacidade de processar e gerar texto de forma coerente. Eles representam um avango sig-
nificativo na 4rea de processamento de linguagem natural (NLP), evoluindo de modelos de
linguagem estatisticos e neurais, e posteriormente de modelos de linguagem pré-treinados
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(PLMs). A caracteristica distintiva dos LLMs € a sua escala massiva, contendo dezenas
a centenas de bilhdes de parametros, e sendo pré-treinados em vastos volumes de dados
textuais [Naveed et al. 2025].

Essa escala colossal lhes confere habilidades emergentes que nio sdo observadas
em modelos menores. Entre essas habilidades, destacam-se o raciocinio, o planejamento,
a tomada de decisoes, o aprendizado em contexto e a capacidade de responder a consultas
sem exemplos explicitos. A relevancia dos LLMs reside na sua aptiddo para lidar com ta-
refas complexas de linguagem, como tradugdo, sumarizagao, recuperacao de informagdes
e interagdes conversacionais, aproximando-se do desempenho humano em diversas ativi-
dades. [Naveed et al. 2025

2.2.1. Modelos de Linguagem Grande Multimodais (MLLMs)

Enquanto as LLMs sao primariamente projetadas para e treinadas em dados textuais, 0s
modelos de Linguagem Grande Multimodais s@o sistemas projetados para processar e
integrar diversos tipos de dados, incluindo texto, imagens, videos, dudio e sequéncias
fisioldgicas. Ao combinar e sintetizar informagdes dessas diferentes modalidades, os
MLLMs alcancam uma compreensao e geracdo de informagdes mais abrangente e pre-
cisa. Eles surgem para abordar a complexidade das aplicacdes do mundo real, indo muito
além das capacidades dos sistemas de modalidade tnica [Wang et al. 2024].

A arquitetura de um MLLM geralmente pode ser categorizada em trés compo-
nentes principais: o codificador de entrada multimodal, o mecanismo de fusdo de carac-
teristicas e o decodificador de saida multimodal. O codificador transforma os dados brutos
de varias modalidades em um formato estruturado que o modelo pode processar. O me-
canismo de fusdo integra as caracteristicas de diferentes modalidades, o que pode ocorrer
em varias fases. Por fim, o decodificador reconverte as informa¢des multimodais integra-
das de volta para uma forma utilizavel, adaptada a tarefas especificas, como geracdo de
legendas de imagens ou resumos de video [Wang et al. 2024].

2.3. Engenharia de Prompt

Prompts podem assumir diferentes formas, desde instrucdes em linguagem natural que
fornecem contexto para orientar a resposta do modelo, até representacdes vetoriais apren-
didas que ativam conhecimentos especificos armazenados no modelo. A engenharia de
prompt surgiu como uma técnica essencial para ampliar as capacidades dos LLMs e
MLLMs. Trata-se de um processo estratégico de design e refinamento de instrugdes
adaptadas a tarefa, com o objetivo de direcionar a saida do modelo sem a necessidade
de modificar seus parametros internos [Sahoo et al. 20235]].

Um prompt €, essencialmente, uma entrada textual fornecida a um modelo de
linguagem com o objetivo de orientar sua resposta. A qualidade desse prompt influ-
encia diretamente a eficicia da saida gerada, o que torna a engenharia de prompt uma
competéncia essencial para pesquisadores, desenvolvedores e profissionais que trabalham
com IA tradicional e conversacional. Essa prética oferece uma estrutura sistemdtica para
a criacao e documentacio de padrdes de prompts, permitindo sua adaptacdo a diferen-
tes dominios e a combinagdo de estratégias para aprimorar os resultados dos LLMs. A
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construcdo de prompts eficazes envolve etapas como a defini¢do clara do objetivo, a com-
preensdo das capacidades e limitagdes do modelo, a escolha do formato adequado, o
fornecimento de contexto relevante e a realizacdo de testes com refinamentos iterativos
[Marvin et al. 2024].

Algumas das técnicas utilizadas no engenharia de prompt sao:

* Zero-Shot Prompting: O modelo recebe uma descricao da tarefa no prompt, mas
nao possui dados rotulados para treinamento. Ele utiliza seu conhecimento pré-
existente para gerar previsoes [Sahoo et al. 2025]].

* Few-Shot Prompting: Fornece ao modelo alguns exemplos de entrada-saida para
induzir a compreensao de uma tarefa [Sahoo et al. 2025]].

* Chain-of-Thought (CoT) Prompting: Uma técnica que facilita processos de ra-
ciocinio coerentes e passo a passo em LLMs. Ela mostra o processo de raciocinio
e a resposta final, imitando como os humanos resolvem problemas complexos
[Sahoo et al. 2025]].

