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Resumo: Este artigo apresenta um estudo experimental que investiga o impacto da
temperatura na qualidade e no desempenho de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs).
Para isso, foram propostas duas questdes inspiradas em O Pequeno Principe — uma de
natureza interpretativa e outra objetiva — a fim de avaliar o comportamento dos modelos
em tarefas abertas e fechadas. Quinze LLMs foram analisados sob cinco configura¢des
distintas de temperatura, com base em métricas de similaridade de cosseno e tempo de
inferéncia. Os resultados indicam que a temperatura influencia ndo apenas a variabilidade
lexical, mas também a profundidade semantica das respostas. Modelos mais robustos
demonstraram maior estabilidade em temperaturas elevadas, enquanto modelos menores
apresentaram melhor desempenho em valores mais baixos. A faixa em torno de 0,5
revelou-se a mais equilibrada, proporcionando respostas coesas com boa eficiéncia, o que
oferece subsidios para a escolha parametrizada de acordo com o tipo de tarefa textual.

Palavras-chave: Avaliacdo de desempenho, LLLM, similaridade de cosseno.

You Become Responsible for What You Generate: A Semantic and
Temporal Analysis of Language Models

Abstract: This article presents an experimental study that investigates the impact of
temperature on the quality and performance of Large Language Models (LLMs). To this
end, two questions inspired by The Little Prince were proposed — one interpretive and
the other objective — to evaluate the behavior of the models in open and closed tasks.
Fifteen LLMs were analyzed under five different temperature settings based on cosine
similarity and inference time metrics. The results indicate that temperature influences not
only lexical variability but also the semantic depth of the responses. More robust models
demonstrated greater stability at high temperatures, while lower models performed better
at lower values. The range around 0.5 proved to be the most balanced, providing cohesive
responses with good efficiency, which supports the parameterized choice according to the
type of textual task.

Keywords: Performance evaluation, LLM, Cosine similarity.

1. Introducao

O uso de grandes modelos de linguagem tem se expandido de forma acelerada
(Large Language Models - LLM) (Orpek; Tural e Destan, 2024), viabilizando praticas
inovadoras na educagdo, como tutores inteligentes, corretores automaticos de textos,
geradores de feedback formativo e sistemas adaptativos de aprendizagem (Sachete; Loiola
e Gomes, 2024). Esses modelos se destacam por sua capacidade de compreender

comandos em linguagem natural e gerar respostas ajustadas ao contexto, oferecendo
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suporte personalizado aos estudantes de acordo com seu nivel de proficiéncia, objetivos
pedagogicos e necessidades especificas (Sachete; Loiola e Gomes), [2024).

Além disso, os LLMs sdo capazes de simular interagdes educativas em diferentes
registros e géneros discursivos, adaptando o conteido a distintas faixas etdrias e
perfis sociolinguisticos(Sachete er al., 2025)). Essa versatilidade os torna ferramentas
promissoras para fomentar o desenvolvimento de habilidades como leitura, escrita e
pensamento critico, a0 mesmo tempo em que ampliam as possibilidades de mediagao e
avaliacdo por parte dos professores. No entanto, para que sua aplicagdo em contextos
educacionais seja efetiva, € necessario compreender os pardmetros que regulam seu
funcionamento, especialmente aqueles que influenciam a qualidade e a adequagdo das
respostas. Um desses parametros € a temperatura, que controla o grau de aleatoriedade
nas escolhas lexicais e estruturais, afetando diretamente o equilibrio entre criatividade e
precisdo na geracao textual (Loiola et al., 2024).

Apesar de sua relevancia, a configuracdo da temperatura ainda é, em grande
parte, realizada de forma empirica, sem diretrizes sistematizadas que orientem seu uso
em ambientes pedagdgicos. Ha uma lacuna quanto a compreensao dos impactos desse
parametro em tarefas interpretativas e objetivas, bem como na relacio entre desempenho
semantico e eficiéncia computacional (Alnaasan et al., 2024).

Diante disso, este artigo propde uma andlise experimental dos efeitos da
temperatura na geragdo textual por LLMs, com foco em sua aplicagdo educacional.
Foram avaliados quinze modelos em tarefas com diferentes niveis de complexidade,
utilizando-se variacdes na temperatura para observar padrdes de coeréncia, diversidade
lexical e desempenho computacional. A andlise considerou métricas como similaridade
de cosseno e tempo de resposta, com o objetivo de identificar configuracdes que conciliem
precisdo, fluidez textual e eficiéncia.

