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PERES, Rodrigo Silva. Grandes Modelos de Linguagem na resoluc¢ido de questdes de
vestibular: o caso dos institutos militares brasileiros. UNIRIO, 2023. 74 f. Disserta¢ao
(Mestrado em Informatica) - Departamento de Informatica Aplicada, Universidade Federal do
Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

RESUMO

Esta pesquisa analisou o desempenho dos Grandes Modelos de Linguagem ou Large Language
Models (LLMs) combinados com técnicas de in-context learning na resolu¢do de questdes
complexas de exames vestibulares escritas em portugués. O conjunto de dados utilizado foi
construido utilizando questdes de exames vestibulares de duas prestigiadas instituicdes
militares brasileiras, o Instituto Militar de Engenharia (IME) e o Instituto Tecnoldgico da
Aeronautica (ITA). Foram conduzidos experimentos controlados avaliando diferentes métodos
de prompt com os modelos text-davinci-003, GPT-3.5-turbo e GPT-4 para verificar seu
desempenho ao fornecer as respostas. Os resultados mostraram que os LLMs recentes
otimizados para conversa¢ao alcancaram melhores métricas, especialmente quando utilizam
técnicas de in-context learning, como chain-of-thought (CoT). O GPT-4 alcangou uma acuracia
geral de 55% usando essa abordagem, superando os outros modelos. Analisando o desempenho
por disciplina, obteve-se melhores resultados nas questdes de Portugués, enquanto o destaque
negativo foi para a Matematica. As questdes do ITA foram ligeiramente menos desafiadoras
para os LLMs do que as do IME, sugerindo menor complexidade para resolugdo por parte dos
modelos. A pesquisa aponta o potencial dos Grandes Modelos de Linguagem na resolucdo de
problemas complexos, fornecendo evidéncias valiosas para o aprimoramento e a adequada
implementa¢do de técnicas de Processamento de Linguagem Natural em contextos
educacionais. Outros aspectos podem ser explorados posteriormente como uma variedade
maior de modelos, utilizagao de técnicas de prompt de multiplos turnos, treinamento de modelos

com mais dados em portugués e a investigacao do impacto do formato das questdes.

Palavras-chave: Grandes Modelos de Linguagem. Engenharia de prompt. Processamento de
Linguagem Natural.



PERES, Rodrigo Silva. Large Language Models in solving college entrance exam questions:
the case of the brazilian military institutes. UNIRIO, 2023. 74 f. Dissertacdo (Mestrado em
Informatica) — Departamento de Informéatica Aplicada, Universidade Federal do Estado do Rio
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ABSTRACT

This research analyzed the performance of Large Language Models (LLMs) combined with in-
context learning techniques in solving complex university entrance exam questions written in
Portuguese. The dataset used was constructed using questions from entrance exams from two
prestigious Brazilian military institutions, Military Institute of Engineering (IME) and
Technological Institute of Aeronautics (ITA). Controlled experiments were conducted
evaluating different prompt methods with the text-davinci-003, GPT-3.5-turbo and GPT-4
models to verify their performance in providing answers. The results showed that recent LLMs
optimized for conversation achieved better metrics, especially when using in-context learning
techniques such as chain-of-thought (CoT). GPT-4 achieved an overall accuracy of 55% using
this approach, outperforming other models. Analyzing performance by subject, better results
were obtained in Portuguese questions, while the negative highlight was for Mathematics. The
ITA questions were slightly less challenging for the LLMs than the IME ones, suggesting less
complexity for the models to solve. The research highlights the potential of Large Language
Models in solving complex problems, providing valuable evidence for the improvement and
adequate implementation of Natural Language Processing techniques in educational contexts.
Other aspects can be explored later such as a greater variety of models, use of multiple turn
prompt techniques, training models with more data in Portuguese and investigating the impact

of question format.

Keywords: Large Language Models. Prompt Engineering. Natural Language Processing.
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1 INTRODUCAO

A lingua ¢ uma ferramenta poderosa que desempenha um papel fundamental na
comunicacdo ¢ no desenvolvimento da sociedade. Através dela, transmitimos informacoes,
expressamos ideias e estabelecemos interagdes significativas. Modelos de linguagem natural
vém sendo investigados ha décadas na drea conhecida como Processamento de Linguagem
Natural (PLN). Com os recentes avangos tecnoldgicos, a maior disponibilidade de dados
textuais digitalizados e o surgimento de métodos computacionais mais sofisticados, o PLN
sofreu uma revolugdo, com destaque principal para advento dos Grandes Modelos de

Linguagem (Large Language Models, LLMs) (DEVLIN et al., 2019; BROWN et al., 2020).

Os LLMs sdao modelos de Deep Learning capazes de descobrir padrdes linguisticos a
partir de grandes quantidades de textos de exemplo e gerar respostas coerentes. Estes padrdes
identificam distribui¢des de probabilidades para sequéncias de palavras que, por sua vez, podem
ser empregadas para gerar textos sintéticos (MARS, 2022). Esses modelos t€ém demonstrado
um potencial notdvel em uma variedade de aplicagdes, incluindo tradugdo automatica,

sumarizacao e geracao de texto e resolucdo de questdoes (CHOWDHARY, 2020).