* Contextual Prompting: Fornece contexto adicional ao modelo para ajudé-lo a ge-
rar respostas mais coerentes e relevantes [Marvin et al. 2024].

e Multi-modal Prompting: Utiliza maltiplas modalidades, como texto e ima-
gens, para fornecer prompts mais ricos e detalhados ao modelo de linguagem
[Marvin et al. 2024]].

3. Trabalhos Relacionados

Considerando a atualidade, relevancia metodoldgica e a contribuicdo direta ao escopo
deste projeto, esta secao apresenta estudos sobre a utilizacdo de inteligéncia artificial e
as diferentes abordagens existentes para o reconhecimento de alimentos e seus valores
nutricionais.

3.1. Revisao sistematica de abordagens para estimativa nutricional a partir de
imagens de alimentos

O trabalho [Sultana et al. 2023|] realiza uma revisao sistematica da literatura com foco em
técnicas de aprendizado profundo, comparando-as com algoritmos tradicionais de apren-
dizado de mdquina na estimativa de valores nutricionais a partir de imagens de alimen-
tos. Os autores identificam um fluxo padrdo para essa tarefa, composto pelas etapas de
segmentacdo e classificacdo dos alimentos, estimativa de volume ou peso e, por fim, a
estimativa do valor nutricional, conforme ilustrado na Figura m

Adicionalmente, o estudo discute os desafios presentes em cada etapa do processo.
A segmentacdo de alimentos apresenta alta complexidade devido a fatores como formas
irregulares, oclusdo parcial e mistura de ingredientes. Alguns resultados obtidos nessa
etapa podem ser observados na Tabela[I] A estimagdo de volume a partir de fotografias
¢ apontada como um dos maiores obstaculos, sendo exploradas estratégias como o uso
de objetos de referéncia, captura por multiplas vistas ou utilizagdo de cameras de profun-
didade, cada uma com limitagdes praticas especificas. A Tabela [2] apresenta alguns dos
resultados alcancados por diferentes abordagens. Por fim, a estimacdo nutricional integra
os dados de classificacdo e volume a bancos de dados alimentares, como o USDA (De-
partamento de Agricultura dos Estados Unidos), permitindo o célculo do valor caldrico e
de outros nutrientes.



\
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Figura 1. Fluxo geral para a estimativa nutricional de imagens de alimentos,
reproduzido de [Sultana et al. 2023].

Os autores concluem que, apesar dos avancos significativos, o campo ainda en-
frenta grandes desafios para desenvolver e generalizar modelos mais robustos. Evidenci-
ando a escassez de grandes conjuntos de dados publicos e com anotacdes para todas as
etapas, a dependéncia de objetos de referéncia para estimativa do volume, a influéncia de
variaveis visuais (iluminagdo, angulo de captura) na acuricia dos modelos e a dificuldade
de diferenciacdo nutricional entre alimentos visualmente semelhantes.

3.2. Utilizacao do ChatGPT para avaliacao nutricional de imagens de alimentos

[O’Hara et al. 2025] realiza uma avaliacdo da precisdo do modelo de linguagem
ChatGPT-4 para estimar o conteudo nutricional de refeicdes a partir de fotos. O obje-
tivo central era verificar a capacidade do modelo em identificar alimentos, estimar o peso
das porcdes e calcular o valor de 16 nutrientes diferentes.

A metodologia envolveu a andlise de 114 imagens de 38 refei¢oes distintas, cada
uma apresentada em trés tamanhos de porcao (pequeno, médio e grande). Além das
comparacdes entre os valores estimados e reais das refei¢des, para um subconjunto de 38
imagens da por¢cao média, a performance do modelo foi comparada a valores estimados
por nutricionistas nos atributos de energia, proteina e carboidratos.

Os resultados indicaram que o ChatGPT-4 teve um bom desempenho na
identificac@o de alimentos, alcangando 93,0% de precisao e um F1-score de 88,6%. Con-
tudo, a estimativa do tamanho das por¢cdes mostrou-se precisa apenas para refei¢cdes pe-
quenas, com o modelo subestimando significativamente o peso de por¢des médias e gran-
des. Apesar da imprecisdo nos valores absolutos, observa-se boas correlagdes indicando
que o modelo é eficaz para classificar as refei¢cdes de acordo com seu contetido nutricio-
nal.