Para melhor leitura, a estrutura do artigo estd organizada da seguinte forma: A
Secdo 2 apresenta a fundamentacgdo tedrica sobre inteligéncia artificial, processamento de
linguagem natural e LLMs. Na Sec¢do 3 descreve-se a metodologia adotada, enquanto a
Sec¢do 4 discute os experimentos e 0s principais resultados. A Secao 5 sintetiza as licoes
aprendidas e a Secdo 6 traz as conclusdes e perspectivas para trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Tedrica

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma 4area multidisciplinar dedicada ao
desenvolvimento de sistemas capazes de simular comportamentos tipicamente humanos,
como raciocinio, tomada de decisdo, aprendizado e compreensdo de linguagem natural
(Hao; Wang e Li, [2023). Dentre suas subareas, o Processamento de Linguagem Natural
(PLN) (Khurana et al., 2023) tem se destacado nas ultimas décadas, especialmente com
a popularizagdo dos Modelos de Linguagem baseados em redes neurais profundas. Os
Grandes Modelos de Linguagem (Large Language Models - LLM) representam um
avanco significativo nessa drea (Minaee et al., 2024), pois sdo treinados com bilhdes
de parametros sobre extensos corpora textuais, possibilitando a geracdo de respostas
coerentes, contextualmente relevantes, e, frequentemente, indistinguiveis da produgao
humana. Arquiteturas como Transformer (Huang e? al., 2023)) ampliam substancialmente
as capacidades desses modelos no dominio textual.

Compreender o funcionamento dos LLMs e a influéncia de seus hiperparametros
potencializa seu desempenho e adequa suas aplicacdes a diferentes contextos. Este
estudo se insere nesse escopo ao investigar experimentalmente o impacto da temperatura
na producdo textual de diferentes modelos, analisando seus efeitos sobre o tempo de
inferéncia e a qualidade semantica das respostas (Liu er all 2023). Ao contrario de
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sistemas baseados em regras ou algoritmos deterministicos, os LLMs sdo capazes de
inferir, sintetizar e adaptar conteido com base nos padrdes linguisticos aprendidos durante
o treinamento, o que os torna especialmente uteis em tarefas que exigem flexibilidade
discursiva, como escrita criativa, gera¢ao de c6digo, tutoria educacional e apoio a tomada
de decisdes.

Parametros de geracdo, como a temperatura — ilustrada na Figura |1| —,
influenciam diretamente o estilo, a coeréncia e a diversidade das saidas. Esse
hiperparametro regula o grau de aleatoriedade na escolha de tokens durante a
decodificacdo: valores baixos tendem a gerar saidas mais deterministicas e conservadoras;
valores altos, por sua vez, aumentam a criatividade, mas podem comprometer a coeréncia
semantica (Holtzman et al., [2020).

Figura 1. Diferentes respostas ao mesmo prompt, com diferentes temperaturas.

Além do impacto técnico, a compreensdao dos efeitos da temperatura tem
implicacdes diretas para o uso pedagdgico dos LLMs. Em ambientes educacionais
mediados por tecnologia, a geracdo textual automatizada pode auxiliar na elaboracdo
de explicacdes personalizadas, na correcdo de textos dissertativos e na simulacdo de
didlogos interativos. Nesses contextos, a configuracdo adequada da temperatura torna-se
essencial para equilibrar criatividade e clareza, evitando respostas genéricas, ou dispersas
que prejudiquem a aprendizagem significativa (Wang et al., 2024).

Para avaliar os resultados gerados, torna-se necessario empregar métricas que
considerem ndo apenas a correcdo linguistica, mas também a relevincia semantica e a
adequacdo discursiva das respostas. Indicadores como semantic similarity, coherence
score e tempo de inferéncia funcionam como parametros objetivos para a comparacdo
entre modelos. A andlise integrada dessas métricas permite identificar padrdes no
comportamento dos LLMs e estabelecer diretrizes mais precisas para o ajuste de seus
hiperparametros (Castilho e Gurevych, 2011).

Apesar dos avancgos recentes, os LLMs ainda enfrentam limitagdes significativas,
como a tendéncia a produzir informagdes imprecisas, redundantes ou contraditdrias.
Tais falhas sdo potencializadas por escolhas inadequadas de temperatura, o que reforca
a importancia de investigacdes empiricas que ajudem a mapear o comportamento dos
modelos sob diferentes condi¢cdes. Compreender essas fragilidades ¢ fundamental para
garantir uma aplicagdo critica e responsavel da IA em dominios sensiveis, como a
educacao, a saude e o direito.

