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Abstract

Introduction. Despite the popularity of large language models, there are still gaps
in understanding how information is organised, represented and structured within
these systems. Thus, this study sought to identify and analyse aspects of
information science (IS) in LLMs.

Method. This is a bibliographic study with a qualitative approach, conducted
through a rigorous protocol applied to the ACM digital library, ScienceDirect,
Scopus and Web of Science databases.

Analysis. A total of 53 studies published between 2022 and 2025 were examined,
from which 16 categories of artificial intelligence techniques applied in LLMs were
identified.

Results. These techniques were related to the four information architecture
systems: organisation, labeling, navigation and search, and to classical instruments
of information organisation, highlighting the convergence between principles of IS
and Al innovations.

Conclusions. The articulation between information architecture and information
organisation provides conceptual and practical foundations to understand how
LLMs structure, represent and make data available. The study points to future
research directions, reinforces the relevance of IS in the debate on Al and highlights
the role of information professionals in critically mediating between technology and
society.
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Introducao

A ascensao dos large language models (LLMs) tem transformado a maneira como as pessoas
acessam e interagem com a informacao. No entanto, apesar de sua popularidade crescente, hd uma
lacuna entre o uso cotidiano dessas ferramentas e a compreensao técnica de seu funcionamento.
Compreender como a informagao ¢é organizada, tratada e estruturada nesses sistemas é
fundamental para promover uma cultura digital ética e transparente, implicando em pessoas mais
criticas e informadas.

Essa lacuna de compreensao pode gerar riscos como a desinformacdo, a exposicao indevida de
dados pessoais, a dependéncia acritica de respostas automatizadas e a reducao da capacidade
analitica dos usuarios (Chen et al., 2025; Chow, 2025; Ferreira & Oliveira, 2021; Zhou et al., 2024).
Além disso, o desempenho dos LLMs esta diretamente relacionado a forma como os dados textuais
sao organizados e preparados durante seu treinamento. Neste contexto, torna-se essencial
investigar os elementos que compodem a Organizacao e a arquitetura da informacao em LLMs,
sendo estes os questionamentos que norteiam esta pesquisa: Como a informacao tem sido
organizada, tratada e estruturada em LLMs? Quais técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) sao
utilizadas nesse cenario?

Com isso, esta pesquisa objetiva identificar e analisar aspectos da ciéncia da informacao (CI) em
LLMs. Especificamente, buscou-se: 1) identificar estudos sobre a organizacao e a arquitetura da
informagao em LLMs e 2) discutir e relacionar aspectos da organizacao e da arquitetura da
informagao em LLMs com as técnicas de IA.

A pesquisa, de natureza bibliografica, é uma revisao de literatura de abordagem qualitativa, que
utilizou um protocolo minucioso para investigar a tematica em quatro bases de dados, executado
em junho de 2025.

Ajustificativa deste estudo reside na necessidade de ampliar o entendimento critico sobre os LLMs
e sua relagdo com os dados, apoiando novos projetos relacionados a governanga de dados e as
formas de recuperacao envolvendo fontes externas. Além disso, tornar compreensivel o modo
como esses modelos sdo construidos e operam, especialmente no que se refere a estruturagao e
ao tratamento da informacao, é essencial para fortalecer a alfabetizacao digital, fomentar o uso
responsavel da tecnologia e mitigar riscos sociais relacionados a desinformacao e a privacidade.

E importante destacar que, embora a literatura ainda nio estabeleca de forma explicita uma
correspondéncia direta entre técnicas de IA e sistemas de arquitetura da informagao, este trabalho
propde uma associacao analitica entre esses dominios, a partir de principios conceituais comuns
relacionados a organizacao e ao acesso a informacao.

Large language models

Segundo Kallens et al. (2023), LL.Ms sao estruturas avancadas de redes neurais profundas, treinadas
com grandes volumes de dados em linguagem natural, que lhes conferem a capacidade de executar
multiplas tarefas linguisticas. Os LLMs possuem ampla versatilidade, podendo gerar, resumir e
traduzir textos, simular diadlogos, entre outras tarefas. Além disso, eles realizam buscas semanticas,
o que possibilita recuperar informacoes relevantes mesmo quando o usuario nao utiliza as mesmas
palavras na consulta (Wei et al., 2025).

O desenvolvimento de um LLM ocorre em duas etapas principais: o pré-treinamento, que demanda
grande volume de dados e recursos computacionais, no qual o modelo aprende padrdes
linguisticos gerais a partir de textos da internet, resultando nos chamados modelos-base; e o
refinamento, fase em que esse modelo é ajustado para tarefas ou comportamentos especificos,
aproveitando o conhecimento ja adquirido e reduzindo custos em relacao ao pré-treinamento
(Alammar & Grootendorst, 2024).
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Embora os LLMs tenham alcancado resultados importantes em diversas tarefas, ainda apresentam
limitacoes relevantes, principalmente ligadas aos dados de treinamento, que podem absorver
vieses sociais e estereotipos, refletindo desigualdades existentes em textos coletados da internet.
Além disso, o volume de dados utilizados dificulta o controle de qualidade, aumentando o risco de
incorporagao de informacoes incorretas, ofensivas ou protegidas por direitos autorais. Esses
problemas reforcam a necessidade de cautela no uso e na interpretacao das respostas geradas
pelos de LLMs, bem como de estratégias para mitigar esses problemas.