[O’Hara et al. 2025]] destaca que, embora o ChatGPT-4 demonstre potencial para
uso na avaliacao dietética, especialmente na identificacao de alimentos e na classificacao
de refeicoes, ele ainda nao possui a precisdo necessaria para estimar o conteudo nutricio-
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Pesquisador(es) e Ano

Abordagem/Método Utilizado

Descricao Resumida do Método

Resultado na
Classificacao de
Alimentos

Pouladzadeh et
al. (2014,  apud
[Sultana et al. 2023])

ML Tradicional (SVM) com carac-
teristicas handcrafted

Utilizou GraphCut para
segmentacio e SVM com ca-
racteristicas visuais (cor, tamanho,
forma, textura) para classificar 5
classes de alimentos.

95% de acuricia

Matsuda et al. (2012, apud
[Sultana et al. 2023])

ML Tradicional (MKL-SVM) com
multiplas caracteristicas

Empregou deteccdo de circulo,
DPM e segmentacio JSEG, usando
SIFT, CSIFT, HOG, Gabor texture e

21% de acuricia
(foco principal na
segmentagao)

cor como caracteristicas para classi-
ficar alimentos.

Extraiu caracteristicas SIFT e uti-
lizou K-means clustering de Vi-
sual Words, aplicando KNN para
classificacdo de 5 classes de alimen-
tos de dataset in-house.
Implementou a arquitetura Effici-
entNet para classificacdo de alimen-
tos no dataset de benchmark Food-
101 (101.000 imagens de 101 clas-
ses).

Utilizou arquiteturas CNN pré-
treinadas para extracdo de features
e codificacdo com Fisher Vector.

Kong et al. (2012, apud
[Sultana et al. 2023]))

ML Tradicional (KNN) com SIFT e
Visual Words

92% de acurécia

Tan e Le (2019,
[Sultana et al. 2023])

apud | Deep Learning (EfficientNet) 93% de acuracia

Akhi et al. (2018, apud
[Sultana et al. 2023])

Hibrido (CNN para extragio de fe-
atures + Fisher Vector)

99,13% de
acurdcia para
Bar-Food101
e 9579%
PFID

para

Tabela 1. Resumo dos meétodos e resultados de classificagcdao de alimentos
[Sultana et al. 2023].

nal de forma confidvel. Assim, para fins de consulta populacional, ainda ha a necessidade
de mais desenvolvimento, como o treinamento especifico do modelo e sua integracdo com
bancos de dados de composic¢ao de alimentos.

4. Abordagem proposta

A abordagem proposta neste trabalho consiste na utilizagdo do modelo Gemini (versao 2.5
Flash), escolhido por sua disponibilidade publica e acessibilidade via API, para estimar o
peso de alimentos e identificar ingredientes presentes a partir de imagens.

Para viabilizar a andlise em larga escala (em comparacdo ao processo manual
via aplicacdo web) foi desenvolvido um cédigo em Python que automatiza o envio de
requisi¢oes a API do Gemini. A cada requisi¢do, sdao enviados:

* uma imagem do alimento;
e um prompt textual padronizado com instrugdes especificas ao modelo;
* um arquivo . csv contendo uma lista de ingredientes com identificadores tinicos.

O conjunto de dados utilizado como base para a extracao das imagens empregadas
no projeto inclui, adicionalmente, informagdes detalhadas sobre os ingredientes presentes
em cada refei¢do, as quais foram utilizadas como referéncia para a avaliacao das pre-
visOes geradas pelo modelo. Além disso, o conjunto disponibiliza um arquivo contendo
a lista completa de ingredientes possiveis, informacdo que foi incorporada as requisicoes
enviadas a API, para viabilizar a correta comparacao das previsoes.

O prompt utilizado em todas as requisi¢cdes € definido no Quadro (1| Para garantir
melhores resultados e a padronizacdo das previsdes, o prompt foi escrito em inglés e
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Pesquisador(es) e Ano

Abordagem/Método Uti-
lizado

Descricao Resumida do Método

Resultado na Estimacio
de Volume/Peso

Pouladzadeh et
al. (2014, apud
[Sultana et al. 2023]))

Objetos de Referéncia (po-
legar) e Miuiltiplas Vistas
(superior e lateral)

Utilizou o polegar como objeto de
referéncia e capturou vistas supe-
rior e lateral para reconstruir a ima-
gem 3D e estimar o volume.

Erros de estimagdo de vo-
lume variaram entre 1%
(melhor caso) e 10% (pior
caso) para um dataset de
alimentos ndo mistos.

Chae et al. (2011, apud
[Sultana et al. 2023])

Modelos de Formas Es-
pecificas para Alimentos
(Templates)

Reconstruiu imagens 3D de ali-
mentos a partir de imagens 2D
usando ftemplates de formas es-
pecificas para cada tipo de alimento
(ex.: cilindro para bebidas).

Erro relativo médio de vo-
lume de 11% para bebidas
(17 itens) e 8% para fatias
de pdo.