Em particular, no contexto educacional, as aplicagdes de LLMs vém sendo investigadas
por pesquisadores em diferentes desafios. Abordagens tanto da perspectiva de alunos quanto de
professores sdo exploradas para dar escala a diversas atividades relacionadas a tutoria como a
geragdo de conteudo, melhora no engajamento e interacao e a personalizagdo das experiéncias
de aprendizado (KASNECI et al., 2023). A resolugdo automatica de questdes vem ganhando
particular atengdo nesse cenario. LLMs vem sendo testados em exames de ordem de advogados,
provas de vestibular e em concursos publicos a fim de investigar os limites destes modelos.
Esses experimentos vém produzindo evidéncias de que LLMs sdo capazes de responder, com
qualidade satisfatoria, a questdes complexas e escritas em inglés, inclusive em alguns casos

melhor do que a média alcangada por seres humanos (OPENALI 2023).

No Brasil, temos as instituicdes de ensino superior (IES) militares, algumas das quais
apresentam forte ligacdo com a academia, com a oferta de cursos de graduagdo, mestrado e
doutorado, como o Instituto Militar de Engenharia (IME) e o Instituto Tecnologica da
Aerondutica (ITA), ambos referéncia na formagdo de engenheiros e no desenvolvimento de

tecnologia. Por conta do renome, da possibilidade de engajamento na carreira militar e das altas
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relagdes entre nimero de candidatos e quantidade de vagas ofertadas, esses institutos possuem

alguns dos vestibulares considerados mais dificeis do pais (ARAUJO; MATOS, 2021).

Este padrao de prova ainda € pouco explorado pela literatura, pois trata-se de conteudo
predominantemente de Ciéncias Exatas (Matematica, Fisica, Quimica) e escritos em portugués,
o que leva a necessidade de habilidades como forte raciocinio logico-matematico e
entendimento do idioma. Um outro aspecto relevante ¢ que solugdes para estas questdes nao
existem de forma numerosa na Internet, trazendo um maior potencial de dificuldade para os
LLMs. Além disso, investigar a utilidade dos modelos para esses problemas e a confiabilidade

dos resultados obtidos ¢ crucial para o emprego adequado no contexto educacional.

1.1 PROBLEMA

Os Grandes Modelos de Linguagem sdo uteis na resolugdo de questdes de vestibular

complexas escritas na lingua portuguesa?

1.2 JUSTIFICATIVA

Esta dissertagdo justifica-se pela investigagdo do potencial dos Grandes Modelos de
Linguagem na resolugdo de questdes complexas, identificando seus limites e avangos,
especialmente no contexto brasileiro. Ao explorar a capacidade desses modelos em lidar com
desafios significativos nos problemas propostos e ao avaliar seus resultados, busca-se contribuir
para o aprofundamento do entendimento sobre as capacidades reais dessas tecnologias. Os
LLMs podem desempenhar um papel relevante nesse contexto, oferecendo assisténcia aos
estudantes na revisao e no aprimoramento do conhecimento adquirido, caso consigam fornecer

respostas precisas para as questoes.

Esta pesquisa também se justifica pela disponibilizagao de um novo conjunto de dados
para a comunidade de Processamento de Linguagem Natural. A coleta e a preparagdo dos dados
de questdes de vestibular em instituicdes militares brasileiras podem enriquecer e diversificar

os datasets disponiveis para treinar e avaliar novos LLMs mais eficazes e adaptados ao contexto
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brasileiro (ALMEIDA et al., 2023). Esses modelos, por sua vez, podem ser uteis ndo apenas
para auxiliar estudantes no processo de aprendizagem e preparacdo para vestibulares, mas
também para aprimorar a eficiéncia de plataformas educacionais online, fornecendo respostas

mais completas e confiaveis para as davidas dos alunos.

1.3 OBJETIVOS

O desenvolvimento dessa pesquisa se baseia nos seguintes objetivos:

1.3.1 Objetivo geral

Investigar o desempenho dos Grandes Modelos de Linguagem em conjunto com
técnicas de in-context learning na resolugao de questdes de vestibular complexas escritas em

portugués.