Arquitetura e organizacao da informacao

Segundo Gabriel-Petit (2025), arquitetura da informacao corresponde a uma pratica de design
voltada a definicdo da estrutura de ambientes digitais, com foco na organizagao das informacoes e
no apoio a localizacao e usabilidade por meio de sistemas de rotulagem, navegacao e pesquisa bem
elaborados. Como ressalta Lima (2016, p. 48), sua principal fungao é ‘proporcionar uma estrutura
légica que possa ajudar o usudrio a encontrar a informacdo de que necessita’.

De acordo com Rosenfeld et al. (2015), a arquitetura da informacao é estruturada em quatro
sistemas fundamentais: organizagao, rotulacao, navegagao e busca. O sistema de organizagao diz
respeito as formas de categorizar a informacao; a rotulacdo trata da maneira como essa informacao
é representada; a navegacao refere-se aos caminhos que permitem percorré-la; e a busca esta
relacionada aos mecanismos utilizados para localiza-la.

A arquitetura da informacao também se fundamenta nos principios da organizagao da informacao
que, conforme Lima (2020), é a area responsavel por estruturar e padronizar a representacao de
diferentes recursos informacionais, de modo a facilitar sua recuperacao e seu uso, envolvendo
tanto os processos quanto os instrumentos empregados para organizar contetidos e garantindo
que o conhecimento registrado seja acessivel em sistemas de recuperacao da informagao e possa
atender as necessidades especificas de uma comunidade de usuarios, uma vez que a informagao
s6 adquire valor quando é devidamente representada e passivel de ser recuperada.

Esses instrumentos, conhecidos como Sistemas de Organizacao do Conhecimento, sao definidos
por Santana et al. (2024, p. 3) como ‘instrumentos de representacdo utilizados para organizar
materiais tanto objetivando a sua recuperacgdo, como o gerenciamento da colecdo’. Entre esses
sistemas, ha as taxonomias, que podem ser compreendidas como uma estrutura hierarquica de
termos que representa um determinado dominio do conhecimento, organizando os conceitos a
partir de suas semelhancas e diferencas (Lima & Maculan, 2017); os tesauros, que sao um conjunto
estruturado de termos descritores que se relacionam de forma semantica e genérica, padronizados
quanto a forma e ao significado e constituidos por palavras ou por grupos de palavras (Lima &
Maculan, 2017); os vocabularios controlados, que sao ferramenta utilizadas para padronizar e
controlar os termos empregados em um sistema de informacao (Cruz et al., 2022); os metadados,
que podem ser definidos como informacgdes que descrevem outros dados, fornecendo elementos
para sua identificacao, representagao, interoperabilidade e uso em sistemas de informacao
(Gilliland, 2016); e a indexagao, que & o processo de identificar e representar o conteudo
informativo de documentos por meio da selecao de assuntos ou conceitos, organizando-os em
indices com a finalidade de possibilitar sua posterior recuperagao (Silva & Fujita, 2004), entre
outros.

Metodologia

Neste estudo, buscou-se investigar a organizacao e a arquitetura da informacao em LLMs a partir
da analise de literatura especializada. Para isso, adotou-se uma abordagem qualitativa, de carater
exploratorio e fundamentada em uma revisao de literatura (Creswell & Creswell, 2021). A opgao por
essa abordagem justifica-se pela natureza conceitual do objeto investigado, que envolve a analise
de elementos da organizacao e da arquitetura da informagao em LLMs, ainda em processo de
consolidacao tedrica no campo da CI.
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Ressalta-se que a relacao entre as técnicas de IA e os sistemas de arquitetura da informagao é aqui
tratada como uma associacao analitica construida pelas autoras, a partir da literatura examinada,
e nao como uma correspondéncia conceitual previamente estabelecida no campo, buscando,
assim, identificar convergéncias conceituais.

Etapas da pesquisa
A conducao metodolodgica da pesquisa foi estruturada em trés etapas principais, descritas a seguir.

Primeira etapa: definicao dos termos de busca
Na primeira etapa, procedeu-se a identificacao e definicao dos principais termos relacionados ao

escopo da pesquisa, sendo eles large language models, arquitetura da informacao, organizacao da
informacgao e tratamento de dados. Esses termos orientaram a elaboracao da string utilizada nas
bases selecionadas, contemplando variagdes terminolégicas em portugués, inglés e espanhol, de
modo a ampliar a abrangéncia da recuperacao dos estudos. A Figura 1 apresenta as strings
utilizadas nas bases de dados para as buscas e a quantidade de publicacdes recuperadas. A busca
foi realizada no dia 25/06 /2025, utilizando o filtro de publicacdes de acesso aberto.