Dehais et al. (2017, apud
[Sultana et al. 2023])

Miltiplas Vistas de Ima-
gens de Alimentos

Propds a reconstrucio de uma ima-
gem 3D de alimento a partir de duas
imagens 2D para estimar o volume.

Obteve um Erro Per-
centual Médio Absoluto
(MAPE) entre 82% e
9.8% para 45 e 14 pratos
em dois datasets distintos.

Yang et al. (2019, apud
[Sultana et al. 2023])

Dados de Sensor de Movi-
mento do Smartphone

Técnica sem marcador fiducial que
usou dados do sensor de movi-
mento do smartphone para detec-
tar a orientagdio da cAmera na
estimacdo de volume a partir de
imagens 2D.

A estrutura de estimac@o
de volume alcangou um
erro absoluto de 16.65%
para 10 classes de alimen-
tos.

Rahman et al. (2012, apud
[Sultana et al. 2023])

Imagens Estéreo de Ali-
mentos

Utilizou imagens estéreo de alimen-
tos para reconstruir imagens 3D, vi-
sando estimar o volume de alimen-
tos.

Alcangou um erro médio
de 7.7% para seis classes
de frutas.

Tabela 2. Resumo de métodos e resultados para estimacao de volume/peso de
alimentos [Sultana et al. 2023].

aprimorado com o auxilio do préprio Gemini, seguindo préticas de engenharia de prompt
como:

* Contextual prompting: instruir o modelo a atuar como um especialista em andlise
nutricional e reconhecimento de imagens;

e Multi-modal prompting: fornecer simultaneamente a imagem e o arquivo CSV
para ampliar a compreensdo do modelo;

* Chain-of-thought prompting: decompor a tarefa em etapas sequenciais para faci-
litar o raciocinio;

* Definicdo e estruturagdo do formato de resposta esperado, em JSON;

* Inclusdo de regras para casos especiais, definindo a resposta quando o modelo nao
for capaz de identificar os alimentos presentes na imagem.

Quadro 1: Prompt utilizado

You are an expert in nutritional analysis and ingredient
image recognition.
image of a dish to identify its ingredients and estimate
their individual weights in grams.

Your task is to analyze the provided

Follow these steps precisely:

1. Identify all visible ingredients present in the dish.
2. For each identified ingredient:
a. Assign its corresponding ID based on the provided CSV
reference data.
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b. Estimate its weight (in grams) using visual cues (such
as volume) and known density values.

3. Calculate the total estimated weight of the dish by
summing the weights of all identified ingredients.

4. For each ingredient, and for the overall dish, compute a
confidence score (in percentage) based on image clarity,
visibility, and recognition accuracy.

5. If an ingredient cannot be confidently identified, set
its name to "undefined", its ID to null, its weight to O,

and its confidence to 0%.

6. Always include the dish_id: {id} in the output.

7. Return only and exclusively a JSON object with the
following exact structure:

"dish_id": "dish_id_value",
"total weight": "total_weight_in_grams",
"confidence": "overall_ confidence_percentage",
"ingredients": [
{

"id": "ingredient_csv_id",

"name": "ingredient_name",

"weight": "weight_in_grams",

"confidence": "ingredient_confidence_percentage"

Ensure the JSON is syntactically correct and contains no
additional commentary, metadata or explanations.

A resposta da API, recebida em formato JSON, contém as estimativas dos ingre-
dientes identificados, seus respectivos pesos € niveis de confianca. Cada resposta € salva
integralmente em um arquivo . csv e, posteriormente, analisada individualmente. Os in-
gredientes previstos e reais sdo, entdo, comparados a fim de classifica-los, considerando
a categorizacdo TP, FP e FN previamente apresentada.

Cada ingrediente € representado como [Categoria, P,, P,|, onde P, é o peso real e
P, o peso previsto. Para FP, define-se P, = 0; para FN, P, = 0. Os dados sdo salvos em
um arquivo . csv adicional para anélise estatistica posterior.

A proposta visa avaliar a precisdo do Gemini em tarefas de estimativa visual de
alimentos, por meio de métricas como Root Mean Square Error (RMSE), Precisdo e
revocagao (recall), calculadas com scripts em Python utilizando a biblioteca pandas. O
fluxo geral da abordagem pode ser visualizado na Figura 2]

O codigo-fonte, scripts auxiliares e o prompt utilizado estdo dis-
poniveis no  repositorio: https://github.com/carlosgabriel311/
gemini-food-weight—-estimation.
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Processamento via API

Imagem L Envio via API » R ta JSON
g (imagem + prompt + CSV) esposta
Armazenamento N Transformacéo - Comparagao com Métricas

CSv dos Dados Dados Reais (RMSE, Precisao, Recall)

Figura 2. Fluxo de trabalho, Gerado pelo autor.