Dessa forma, a realizacdo de experimentos controlados — com variagdes
sistematicas de temperatura em tarefas de diferentes naturezas — permite ndo apenas
quantificar os efeitos desse hiperparametro, mas também produzir evidéncias empiricas

sobre sua influéncia em multiplas dimensdes textuais. A partir dessas evidéncias,
V. 23 N°1, julho, 2025 RENOTE
DOI:




349

r CINTED-UFRGS Revista Novas Tecnologias na Educacéo

¢ possivel formular recomendagdes praticas para pesquisadores, desenvolvedores e
educadores, promovendo um uso mais consciente, transparente e alinhado aos objetivos
de cada dominio de aplicacao.

3. Metodologia

Para avaliar de forma experimental e sistemdtica o desempenho de diferentes
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) sob variagdes do parametro de temperatura,
foi conduzido um experimento controlado com 15 modelos de c6digo aberto amplamente
utilizados na comunidade cientifica. O objetivo principal foi mensurar, simultaneamente,
a eficiéncia temporal das respostas geradas (tempo de inferéncia) e sua qualidade
semantica em relagdo a uma resposta de referéncia. Os testes foram organizados em
dois conjuntos distintos, ambos baseados na obra O Pequeno Principe, de Antoine de
Saint-Exupéry. O acesso aos modelos foi viabilizado por meio de uma interface de
programacgdo de aplicagdes (Application Programming Interface - API) da plataforma
groqt a qual foi integrado um cédigo que alimenta os modelos com o contetido do livro.

No primeiro conjunto, os modelos foram desafiados com uma pergunta de
natureza interpretativa, cuja resposta ndo era diretamente extraida do texto, exigindo
inferéncia e compreensao contextual: “O que a raposa ensina ao Pequeno Principe?”. A
resposta de referéncia utilizada nesse caso foi: A raposa ensina ao Pequeno Principe que o
essencial é invisivel aos olhos e que criar lagos torna algo verdadeiramente especial. Ela
explica que ’cativar’ significa estabelecer um vinculo, tornando duas pessoas iinicas uma
para a outra. A raposa também diz que somos responsdveis por aqueles que cativamos,
destacando a importdncia do afeto e do compromisso nas relacées humanas.

No segundo conjunto, a pergunta possuia uma resposta objetiva e literal: “Qual a
frase que a raposa diz ao Pequeno Principe?”, sendo adotada como referiencia a citacao
direta: Tu te tornas eternamente responsdvel por aquilo que cativas. Essa distingao
metodoldgica possibilitou avaliar o desempenho dos modelos em tarefas com diferentes
niveis de complexidade semantica.

Cada modelo foi submetido as mesmas perguntas, com cinco valores distintos
de temperatura entre 0 (minimo) e 2 (maximo) em intervalos de 0.5 ponto. Para cada
combinacdo de modelo e temperatura, foram realizadas 10 execucdes, cujas médias
compuseram os resultados finais. As condi¢des de hardware e rede foram mantidas
constantes, € os baixos desvios padrao observados — inferiores a 0,1 segundo no tempo
de inferéncia e 1,5 pontos na similaridade de cosseno — indicam robustez estatistica e
estabilidade dos modelos frente a variagdes operacionais.

O tempo de inferéncia foi medido desde o inicio da geracdo da resposta até
sua finalizacdo. A qualidade das respostas foi avaliada por meio da similaridade de
cosseno (Remmers e Gurevych, 2019) entre os vetores de embeddings das respostas
geradas pelos modelos e a resposta de referéncia. Para essa tarefa, utilizou-se
uma técnica de vetorizacdo semantica baseada em modelos pré-treinados de sentence
embeddings, assegurando coeréncia na representacdo semantica. A similaridade de
cosseno, amplamente adotada na literatura para avaliacao textual, é definida como

. A-B
S B) = e W
em que A e B s@o vetores que representam, respectivamente, a resposta de
referéncia e a resposta gerada pelo modelo.

*https://groq.com
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4. Avaliacao e Discussao

A andlise grafica dos modelos avaliados revela padroes distintos de desempenho
entre os dois tipos de pergunta propostos: uma questdo de natureza interpretativa € uma
de natureza literal. Essa distincdo se mostrou importante para compreender ndo apenas
a sensibilidade dos modelos ao parametro de temperatura, mas também a forma como
diferentes arquiteturas respondem a diferentes niveis de complexidade semantica.