(" [[Title: “modelos de linguagem de larga escala”) OR [Title: "grandes modelos de linguagem”] OR [Title: "large

language models"] OR [Title: lim) OR: [Title: lims] OR [Title: "modelos de lenguaje a gran escala”] OR [Tifle:
ACM Digital "grandes modelos de lenguaje”]] AND [[Title: "arguitetura da informac&e”] OR [Title: “information architecture”] OR 2
Library (Title) [Title: "arquitectura de la informacion"] OR [Title: "organizacdo da informac&o”] OR [Title: "information /
organization”] OR [Title: “organizacion de la informacion™] OR [Title: "tratamento de dados”™] OR [Title: "data
\_ processing"] OR [Title: "tratamiento de datos"]] J
4 ™\
[[Abstract: "modelos de linguagem de larga escala”] OR [Absiract: "grandes modelos de linguagem™] OR [Absiract:
ACM Digital "large language models"] OR [Abstract: lim] OFt_[Abstract: lims] OR [Abslr:clct "mudglos de Iepguaje agran . .
e ezcala"] OR [Abstract: "grandes modelos de lenguaje"]] AND [[Absiract: "a(qunetura da informacao”] OP:[Abstract: /29 /S
(Abstract) "infurma}ion architecture"] OR [Abstract: "arquitectura de la informacion”) OR [A{bstract: "urganiza!;ao da
informac&o"] OR [Abstract: "information organization”] OR [Absiract "organizacion de la informacion”] OR
[Abstract. "tratamento de dados™] OR [Abstract. "data processing”] OR [Abstract "tratamiento de datos"]]
o vy
[[Keywords: "modelos de linguagem de larga escala”] OR [Keywords: "grandes modelos de linguagem”] OR
T [Keywo.rds: "large language models"] OR [Keywords: IIm] OR [Kekurgs: lims] OR. [Keywords: "mpdelus de
Librag _Ienguaje"a gran escala”] OR [_Kew.rorqs: "gran_des modelos de Ienguaue"]]AND [[Kew.rords_: "arqune}ura da
0 Aulh’;’r informacao”] OR [Keywords: "information architecture™] OR [Keywords: "arquitectura de Ia informacion"] OR o
keyword) [Keywords: "orgar!izagﬁu da informacéo"] OR [Keywords: “information erganization”] OR [Keywords: "organizacion| - /
de la informacién"] OR [Keywords: "tratamento de dados"] OR [Keywords: "data processing”] OR [Keywords:

"tratamiento de datos"]]
. s

' '1

ScienceDirect| | Title, abstract, keywords: (("Modelos de Linguagem de Larga Escala” OR "Grandes Modelos de Linguagem” OR:

(Portuguese) LLM OR LLMs) AND ("Arguitetura da informacdc” OR "QOrganizacéo da informacéo” OR "Tratamento de dados™)) -

ScienceDirect Title, abstract, keywords: (("Large Language Models™ OR LLM OR LLMs) AND ("Information architecture™ OR a7
(English) "Information organization” OR "Data processing™))

ScienceDirect rTnle, abstract, keywords: (("Modelos de lenguaje a gran escala” OR "Grandes modelos de lenguaje” OR LLM 'C)Ft1
(Spanish) LLMs) AND ("Arguitectura de la informacion”™ OR "Organizacion de la informacion” OR "Tratamiento de datos™)) 0

~
TITLE-ABS-KEY ( ( ( { "Modelos de Linguagem de Larga Escala" OR "Grandes Modelos de Linguagem” ) OR (
"Large Language Models” OR LLM OR LLMs ) OR ( "Modelos de lenguaje a gran escala” OR "Grandes modelos y v
Scopus de lenguaje” ) ) AND { { "Arquitetura da informacdo” OR "Information architecture” OR "Arguitectura de la /654
infermacion” ) OR ( "Organizacdo da informacée”™ OR “Information organization” OR "Organizacion de la = 4
informacion” ) OR ( "Tratamento de dados™ OR "Data processing” OR "Tratamiento de datos™))))

TS=(("Modelos de Linguagem de Larga Escala” OR "Grandes Modelos de Linguagem™ OR "Large Language
Models” OR LLM OR LLMs OR "Modelos de lenguaje a gran escala" OR "Grandes modelos de lenguaje”) AND
("Arguitetura da informacdo” OR "Information architecture” OR "Arquitectura de la informacion” OR "Organizacdo 163
da informacdo” OR "Information organization” OR “QOrganizacion de la informacion” OR "Tratamento de dados"

\ OR "Data processing” OR "Tratamiento de datos™) )

Web of
Science

Figura 1. Strings de busca.
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Segunda etapa: elaboracao do protocolo da revisao de literatura
Na segunda etapa, foi elaborado um protocolo para a conducao da revisao de literatura, adaptado

de Nascimento Silva (2023), com o objetivo de assegurar a transparéncia, consisténcia
metodologica e reprodutibilidade do estudo. O protocolo definiu explicitamente: (i) o objetivo geral
da revisao; (ii) as questoes de pesquisa; (iii) as fontes de informacao; (iv) os critérios de elegibilidade
para a escolha dos documentos; (v) os critérios de inclusao e exclusao dos documentos; (vi) os
campos e expressoes de busca; e (vii) os procedimentos de selecdo e analise dos documentos.

Foram selecionadas quatro bases de dados reconhecidas pela relevancia e abrangéncia nas areas
de ciéncia da computagao, tecnologia da informacao e Pesquisa Multidisciplinar: ACM digital
library, ScienceDirect, Scopus e Web of Science. A escolha dessas bases visou garantir a
recuperacao de estudos revisados por pares, com diversidade tematica e rigor cientifico.

Nao foi estabelecida delimitacdo temporal, considerando-se o carater recente e dinadmico das
pesquisas sobre LLMs. Foram incluidos artigos de peri¢dicos e trabalhos completos publicados em
eventos cientificos, redigidos em portugués, inglés ou espanhol. Foram excluidas publicagoes
duplicadas, estudos nao disponiveis na integra via Portal de Periédicos da Capes e trabalhos cujo
titulo e resumo nao abordassem, de forma explicita, aspectos relacionados a arquitetura da
informacgao, organizagao da informagao ou técnicas de IA associadas aos LLMs.