5. Experimentos

Os experimentos foram conduzidos de maneira a alcancar os objetivos definidos para este
projeto. Contudo, devido a limitacdo da APl do Gemini, que permite um méiximo de
250 requisi¢des por dia na versao gratuita, os experimentos precisaram ser distribuidos
ao longo de vdrios dias. Essa restri¢cdo influenciou a quantidade de imagens analisadas
por dia e, consequentemente, o nimero total de pratos selecionados para a validacdo do
modelo. No total, foram executados 5 testes, seguindo a abordagem proposta € com pratos
diferentes do mesmo conjunto de dados, a fim de tornar mais robusta a andlise final. Cada
etapa € explicada em sua respectiva subsecao.

5.1. Conjunto de dados

Para a realizacdo dos experimentos, foi utilizado o conjunto de dados Nutri-
tionSk disponivel em https://github.com/google-research-datasets/
Nutrition5k. O conjunto contém 20 mil videos curtos, em 4 diferentes dngulos, de
aproximadamente 5 mil pratos servidos nas cafeterias do Google, com 555 classes de in-
gredientes no total [Thames et al. 2021]]. Inclui anota¢des detalhadas de cada prato, com
o peso exato de cada ingrediente e sua composi¢ao nutricional (calorias, gorduras, carboi-
dratos e proteinas) obtida a partir do banco de dados USDA. Além disso, cerca de 3.500
pratos possuem dados de profundidade, consistindo em imagens RGB-D capturadas de
uma visao Superior.

Segundo [Thames et al. 2021]], a base de dados foi construida de forma incremen-
tal, com cada ingrediente sendo adicionado individualmente ao prato. Apds cada adicao, o
prato era pesado em uma balanga de precisao e escaneado por diversos sensores, incluindo
cameras RGB e uma camera de profundidade Intel RealSense, resultando em multiplas
versdes incrementais do mesmo prato.

Embora os dados estivessem originalmente em formato de video, o conjunto dis-
ponibiliza alguns scripts uteis para a extragdo e conversao dos frames em imagens no
formato .jpeg, conforme exemplificado no Quadro [2 Considerando a limitacdo quanto
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a quantidade de imagens que poderiam ser utilizadas, optou-se por extrair apenas o pri-
meiro frame de cada video. A Figura 3| apresenta exemplos das imagens finais obtidas a
partir da base de dados e utilizadas na execugao dos testes.

Quadro 2: Script de extracao do frame [Thames et al. 2021]]

dirs=($(find "./imagery/dataset_unificado" -type d))
for dir in "${dirs[@]:1}"; do
echo "S$dir"
mkdir ${dir}/frames_sampled$l/
for camera in {A..D}; do
ffmpeg —-i ${dir}/camera_${camera}.h264 -vf "select=not (
mod (n\, ${1})),scale=640:-1" —fps_mode vfr ${dir}/
frames_sampled$l/camera_${camera}_frame_%03d. jpeg
done
done

e

s

Figura 3. Imagens extraidas da base de dados [Thames et al. 2021], licenciada
sob CC BY 4.0.

5.1.1. Filtragem e divisao do conjunto de dados

Para definir quais pratos seriam utilizados na etapa experimental, foram estabelecidos os
seguintes critérios de filtragem:

» Selegao dos pratos que possuem dados de profundidade no formato de imagem
RGB, bem como os frames dos videos curtos capturados lateralmente;
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* Inclusdo apenas dos pratos que apresentam imagens obtidas de 4 ou 5 angulos
diferentes.

A partir dos dados que atenderam aos critérios definidos, realizou-se uma selecao
aleatoria de 1.000 pratos, representando aproximadamente 20% do conjunto original antes
da filtragem. Esses pratos foram organizados em cinco subconjuntos de 200 itens cada,
preservando os 4 ou 5 angulos distintos por prato. Cada subconjunto resultou em cerca
de 1.000 imagens, contemplando uma quantidade variavel de classes selecionadas dentre
as 555 existentes na base, conforme apresentado na Tabela Considerando as limitagdes
computacionais previamente mencionadas, a geracao de previsdes para cada teste com
esse volume de dados demanda, em média, quatro dias de processamento.

Subconjunto | Quantidade de classes
1 160
2 162
3 159
4 162
5 165

Tabela 3. Quantidade de classes de cada subconjunto

5.2. Execucao dos testes

O script Python desenvolvido € responsavel por selecionar um dos subconjuntos gerados
na etapa de filtragem para a realizacdo dos testes. Apds essa selecao, todas as imagens
presentes no subconjunto escolhido sdo carregadas em uma lista. Em seguida, o script re-
aliza, individualmente, uma requisi¢ao a API para cada imagem, utilizando os pardmetros
previamente definidos.