Na Figura 1(a), observa-se que, sob temperatura 0, a geracdo de respostas
interpretativas torna-se rigida e pouco diversificada. Como esperado, essa configuragao
favorece o determinismo, mas limita a capacidade de adaptacdo semantica dos modelos.
Embora alguns modelos, como gwen-2.5-coder-32b, apresentem boa similaridade mesmo
sob baixa aleatoriedade, a maioria nao consegue capturar nuances da mensagem implicita.
O tempo de inferéncia, por sua vez, € homogéneo e baixo, o que revela que, apesar da
limitagdo interpretativa, o custo computacional € favorecido.

A medida que a temperatura aumenta para 0.5 (Figura 1(b)), observa-se um
ganho expressivo na similaridade semantica, indicando que niveis moderados de
aleatoriedade promovem maior riqueza lexical sem comprometer a coeréncia. A
arquitetura /lama3-8b-8192 por exemplo, destaca-se por manter bom equilibrio entre
tempo e qualidade textual. Esse comportamento reforca a hipétese de que hda uma “zona
de temperatura 6tima” para perguntas abertas.

Na temperatura 1 (Figura 1(c)), esse efeito € acentuado. Modelos mais
robustos, como llama3-70b-8192 e llama-3.2-90b-vision-preview, demonstram resiliéncia
ao aumento de entropia, mantendo boa similaridade com tempos de inferéncia ainda
controlados. Por outro lado, modelos com menor capacidade semantica comegam a
apresentar respostas inconsistentes.

A partir de 1.5 (Figura 1(d)), a dispersao entre os resultados aumenta. Enquanto
alguns modelos mantém a qualidade textual, outros oscilam significativamente. A
elevacdo da temperatura parece induzir interpretacoes mais criativas, mas nem sempre
alinhadas ao conteddo semantico esperado. O modelo gemma2-9b-it, por exemplo,
mantém baixo tempo de inferéncia, mas sofre perdas severas de similaridade, sugerindo
que sua estratégia de decodificacdo nao se adapta adequadamente a alta aleatoriedade.

Com temperatura 2 (Figura 1(e)), a inconsisténcia torna-se dominante. A
maioria dos modelos apresenta degradacao semantica, indicando que valores extremos de
temperatura comprometem a capacidade de manter vinculos conceituais com a resposta de
referéncia. Nesse cendrio, observa-se que mesmo arquiteturas de grande porte comegam
a apresentar lacunas em suas respostas, apontando para um limite pratico de entropia
tolerdvel para tarefas interpretativas.

Nas figuras referentes a pergunta direta, observa-se um padrido distinto. Na
Figura 2(a), a baixa temperatura favorece diretamente a recuperacido da citagdo-alvo,
com alta similaridade e baixa variabilidade. Modelos como llama-3.3-70b-specdec e
gwen-2.5-coder-32b conseguem recuperar a frase com precisdo, o que é coerente com
a natureza deterministica da tarefa.

Com o aumento para temperatura 0.5 (Figura 2(b)), ainda se observa
alto desempenho, embora algumas arquiteturas com vocabuldrio mais diversificado
introduzam pequenas variagOes lexicais. Essas variagdes nem sempre prejudicam a
similaridade, uma vez que a métrica vetorial utilizada tolera sinbnimos e parafrases.

No entanto, a partir da temperatura 1 (Figura 2(c)), torna-se evidente que a
entropia comeca a interferir na recuperacao literal da resposta. Embora alguns modelos
mantenham alta similaridade, outros comecam a reinterpretar a frase, ou introduzir

variages que comprometem a fidelidade esperada.
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(a) Temperatura: O (b) Temperatura: 0.5
(c) Temperatura: 1 (d) Temperatura: 1.5

(e) Temperatura: 2

Figura 2. Respostas interpretativas, diversas temperaturas.

Com temperatura 1.5 (Figura 2(d)) e especialmente em 2 (Figura 3(e)), esse
afastamento se intensifica. Embora o nicleo semantico ainda esteja presente em muitos
casos, hd perda de precisdo lexical, revelando que até mesmo perguntas objetivas sdao
sensiveis ao aumento da temperatura, ainda que de forma menos pronunciada do que as
interpretativas.