O protocolo completo da revisao, com seus critérios e procedimentos, encontra-se sintetizado na
Tabela 1.

Critérios Descricao

Identificar publicacdes sobre os principais elementos da arquitetura da informacao em

Objetivo geral LLMs.

Questoesa |Como a informacao tem sido organizada, tratada e estruturada em LLMs?

serem
5 N ~ i 0

resolvidas | Quais técnicas de IA sdo utilizadas?
Base de dados:
ACM Digital Library: por seu foco em ciéncia da computacao e tecnologia da Informacao.
ScienceDirect: Por reunir periédicos da Elsevier nas areas de ciéncia e tecnologia.

Fontes de . s . ~ o .

. N Scopus: pela cobertura multidisciplinar e ampla indexagao de perioédicos revisados por

informacao
pares.
Web of Science: por sua curadoria rigorosa e cobertura internacional de pesquisas de alto
impacto.

Sem delimitacao de data.

Critérios de |Tipologia documental: artigos de periddicos e trabalhos de eventos, pois possuem revisao
elegibilidade |por pares.

Idiomas: portugués, inglés e espanhol, a fim de aumentar a abrangéncia dos estudos.

Inclusao de publicagdes de areas que estudam arquitetura da informacio e LLMs.

Inclusao de publicagoes nos idiomas inglés, portugués e espanhol.
Critérios de

inclusdo e de |Exclusdo de publicacoes duplicadas.

exclusao Exclusao de publicacoes que nao foram redigidas em portugués, inglés ou espanhol.

Publicagdes cujo titulo e resumo nao abordam arquitetura da informagao e LLMs.
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Publicacdes que nao estejam disponiveis na integra via Portal de Periddicos da Capes.

Campos de

Titulo, resumo e palavras-chave.
busca

~ Large language models e suas variagoes E arquitetura da informacao e suas variagoes.
Expressoes de

busca As expressoes foram utilizadas em portugués, inglés e espanhol.

((('modelos de linguagem de larga escala’ OR ‘grandes modelos de linguagem’) OR (‘large
language models’ OR LLM OR LLMs) OR (‘modelos de lenguaje a gran escala’ OR ‘grandes
modelos de lenguaje’)) AND ((‘arquitetura da informacdo’ OR ‘information architecture’ OR
‘arquitectura de la informacion’) OR (‘organizacdo da informagdo’ OR ‘information
organization’ OR ‘organizacion de la informacion’) OR (‘tratamento de dados’ OR ‘data
processing’ OR ‘tratamiento de datos’)))

String

Selecao dos
documentos
recuperados

Leitura dos titulos e resumos das publica¢oes recuperadas com o intuito de verificar a
pertinéncia do contetido aos objetivos da pesquisa.

Procedimentos | Leitura completa das publicacdes, registrada em planilha estruturada, a fim de identificar
de analise |elementos sobre a organizacao e a arquitetura da informacao em LLMs.

Critério de
exclusdo apos |Pesquisas que nao possuem abordagem conceitual, tedrica ou metodologica sobre LLMs e
analise dos |arquitetura da informacao.

documentos

Software Parsifal, para a gestao do protocolo e das publicagoes, € Google Sheets, para o
Tratamento |compartilhamento de dados e desenvolvimento do relatorio da pesquisa entre as
pesquisadoras.

Tabela 1. Protocolo da revisao de literatura.

Terceira etapa: execucgao das buscas, selecao e analise dos estudos
Na terceira etapa, as buscas foram executadas nas bases selecionadas, utilizando-se a string

previamente definida. Os registros recuperados foram exportados para o software Parsifal
(Disponivel em: https://parsif.al/. Acesso em: 19 jun. 2025), empregado para a gestao do protocolo,
organizacao dos resultados e aplicacao dos critérios de elegibilidade, inclusao e exclusao.

Inicialmente, foram recuperados 882 registros nas bases de dados selecionadas. Apos a
identificacdo e remocao de 209 registros duplicados, procedeu-se a leitura dos titulos e resumos
dos 673 documentos restantes, resultando na exclusao de 620 publicagdes que nao atendiam aos
critérios estabelecidos. As publicagdes consideradas pertinentes avancaram para a etapa de leitura
integral. Ao final desse processo, a amostra final foi composta por 53 estudos.

A analise dos documentos selecionados foi conduzida de forma qualitativa, por meio de uma
categorizacao facetada, a partir da leitura integral das publicacdes. As categorias facetadas foram
definidas com base na identificacao das técnicas de IA empregadas, indicadas nos documentos,
bem como de aspectos relacionados a organizacao e arquitetura da informacgao associados aos
LLMs. Esse procedimento permitiu classificar os estudos analisados e identificar padrdes, além de
mapear as principais técnicas de IA utilizadas.