As respostas recebidas sao verificadas quanto a validade do formato JSON. Uma
vez validadas, essas respostas sdo armazenadas em um arquivo no formato . csv, com o
objetivo de viabilizar andlises posteriores. Além disso, apds o sucesso de cada requisicao,
a imagem correspondente € movida para um diretorio distinto. Essa etapa visa evitar que
a mesma imagem seja processada novamente, caso o script seja interrompido durante a
execucao.

5.3. Pos-processamento e comparacao

Ao término da analise de todas as imagens de um subconjunto, o arquivo .csv com as
previsoes geradas € carregado por outro script em Python. Nesse processo, cada resposta
em formato JSON € convertida em um diciondrio para facilitar sua manipulagdo. O script
também carrega as informacoes reais de cada prato, permitindo, em seguida, a execucao
das comparacdes entre os dados reais e os previstos. Cada prato comparado pode conter
ingredientes que foram corretamente previstos, ndo previstos ou previstos incorretamente
(ndo existentes no prato real), conforme definido na sec¢ao de Introducao.

Para cada ingrediente, sdo acumuladas as quantidades de Verdadeiros Positivos,
Falsos Positivos e Falsos Negativos observadas nas comparacoes, além de uma lista com
todos os pesos previstos. No caso de FP, assume-se peso real igual a zero; para FN, o peso
previsto € considerado como zero. Ao final, todas essas informagdes sao salvas em um
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novo arquivo . csv, no formato descrito no Quadro |3 que serd utilizado para o cédlculo
das métricas.

Quadro 3: Formato do . csv de pdés-processamento

INGR,TP,FP,FN,LIST WEIGHT

“nome_ingrediente”, x,y, z, [[“Categoria”, P,, B,|, [“Categoria”, P,, P,)...]

Em que P, representa o peso real e I, o peso previsto pelo modelo.

5.3.1. Métricas de Avaliacao

Na etapa final do experimento, foi realizada a avaliagao de desempenho do modelo. Para
isso, calcularam-se as métricas cldssicas de classificacdo, Precisdao, Recall e F1-Score,
conforme definidas no referencial tedrico, agregando os resultados de todos os ingredien-
tes para obter uma medida global de desempenho.

Para a avaliacdo da estimativa dos pesos, utilizaram-se as métricas tradicionais
de regressio: MAE, RMSE e R?, também previamente definidas. Diferentemente da
avaliacdo de classificacio, as métricas de regressao foram calculadas em dois momentos:
primeiramente, considerando todas as estimativas de peso, € em seguida, apenas aquelas
associadas a classifica¢des corretas.

Além das métricas quantitativas, foi conduzida uma andlise qualitativa para me-
lhor interpretacao dos resultados. Consideraram-se apenas ingredientes com ao menos 10
ocorréncias (soma de verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos) por esta-
rem presentes em mais de dois pratos distintos. Foram listados os 10 ingredientes mais
e menos detectados, ordenando-os pelo recall (arredondado para duas casas decimais) e,
em caso de empate, pelo total de ocorréncias. Para os 10 mais detectados, foi gerado
um grafico com os valores de RMSE, permitindo visualizar a média dos erros de cada
ingrediente.

Por fim, foi produzido um grafico de dispersdao com os resultados obtidos, consoli-
dando a anélise. Todas as etapas foram executadas por meio de cddigos desenvolvidos em
Python, utilizando os dados disponiveis em arquivos . csv com os valores das métricas.

6. Resultados

Em contexto geral, os resultados obtidos evidenciam que o modelo apresenta um baixo
desempenho na resolugdo do objetivo definido para este projeto. Com uma média apro-
ximada entre todos os 5 testes realizados de 51,80% de precisao, 22,90% de recall e
31,74% de F-score, o sistema ndo consegue identificar muitos dos ingredientes presen-
tes no prato e o que ele prevé sd@o poucos confidveis. A Tabela 4f exibe as métricas de
classificagdo de cada teste realizado.