A Figura 3 ilustra a correlacdo entre tempo de inferéncia e similaridade
semantica para as tarefas interpretativas. Observa-se que modelos com maior tempo de
resposta, como o llama3-70b-8192, frequentemente produzem respostas mais proximas
da referéncia, sugerindo um processo de raciocinio mais elaborado. Essa visualiza¢ao
reforca a hipdtese de que o tempo de inferéncia pode servir como indicador indireto
de profundidade cognitiva do modelo, particularmente em tarefas que exigem inferéncia

semantica e constru¢ao argumentativa.
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(a) Temperatura: O (b) Temperatura: 0.5
(c) Temperatura: 1 (d) Temperatura: 1.5

(e) Temperatura: 2

Figura 3. Respostas literais, diversas temperaturas.

De forma geral, os resultados demonstram que modelos maiores e mais
recentes tendem a manter desempenho estdvel mesmo sob condi¢des de entropia
crescente, enquanto modelos menores se beneficiam de configuragdes de baixa ou média
temperatura. A temperatura 0.5 se revela, empiricamente, como a melhor zona de
equilibrio entre tempo e qualidade para ambos os tipos de tarefa, sendo eficaz em
perguntas abertas. A andlise conjunta dos dois tipos de tarefas permite concluir que
a temperatura atua ndo apenas como regulador de aleatoriedade, mas também como
modulador da profundidade interpretativa — funcionando, portanto, como um parametro

com implicac¢des tanto sintiticas quanto semanticas.
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5. Licoes Aprendidas

Durante a condugdo e andlise deste estudo, emergiram percep¢des importantes que
transcendem os resultados quantitativos obtidos. Embora os graficos e métricas tenham
fornecido uma base so6lida para avaliar desempenho e qualidade textual, algumas li¢des
adicionais puderam ser inferidas com base na observagao atenta dos comportamentos dos
modelos ao longo dos experimentos.

Primeiramente, ficou evidente que hd uma assimetria entre os modelos na forma
como lidam com a tarefa interpretativa em comparacdo a tarefa objetiva. Modelos
que tiveram bom desempenho na pergunta direta nem sempre conseguiram manter
coeréncia na pergunta aberta, sugerindo que a generalizacdo semantica e a preservacao
do significado nao sdo capacidades automaticamente herdadas de arquiteturas com bom
desempenho literal. Essa observagdo refor¢ca a importancia de avaliar modelos em
multiplas dimensdes cognitivas, € ndo apenas por sua capacidade de memorizagdo ou
repeticao de trechos aprendidos.

Outro ponto relevante refere-se ao papel do parametro de temperatura, que atua
como amplificador das caracteristicas intrinsecas de cada modelo. Em temperaturas mais
elevadas, modelos mais robustos demonstraram maior inventividade sem comprometer a
coeréncia, enquanto modelos menos sofisticados revelaram instabilidade semantica. Isso
sugere que a temperatura funciona como uma espécie de “lente de estresse”, revelando
os limites estruturais e de treinamento das arquiteturas, e destacando sua resiliéncia
interpretativa.

Além disso, o tempo de inferéncia, comumente tratado como uma métrica
objetiva, mostrou-se sensivel as estratégias cognitivas utilizadas pelos modelos. Em
diversas instancias, notou-se que os modelos que apresentaram maior tempo de
execucdo ndo o fizeram por ineficiéncia computacional bruta, mas sim por engajarem-se
em raciocinios mais elaborados, possivelmente baseados em cadeias de pensamento
(chain-of-thought reasoning) (Wei et al., [2022). Esse comportamento se manifesta
por meio de justificativas intermedidrias ou explicacdes passo a passo que precedem
a resposta. Embora essa abordagem amplie o tempo de geracdo, eleva também a
profundidade semantica, especialmente em tarefas interpretativas. Assim, o tempo de
inferéncia, longe de ser um simples indicador de desempenho bruto, pode funcionar como
um marcador indireto do estilo e da complexidade cognitiva envolvida na geragao textual
de certos modelos.