A revisdo de literatura foi conduzida entre os meses de junho e agosto de 2025, sendo o protocolo
executado no dia 25/06/2025. As publicagdes selecionadas e seus respectivos identificadores,
titulo, autores e ano de publicacao estao detalhadas na Tabela 2.
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Estudos

Titulo Autores Ano
(ID)
A conceptual framework for a latest information-maintaining
1 method using %"etrieval—augmented. generation _and alarge Choi e Jeong 9025a
language model in smart manufacturing: theoretical approach
and performance analysis
2 A Dutch financial large language model Noels et al. 2024
A fine-tuning enhanced RAG system with quantized influence
3 ine-tuning ystem with quantizec infiu Rangan e Yin 2024
measure as Al judge
A framework enabling LLMs into regulatory environment for
4 transparency and trustworthiness and its application to drug Wu et al. 2024
labeling document
5 A framework for LLM-assisted smart policing system Sarzaeim et al. 2024
A meth f 1i 1 1
6 method to promote safe cycling powered by large language Costa et dl. 2024
models and IA agents
A multimodal large language model framework for intelligent
7 . g g g . .g Wang et al. 2025
perception and decision-making in smart manufacturing
3 A new pipeline for generatin.g instrgction dataset via RAG and Sung et al. 2024
self fine-tuning
Arevi hanci icultural intelli ith1
9 review on enhancing agricultural intelligence with large Li et . 2025
language models
A scientific-article key-insight extraction system based on
10 i ) Y & Y Song et al. 2025
multiactor of fine-tuned open-source large language models
1 A user-centered framework for data pri.vacy protec.tion using Zhou et dl. 2024
large language models and attention mechanisms
Advancing EHR analysis predictive medication modeling usin
12 g ysIsp g g Alghamdi e Mostafa 2025
LLMs
Advancing Tinnitus therapeuticstherapeutics: GPT-2 driven
13 clustering analysis of cognitive behavioral therapy sessions and Jeong et al. 2024
Google T5-based predictive modeling for THI score assessment
A, ted knowled del enhancing domain- ific QA
" ggrega ed knowledge rr?o el enhancing domain §pec1 icQ Li et al. 2024
with fine-tuned and retrieval-augmented generation models
Application of retrieval-augmented generation for interactive
5| PPHea ievalraug generation for 1 v Chen et al. 2025
industrial knowledge management via a large language model
16 Automating systemati(f literature reviews. with ret1."ieval— Han et al. 9024
augmented generation: a comprehensive overview
- Batch-ICL: effective, efficient, apd order-agnostic in-context Zhang et dl. 2024
learning
18 Builc}ing lightweight domain—speclific consultaFion syst.ems via Zheng et dl. 9024
inter-external knowledge fusion contrastive learning
19 Can language models automate data wrangling? Jaimovitch-Lopez et al. | 2022
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CMLLM: a novel cross-modal large language model for wind

20 . Zhu et al. 2025
power forecasting
21 Combining ﬁnancial. da}ta anq news articles for stock price Elahi e Taghvaei 2024
movement prediction using large language models
DataAgent: evaluating large language models’
22 ability to answer zero-shot, natural language Mishra et al. 2024
queries
Deciphering public voices in the digital era: benchmarking
23 ChatGPT for analyzing citizen feedback in Hamilton, New Fuetal 2024
Zealand
i 1 1 1
o4 Deep learmng and methods. based on arge. anggage models Li et al. 2025
applied to Stellar light curve classification
Development of a natural language processing (NLP) model to
tomatically extract clinical data f lectronic health
o5 automatically extract clinical data from electronic hea Badalotti et al. 2024
records: results
from an Italian comprehensive stroke center
26 DocFinQA: a long-context financial reasoning dataset Reddy et al. 2024
Domain-specific manufacturing analytics framework: an
97 integrated architecture with retrieval—at.lgmented generation Choi e Jeong 2025h
and ollama-based models for manufacturing execution systems
environments
08 DRG-LLaMA: tuning LLaMA mo'del. to pred.ict diagnosis-related Wang et dl. 2024
group for hospitalized patients
Enhancing e-government services through state-of-the-art,
29 modular, and reproducible architecture over large language Papageorgiou et al. 2024
models
30 Enhancing financial domain adaptatior.l of language models via Tanabe et dl. 9024a
model augmentation
31 Enriching building functi.on classification using large language Memduhoglu et al. 2024
model embeddings of OpenStreetMap tags
32 Extracting lung cancer stag.ing descriptors from pathology Cho et dl. 2024
reportsreports: a generative language model approach
33 Fisher informat'ion—b'ased efficient curriculum federated Liu et al. 2024
learning with large language models
34 Fishnet: ﬁnancial. i.nte'lligence from sub-querying, harmgnizing, Cho et dl. 2024
neural-conditioning, expert swarms, and task planning
35 JaFIn: Japanese financial instruction dataset Tanabe et al. 2024b
Large language models deconstruct the clinical intuition
36 . , . , Stanley et al. 2025
behind diagnosing autism
47 Large language models. for p.reventing me.dication direction Pais et dl. 2024
errors in online pharmacies
38 LEGF-DST: LLMs-enhanced graph-fusion dual-stream Tong et . 9005