Ao analisar os 10 ingredientes menos detectados em cada teste, observou-se que
o modelo apresenta grande dificuldade em classificar corretamente temperos ou liquidos
como azeite de oliva, sal, alho, vinagre, pimenta, limao, mostarda, chalotas e tomilho. Por
estarem frequentemente misturados ou incorporados a outros alimentos, a detec¢do desses
itens € desafiadora mesmo para humanos, o que em parte justifica os baixos valores de
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Tabela 4. Métricas de classificacao

Numero | Total de TP | Total de FP | Total de FN | Precisdo | Recall | F-score
do Teste
1 1716 1625 5644 51,36% | 23,32% | 32,07%
2 1752 1621 6188 51,94% | 22,07% | 30,97%
3 1591 1653 5922 49,04% | 21,18% | 29,58%
4 1678 1476 5078 53,20% | 24,84% | 33,86%
5 1763 1536 5878 53,44% | 23,07% | 32,23%

recall. A TabelaE]ilustra, como exemplo, os dez alimentos menos detectados no primeiro
teste (todos com recall aproximado igual a 0%), ordenados de acordo com a quantidade
decrescente de ocorréncias.

Tabela 5. Top 10 ingredientes menos detectados do teste 1

Ingrediente | Total de TP | Total de FN | Total de FP
azeite de oliva 1 472 1
sal 1 460 0
alho 0 298 2
pimenta 1 260 1
vinagre 0 242 0
suco de limao 0 178 0
chalota 0 100 0
acelga 0 84 5
tomilho 0 80 0
lima 0 68 1

Em contraste, ingredientes maiores € menos propensos a mistura, como morango,
bacon, ovos mexidos, couve-de-bruxelas, couve-flor e melancia, apresentaram altas taxas
de deteccdo (recall acima de 90%) e, na maioria dos casos, precisdao superior a 80%.
A Tabela [6] apresenta, como exemplo, as métricas obtidas para os dez alimentos mais
detectados no primeiro teste, ordenados pelo recall e pelo numero total de ocorréncias.

Além disso, observou-se que, em determinados casos, o modelo realizou uma
decomposicao dos ingredientes compostos, tentando prever individualmente os compo-
nentes de misturas ao invés de classificd-las como um unico item agregado. Por exemplo,
no caso de um “mix de frutas vermelhas”, o modelo previu separadamente ingredientes
como morango, mirtilo, amora e framboesa. Esse comportamento gerou divergéncias em
relacdo aos rotulos de referéncia, impactando negativamente as métricas de precisao.

Ja ao que se refere a estimativa de pesos, o Gemini obteve uma média aproximada
entre todos os 5 testes de MAE de 32,50 gramas, erro de 62,53 gramas para o RMSE e
um R? de -1,0397, quando consideramos todas as previsdes. J4 ao considerar apenas o
que foi classificado corretamente (verdadeiros positivos, TP) obtemos uma média entre
todos os testes de MAE de 44,80 gramas, RMSE de 63,78 gramas e um R? de -0,6116. A
Tabela[7| mostra as métricas obtidas na estimativa de peso de cada teste.

A performance do modelo na estimativa de peso dos ingredientes mostrou-se con-
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Tabela 6. Top 10 ingredientes mais detectados do teste 1

Ingrediente Total de TP | Total de FN | Total de FP | Recall | Precisao
Ovos mexidos 75 0 14 100% 84%
Uvas 42 0 8 100% 84%
Bacon 66 1 13 99% 84%
Couve de Bruxelas 78 2 10 98% 89%
Melancia 24 1 5 96% 83%
Morango 14 1 48 93% 23%
Couve-flor 31 3 12 91% 72%
Salada Caesar 32 3 2 91% 94%
Bife 18 2 43 90% 30%
Batata frita 22 3 2 88% 92%
Tabela 7. Métricas da estimativa de peso
Numero | MAE Geral RMSE R? Geral | MAE TP | RMSE TP | R? TP
do Teste Geral
1 31,71g 60,70g -0,9077 | 47,65g 67.79¢g -0,6362
2 31,73¢g 62,49¢ -0,9059 | 41,52¢g 59.25¢ -0,4607
3 32,13¢g 61,94¢ -1,0541 45,39¢g 65.86¢g -0,7706
4 34,01g 64,73g -1,0564 | 43,02¢g 61.31g -0,4189
5 32,94¢ 62,80g -1,2744 | 46,40g 64,70g -0,7718

sistentemente baixa. Em todos os testes, 0 modelo apresentou uma alta média de erro,
com valores estimados que frequentemente excediam o dobro do peso real. A baixa ca-
pacidade preditiva do modelo € validada pelo R?, que se mostrou negativo em todas as
avaliacOes, indicando que sua performance foi inferior a de uma simples predi¢ao baseada
na média dos pesos reais. Adicionalmente, a anélise dos gréificos de dispersao revela uma
tendéncia sistematica do modelo em superestimar os pesos, conforme ilustrado na Figura

M| para os testes 2 e 4.