Uma licdo transversal a todo o estudo diz respeito aos efeitos qualitativos da
temperatura. Longe de representar apenas um fator de aleatoriedade, ela influencia
diretamente a natureza das respostas, afetando sua objetividade, grau de detalhamento e
diversidade lexical. Dessa forma, o ajuste desse parametro deve ser feito com atengao
as implicagdes semanticas, sobretudo em contextos em que a precisdo interpretativa
e a responsabilidade comunicativa sdo essenciais. Para complementar as inferéncias
observadas qualitativamente, a Tabela 1 sintetiza comparativamente o desempenho dos
modelos avaliados em tarefas literais e interpretativas, bem como sua resiliéncia a altas
temperaturas e propensdo a raciocinios mais elaborados. A andlise cruzada revela que
arquiteturas mais avangadas, como a llama3-70b-8192, mantém desempenho consistente
mesmo em contextos de alta entropia, ao passo que modelos menos complexos,
como o gemma2-9b-it, perdem significativamente em coeréncia semantica. Ademais,
a capacidade de elaborar respostas com maior densidade argumentativa, geralmente
associada a maior tempo de inferéncia, surge como uma caracteristica distintiva de
arquiteturas mais sofisticadas, o que os torna especialmente adequados para aplicacoes

educacionais que exigem interpretagdo critica e explicacoes intermedidrias.
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Tabela 1. Comparacdo qualitativa dos modelos em tarefas educacionais

Modelo Literal Interpretativa Resiliéncia Raciocinio Elaborado
llama3-8b-8192 Alta Alta Média Sim
llama3-70b-8192 Alta Alta Alta Sim
gemma?2-9b-it Meédia Baixa Baixa Nio
gqwen-2.5-coder-32b Alta Média Média Parcial
llama-3.3-70b-specdec Alta Média Alta Sim

Esses resultados tém implicacdes relevantes no cendrio educacional
contemporaneo, ao demonstrarem que o ajuste da temperatura impacta diretamente
o desempenho cognitivo simulado pelos LLMs em atividades cognitivas complexas,
como andlise textual, argumentagdo e producdo discursiva. A Tabela [I| resume
comparativamente as competéncias dos modelos em tarefas literais e interpretativas,
bem como sua resiliéncia a diferentes niveis de entropia, revelando a diversidade de
comportamentos entre as arquiteturas analisadas.

Dispersao: Tempo de Inferéncia vs Similaridade (Tarefa Interpretativa)
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e llama3-8b-8192 (T=0.5) e llama3-70b-8192 (T=1.0)
e gemma2-9b-it (T=0.0) ® qwen-2.5-coder-32b (T=1.0)
e [lama-3.3-70b-specdec (T=0.5)

Figura 4. Correlacdo entre tempo de inferéncia e similaridade semantica nas tarefas interpretativas

Complementarmente, a Figura 4] demonstra que o tempo de inferéncia pode atuar
como marcador indireto da complexidade semantica envolvida, uma vez que modelos que
recorrem a raciocinio mais elaborado tendem a apresentar maior laténcia, mas também
maior similaridade as respostas de referéncia. Esses achados reforcam a aplicabilidade
dos LLLMs em contextos educacionais que demandam sensibilidade lexical, profundidade
interpretativa e parametrizagao alinhada ao perfil cognitivo dos estudantes. Ao estabelecer
uma base empirica robusta para o uso responsavel e eficiente da inteligéncia artificial na
educacgdo, este trabalho contribui para a constru¢do de ferramentas instrucionais mais
éticas, transparentes e centradas no processo de aprendizagem.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este estudo evidenciou que o parametro de temperatura exerce influéncia nao
apenas sobre a variacdo lexical das respostas geradas por modelos de linguagem, mas
também sobre sua capacidade interpretativa e precisao semantica. A andlise sistematica
de 15 LLMs, sob cinco diferentes configuracdes de temperatura, revelou que a natureza

da tarefa — interpretativa ou literal — altera significativamente a sensibilidade dos
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modelos a esse pardmetro. Temperaturas mais baixas favorecem respostas diretas, com
alta fidelidade lexical e menor custo computacional, enquanto valores intermedidrios
(especialmente em torno de 0.5) se destacam por equilibrar diversidade e coeréncia,
sendo particularmente eficazes em tarefas que exigem inferéncia e interpretacdo. Além
disso, observou-se que modelos maiores e mais recentes demonstram maior robustez
sob entropia elevada, ao passo que arquiteturas menores tendem a responder melhor a
configuragdes mais conservadoras.

Como trabalhos futuros, propde-se expandir o escopo das tarefas avaliadas,
incorporando questdes com maior diversidade temética e complexidade discursiva, como
perguntas argumentativas, analiticas e contraditdrias, a fim de testar a consisténcia interna
e a estabilidade semantica das respostas. Pretende-se também explorar o impacto da
temperatura em atividades multimodais e em contextos de tutoria adaptativa, ampliando
ainda mais o potencial transformador dos LLMs na educaco.
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