transformer for fine-grained Chinese malicious SMS detection
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LLM-assisted multi-teacher continual learning for visual
39 . L ) Du et al. 2024
question answering in robotic surgery
40 LLM-assisted qualit.ative dfaFa analysis: security. and privacy Adeseyea et al. 2025
concerns in gamified workforce studies
4 Military equipment entity extraction based on large language Liu et al. 2024
model
42 Model d.e\(eloprlnent for. bespok.e large language models for Taylor et 2024
digital triage assistance in mental health care
43 Multimodal medical image an.alysis: integrating LLM and RAG Van e Shao 2005
deep learning strategies
44 Optirr'lizir.lg large language rTlodels for Arabic healthfzar? Mohammad et al. 2024
communication: a focus on patient-centered NLP applications
Pri - ing 1 1 Is f
45 rivacy preservmg arge anguz.;\ge mo@e s for structured Wiest et dl. 2024
medical information retrieval
46 RDguru: a conversatioTlal intelligent agent for Yang et al. 2024
rare diseases
47 Research on fine—tuning.optimization strategie§ for large Zhao et al. 2024
language models in tabular data processing
48 TAT-LLM: a specia'llized.language model for discrete reasoning Zhu et dl. 2024
over financial tabular and textual data
49 T9ward regulatory compliance: a .few—sh.oF . Pragyan et dl. 2024
learning approach to extract processing activities
=0 Visual-textual int.eg.ration in LL.Ms.for medic.al diagnosis: A Agbareia et al. 2005
preliminary quantitative analysis
51 WaterGPT: training a large language model to become a Ren et al. 2024
hydrology expert
What did the occupant say? Fine-tuning and evaluating a large
52 language model for efficient analysis of multi-domain indoor Sadick e Chinazzo 2025
environmental
53 Zero shot classification of art with large language models Tojima e Yoshida 2025

Tabela 2. Publicacoes selecionadas.

Analise e discussao dos resultados
As pesquisas selecionadas, em sua maioria, apresentam estudos de caso que aplicam LLMs para
solucionar problemas especificos ou promover melhorias em sistemas ja existentes. Parte dos
estudos precisou lidar com grandes volumes de dados nas etapas iniciais do desenvolvimento dos
sistemas, como em Wu et al. (2024) e Elahi e Taghvaei (2024). Em alguns casos, havia dados com
diferentes formatos, como em Noels et al. (2024) e Wang et al. (2025), e, em outros, coletados em
tempo real, como visto em Choi e Jeong (2025a, 2025b). A utilizacao desses conjuntos de dados
exigiu organizacao, rotulagem e limpeza, incluindo a remocao de dados duplicados e
desnecessarios para os objetivos dos sistemas propostos.

As abordagens adotadas nos estudos selecionados foram identificadas a partir da analise das
técnicas de IA descritas em cada publicacdo e, posteriormente, classificadas em categorias
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facetadas. Essas categorias foram organizadas segundo os quatro sistemas de arquitetura da
informacgao propostos por Rosenfeld et al. (2015), sendo eles organizagao, rotulagao, navegacao e
busca, conforme apresentado na Tabela 3. Ja a Figura 2 ilustra como foi feito esse processo.

B ,..

Ler os documentos na iI]iEf{'."TH

L
on
Eelacionar as técnicas de 1A
com principios de organizacio
e arguitetura da informacio

ldentificar técnicas de [A

Figura 2. Processo para a categorizacao e associacao dos estudos.

A associacao entre as técnicas de IA e os sistemas de arquitetura da informacao foi realizada com
base em uma analise conceitual das fun¢des desempenhadas por cada técnica no tratamento, na
organizacao, na representacao e no acesso a informacgao. Destaca-se que essa correspondéncia
nao é explicitamente formulada nos estudos analisados, mas constitui uma interpretacao analitica
das autoras, fundamentada nas caracteristicas operacionais das técnicas identificadas e em sua
proximidade com os instrumentos classicos da Organizacao da Informacao.