Dispersdo: Peso

Real vs Previsto

Dispersdo: Peso Real vs Previsto

500

400 1

300 1

Peso Previsto (g)

200 4

@ Previsdes
——- Ideal (y =%)

\

° % e

o0y ‘9@
- -
\

400

300

evisto (g)

150

200 250 300 350

Peso Real (g)

400

Figura 4. Grafico de dispersao do teste 2 e 4

A andlise grafica do RMSE, focada nas previsoes corretas dos 10 alimentos mais
reconhecidos pelo modelo, revela uma variabilidade considerdavel na média de erro de
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cada ingrediente, sendo menor para alimentos como bacon e morango, conforme exibido
na figura 3]

RMSE dos 10 Ingredientes com Maior Recall

RMSE (g)

Ingrediente

Figura 5. Grafico de RMSE do teste 1

7. Conclusoes

Com o objetivo central de realizar uma avaliagdo quantitativa e qualitativa da capacidade
do modelo generativo Gemini, especificamente a versdao 2.5 Flash, em identificar ingre-
dientes e estimar seus respectivos pesos em gramas a partir de imagens de refei¢des. Foi
desenvolvida uma abordagem automatizada que enviou imagens do conjunto de dados
Nutrition5k, juntamente com um prompt estruturado, para a API do modelo, analisando
estatisticamente as respostas em formato JSON.

Os resultados alcangados indicam um baixo desempenho do modelo Gemini para
a tarefa proposta. Na classificacdo de ingredientes, o sistema demonstrou ser pouco
confidvel, com métricas de precisdo e recall consideravelmente baixas em todos os cinco
testes realizados, indicando que muitos ingredientes presentes nos pratos ndao foram iden-
tificados (alto nimero de falsos negativos). Qualitativamente, observou-se que o modelo
falha em detectar itens que estdo misturados ou servem como tempero, como azeite, sal,
alho e pimenta , mas possui uma alta taxa de acerto para ingredientes maiores e visual-
mente distintos, como frutas e ovos mexidos.

Uma observagao relevante foi a tendéncia do modelo em decompor ingredientes
compostos, como mix de frutas vermelhas, em seus componentes individuais, o que, em-
bora demonstre uma capacidade de andlise detalhada, gerou divergéncias em relacdo aos
dados de referéncia e impactou negativamente as métricas.

No que tange a estimativa de peso, a performance foi igualmente insatisfatoria.
O modelo apresentou erros médios elevados, tanto no MAE quanto no RMSE. De forma
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mais contundente, o R? se mostrou consistentemente negativo em todas as andlises, o que
significa que o desempenho do modelo foi inferior a uma simples estimativa pela média
dos pesos reais, indicando sua baixa capacidade preditiva. Os gréficos de dispersdo corro-
boram essa conclusdo, revelando uma tendéncia sistemdtica do modelo em superestimar
o peso dos alimentos.

Comparando estes achados com trabalhos relacionados, as dificuldades en-
contradas s3o consistentes com as de outras pesquisas. Por exemplo, o estudo de
[O’Hara et al. 2025]] sobre o ChatGPT-4 também apontou que, embora a identificacio
de alimentos seja razodvel, a estimativa de por¢des é imprecisa, especialmente para
por¢des maiores. Da mesma forma, os desafios na segmentacdo de ingredientes mistu-
rados e na estimativa de volume a partir de imagens 2D, como destacados na revisao de
[Sultana et al. 2023]], refletem-se diretamente nos baixos resultados deste trabalho.

Para aprimorar os resultados obtidos, propde-se, em trabalhos futuros, restringir a
andlise a refei¢des cujos ingredientes ndo estejam excessivamente misturados, bem como
realizar a categorizacdo prévia dos alimentos e excluir os itens liquidos ou considera-
dos temperos, como sal e pimenta, que podem introduzir ruido na andlise. Além disso,
recomenda-se substituir a utilizacdo de apenas uma imagem por requisicao pela captura
de multiplas imagens, obtidas de diferentes angulos da mesma refeicdo, ou até mesmo
pela gravacdo de um video curto que apresente todo o prato. Essa abordagem pode faci-
litar a reconstrugdo tridimensional dos ingredientes pelo modelo, aumentando a precisao
da identificagao.

Outra possibilidade € a experimentacdo com diferentes modelos de 1A generativa,
incluindo versdes pagas do GPT (OpenAl) e do Grok (xAl), bem como outras variantes do
Gemini, como a versdo 2.5 Pro, a fim de realizar comparacdes de desempenho. Também
se sugere investigar o impacto de diferentes técnicas de engenharia de prompt, avaliando
como varia¢des no enunciado influenciam a qualidade e a consisténcia dos resultados
obtidos.
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