Sistema de
Arquitetura | Categorias (técnicas . -
Descricao Estudos (ID)
da de IA)
informacao
) ) Abordagem que permite ao modelo aprender de forma
Continual learning . .
) incremental, incorporando novos dados e tarefas ao
(aprendizado i 39
) longo do tempo, sem esquecer conhecimentos
continuo) . .
previamente adquiridos.
) ) Método de treino em que o modelo aprende a
Contrastive learning . ; . .
, aproximar exemplos que tém relagdo entre sie a
(aprendizado A 18
. afastar os que nao tém, ajudando a melhorar buscas,
contrastivo) e . A .
classificacdes e o alinhamento semantico entre itens.
) Técnica para ampliar o conjunto de dados utilizados
Data augmentation . . ~
izacio | (enriquecimento de para o treinamento do modelo por meio de geragao 13.38 e 41
Organizagdo sintética, aumentando o conjunto sem a necessidade de ’
dados)
coletar novos dados rotulados.
Embeddings Representacdes numeéricas de textos, imagens ou
(representacdes | outros dados em um espaco vetorial, permitindo medir 31
vetoriais) a similaridade seméntica entre esses elementos.
Processo de ajustar a base de conhecimento de um |2, 3,10, 12, 14,
Fine-tuning modelo pré-treinado utilizando um conjunto de dados |24, 28, 32, 33,
(ajuste fino ou adicionais de um dominio, para que ele adquira maior |36, 37, 41, 42,
refinamento) especializacao em determinado tema e/ou em uma | 44, 47, 48, 51
tarefa em particular. e 52
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Model augmentation | Uso de modulos ou ferramentas externas conectadas
(enriquecimento do | ao modelo para ampliar suas capacidades sem precisar 30
modelo) treina-lo novamente.
" Etapa inicial de treinamento do modelo com grandes
Pretraining
, , volumes de dados na qual o modelo aprende 7
(pré-treinamento) ~ . -
representacoes gerais antes de ser especializado.
) ) Método de treino em que o modelo aprende a
Contrastive learning . R < .
, aproximar exemplos que tém relagdo entre si e a
(aprendizado A 18
. afastar os que nao tém, ajudando a melhorar buscas,
contrastivo) e . A .
classificagdes e alinhamento semantico entre itens.
Técnica voltada para a formulagao de instrugdes que
) . orientam o comportamento do modelo com o objetivo
Prompt engineering P L . o) 6,19, 21, 22,
. de gerar respostas mais alinhadas as necessidades do
(engenharia de L. . - o 23,40, 45,
usuario e reduzir ocorréncias de alucinacao. Essa
prompt) ” - 49,50 e 53
pratica pode incluir, no prompt, o uso de exemplos
Rotulagdo e/ou cadeias de raciocinio.
) Capacidade do modelo de executar uma tarefa a partir
In-context learning , R . .
. de instrucdes e poucos exemplos fornecidos no préprio
(aprendizado em . . . 17 e 26
prompt, durante a inferéncia, sem atualizar os pesos do
contexto)
modelo.
Instruction-tuning | Processo em que o modelo é treinado ou refinado com
(ajuste ou pares de instrucdes e respostas para alinhar as a5
refinamento por respostas geradas a comportamentos desejados pelo
instrucdes) usuario em tarefas de linguagem natural.
Estratégia em que o modelo escolhe os exemplos mais
Active learning uteis ou incertos para serem revisados e categorizados
. ; . . 25
(aprendizado ativo) por humanos, reduzindo a quantidade de dados
necessaria para treinar o modelo com qualidade.
Forma de organizar modelos para que funcionem como
Agentic architectures agentes capazes de agir sozinhos ou com pouca a4
(arquitetura agentiva)| supervisao, interagir com ferramentas, dividir tarefas
em etapas e tomar decisdes com base em objetivos.
Organizacao interna do modelo, normalmente em
variantes decoder-only (apenas decodificacao) ou
LLMs architecture encoder-decoder (codificador-decodificador), que 9
Navegacio |(arquitetura de LLMs)| define a sua capacidade, o seu nimero de camadas e a
janela de contexto (espago onde o usuario insere o
prompt).
. Técnica que combina diferentes tipos de dados, como
Cross-modal learning , L .
. texto, imagem ou audio, permitindo que o modelo
(aprendizado . . 20
) realize tarefas entre variadas fontes, como buscar uma
intermodal) . . g
imagem a partir de uma descricao em texto.
Retrieval-augmented | Método que aprimora as respostas de um modelo ao 13458
generation recuperar informagdes de fontes externas e incorpora- 14’ 1’5 716 ' 2%
(geragdo aumentada las como contexto nos prompts, permitindo que o 2;) 4’3 ’46’
~ o , 40 €
de recuperagao) modelo fornecga respostas especificas sem a
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necessidade de um novo treinamento.

Embeddings Representagoes numeéricas de textos, imagens ou
(representacoes | outros dados em um espaco vetorial, permitindo medir 31
vetoriais) a similaridade semantica entre esses elementos.

Componente que identifica a importancia de cada token
em relacdo aos demais, permitindo ao modelo usar o
contexto e compreender dependéncias mesmo em
trechos longos.

Attention mechanism
(mecanismo de

Busca atencao)

11

Método que aprimora as respostas de um modelo ao
recuperar informacdes de fontes externas e incorpora-| 1, 3,4, 5, 8,
las como contexto nos prompts, permitindo que o 14, 15, 16, 27,
modelo fornecga respostas especificas sem a 29,43 e 46
necessidade de um novo treinamento.

Retrieval-augmented
generation
(geracao aumentada
de recuperagao)

Tabela 3. Categorias e estudos organizados de acordo com os sistemas de arquitetura da informacao.

Algumas técnicas de 1A aparecem em mais de um sistema de arquitetura da informagao porque
podem atuar em diferentes etapas do tratamento da informacao. Por exemplo, embeddings sao
Uteis tanto na organizacao, ao estruturar representagoes vetoriais para alinhar itens semelhantes,
quanto na busca, ao medir a proximidade semantica entre consultas e documentos. Da mesma
forma, contrastive learning contribui para organizar dados aproximando exemplos relacionados,
mas também auxilia na rotulacdo, ao tornar as categorias mais claras e distinguiveis. Ja o RAG
aparece na navegacgao e na busca, pois € capaz de integrar informagdes externas ao contexto do
LLM para oferecer respostas mais contextualizadas e precisas.

Segundo Rosenfeld et al. (2015), 0s sistemas de organizacio envolvem esquemas, que determinam
as caracteristicas comuns entre os itens para posterior agrupamento, e estruturas, que
estabelecem as relacoes entre esses itens e seus grupos, influenciando a forma como a informacgao
é localizada e compreendida. Nesse ambito, técnicas de IA como fine-tuning, pretraining, data
augmentation, embeddings, contrastive learning, continual learning e model augmentation
cumprem fungdes semelhantes a taxonomias e tesauros ao estruturarem dados, refinarem
categorias e enriquecerem representacoes semanticas. Nos estudos de Rangan e Yin (2024), por
exemplo, foram utilizados dados de uma tnica fonte, extraidos de documentos em PDF, e criados
pares de perguntas e respostas para refinar um LLM para atuar como um chatbot que respondesse
a perguntas sobre servigos sociais para pessoas em situagao de vulnerabilidade.

Ja oS gistemas de rotulacio dizem respeito a representacao da informacao e funcionam como a
forma mais evidente de revelar os esquemas adotados. Para serem eficazes, devem refletir a
linguagem dos usuarios e representar os contetidos com clareza. Nesse sentido, instrumentos
como vocabularios controlados encontram paralelos em técnicas como prompt engineering,
instruction-tuning, contrastive learning e in-context learning, pois tanto os vocabularios
controlados quanto essas técnicas de IA tém como objetivo principal reduzir ruidos e tornar a
representacao mais precisa, aproximando a linguagem do sistema da linguagem do usuario. Em
suas investigacoes, Elahi e Taghvaei (2024) utilizaram prompt engineering em dados financeiros,
combinando informagdes rotuladas, como a descricao da empresa e seu setor, para contextualizar
e refinar as respostas do modelo.
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Os sistemas de navegacio t€ém como objetivo orientar os usuarios em ambientes informacionais,
fornecendo contexto, localizagao e caminhos de retorno. Assim, as técnicas de RAG, agentic
architectures, cross-modal learning, active learning e LLM architectures encontram
correspondéncias com tesauros, taxonomias e metadados hierarquicos, pois ambos funcionam
como mecanismos que orientam o usuario, permitindo localizar, relacionar e retornar a
informagoes relevantes dentro de um sistema. Choi e Jeong (2025a) elaboraram um modelo
conceitual baseado em RAG para uso na manufatura inteligente. A arquitetura proposta
possibilitou a coleta de dados em tempo real a partir de sensores industriais, a preservacao do
contexto temporal e semantico e a atualizacdo constante do conhecimento, permitindo que os
usuarios navegassem pelos dados de forma contextualizada e dinamica.

Por fim, 0s sistemas de busca, €ssenciais para a localizacao de informacodes, tradicionalmente
dependem de esquemas de indexacdo, vocabularios controlados e metadados. Esses instrumentos
se relacionam com técnicas como embeddings, attention mechanism e RAG, que oferecem precisao
e relevancia nas respostas. Nos estudos de Zhou et al. (2024), o uso de attention mechanism
demonstrou que € possivel recuperar informagoes relevantes sem comprometer dados sensiveis,
garantindo seguranga na apresentacao dos resultados. Memduhoglu et al. (2024) aplicaram
embeddings para enriquecer a classificacao funcional de edificacdes urbanas. Com a integragao de
atributos fisicos, espaciais e morfologicos, os autores demonstraram que os embeddings tornaram
a busca e a recuperacao mais precisas, superando técnicas tradicionais de processamento de
linguagem natural.

Dessa forma, foi possivel observar a conexao entre os sistemas de arquitetura da informacao, os
instrumentos classicos de organizagdo, como taxonomias, tesauros, vocabularios controlados e
metadados, e as técnicas contemporaneas de IA, aplicadas ao tratamento de grandes volumes de
dados. Essa relagao nao apenas destaca os fundamentos da CI, mas também os integra as demandas
atuais da IA, oferecendo uma base tedrica e pratica para o desenvolvimento de solugdes mais
eficientes e seguras.

Consideracoes finais

Este estudo teve como objetivo identificar e analisar aspectos da CI relacionados a organizagao e
a arquitetura da informacdo em LLMs, discutindo a relagao entre os fundamentos da area e as
técnicas de IA descritas na literatura. A partir dos resultados obtidos, considera-se que o objetivo
proposto foi alcancgado.

Por meio de uma revisao de literatura, o trabalho mapeou técnicas de IA utilizadas em LLMs e as
organizou segundo os quatro sistemas da arquitetura da informagao propostos por Rosenfeld et al.
(2015), relacionando-as aos instrumentos da Organizacao da Informagao. Essa analise evidenciou
que os principios da CI oferecem uma base teérica para compreender como os LLMs organizam e
representam grandes volumes de dados, sendo uUteis especialmente em contextos que envolvem
governanca e recuperacao da informacao.

No que se refere as contribui¢coes para a CI, o estudo oferece subsidios tedricos ao propor uma
aproximacao conceitual entre técnicas de IA e os sistemas de arquitetura da informacao,
ampliando o escopo de aplicacao desses sistemas para além dos ambientes informacionais
tradicionais. Ainda, apresenta uma contribuicao metodoldgica ao demonstrar a aplicabilidade da
categorizacao facetada como estratégia analitica para o estudo de tecnologias emergentes,
favorecendo analises sistematicas e comparaveis. Finalmente, o trabalho também contribui para a
atualizacao do repertério conceitual da CI ao incorporar técnicas como embeddings, prompt
engineering e RAG ao debate sobre organizacao, representagao e recuperacao da informacao.

Adicionalmente, o estudo reforca o papel da CI nos debates sobre 1A, mostrando a relevancia do
profissional da informagao como agente mediador entre tecnologia e sociedade. Ao favorecer a
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compreensao dos mecanismos relacionados aos LLMs, o trabalho também contribui para a
alfabetizacao informacional e digital, apoiando o uso critico, ético e consciente de sistemas de IA
generativa.

Como limitacgao, destaca-se que, por se tratar de uma tematica recente e em rapida evolugao, o
estudo apresenta uma analise de carater exploratorio, indicando a necessidade de investigacoes
futuras que aprofundem empiricamente as relacoes aqui discutidas e ampliem o corpus analisado.
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