1.3.2 Objetivos especificos

a) Coletar, organizar e disponibilizar para a comunidade cientifica um novo conjunto de
dados com questdoes de vestibular do IME e do ITA, que poderdo ser usadas para

treinamento e avaliacdo dos modelos;
b) Descrever e discutir os conceitos que embasam a pesquisa;

c¢) Construir e disponibilizar para a comunidade o software com os prompts utilizados para

interagir com os modelos via API e para tratar os resultados;

d) Comparar diferentes combinagdes de modelos e técnicas de engenharia de prompt na

resolugdo de questdes de vestibular;

e) Analisar os resultados alcancados.
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1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante desta dissertagdo esta estruturado da seguinte maneira: O segundo capitulo
contém o referencial tedrico que serve como base para a pesquisa, trazendo e discutindo os
conceitos de Deep Learning com foco em texto, mecanismo de atencdo e arquitetura
Transformer, paradigmas dos modelos de linguagem e in-context learning. No terceiro, sdo
debatidos os trabalhos relacionados e similares a essa pesquisa em conjunto com seus
resultados. No quarto, temos os procedimentos metodoldgicos que foram empregados para o
desenvolvimento da pesquisa, englobando a coleta dos dados, processo de escolha dos modelos
e das técnicas de engenharia de prompt e como se daréd a andlise dos resultados. No quinto,
temos a analise e discussao dos resultados e, no sexto e ultimo capitulo, sdo feitas consideragdes

finais da pesquisa e sdo apontadas limitacdes e possiveis trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Visando o bom andamento dessa pesquisa, se faz necessaria a discussdo e a definicao
de alguns conceitos que servirdo para clarear e orientar o seu entendimento. Este referencial
tedrico estd dividido em quatro secdes: a primeira discorre sobre as arquiteturas de Deep
Learning aplicadas a problemas que envolvam texto; na segunda temos o aprofundamento da
explicagdo sobre o mecanismo de atengdo, arquitetura Transformer e os Large Language
Models (LLMs) que revolucionaram o campo de PLN; a terceira ¢ focada nos principais
paradigmas do campo de PLN relacionados a modelos de Aprendizado de Méaquina como pré-
treinamento e fine-tfuning; € a quarta e ultima se¢do discorre sobre in-context learning e as
técnicas que buscam induzir os LLMs a seguirem comportamentos especificos no momento da

inferéncia.

2.1 DEEP LEARNING APLICADO A PROBLEMAS DE PLN

Como ilustrado na figura 1 Deep Learning (DL) ou Aprendizado Profundo ¢ uma
subarea de Machine Learning, que por sua vez ¢ uma subdivisdo do campo de Inteligéncia
Artificial (ALZUBAIDI et al., 2021). Possui esse nome pois € projetado usando varias camadas
de redes neurais artificiais, onde cada uma fornece uma interpretacao diferente dos dados que

sdo processados (ALZUBAIDI et al., 2021).

Segundo Schmidhuber (2015) a ideia de redes neurais simples, com poucas camadas
data de décadas ou até séculos atras dependendo da defini¢do. Com relagdo a Deep Learning
0s avanc¢os mais concretos foram dados nas décadas de 60 e 70, mas acabaram encontrando
dificuldades para avangar por volta dos anos 80 e acabou virando uma area de pesquisa com
menos relevancia por um tempo. Somente no comec¢o do novo milénio que Deep Learning se
tornou novamente relevante e a tecnologia comecou a ser usada em larga escala, muito gragas
a combinacao de trés fatores: modelos com alto potencial, evolugdo do poder de computacao e
consequentemente barateamento de hardware e a disponibilidade de grandes conjuntos de dados

anotados e abertos de forma livre para o publico (SUN et al., 2017).
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Figura 1 — Relacdes da area de Deep Learning

* ARTIFICIALINTELLIGENCE
A program that can sense, reason, act ~
and adapt.

~ MACHINE LEARNING

" Algorithms whose performance improve as they ;
are exposed fo more data over time

DEEP LEARNING

Subset of machine leaming in which
multilayered neural networks leam from
vast amount of data

Fonte: Alzubaidi et al. (2021)

Alcangar a tarefa de classificagdo usando técnicas convencionais de aprendizado de
maquina requer varias tarefas sequenciais, como pré-processamento dos dados, extragdo e
selecdo dos atributos, etapas que t€ém grande impacto no desempenho final do modelo. Uma das
principais caracteristicas da DL ¢ que ndo requer essas atividades intermediarias que sdo
projetadas por pessoas para funcionar, em vez disso usa uma grande quantidade de dados para

mapear a entrada fornecida em relacdo aos rétulos informados (ALOM et al., 2018).

Figura 2 — Comparacado entre Machine Learning em relagdo a Deep Learning
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Fonte: Alzubaidi et al. (2021)

Quase todos os campos cientificos sentiram o impacto dessa tecnologia e boa parte das

industrias e negocios foi transformada por meio do uso de DL. Atualmente, a performance de
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modelos de Aprendizado Profundo em diversas areas estdo melhores do que o desempenho
humano. Alguns exemplos s3o a previsdo do tempo necessario para fazer entregas e a decisao
sobre liberagdao de empréstimos (ALZUBAIDI et al., 2021). Os vencedores do Prémio Turing
de 2019, considerado o Nobel da Computagdo, foram Yann LeCun, Geofrey Hinton e Yoshua

Bengio, trés pioneiros no campo de Deep Learning.

Nessa secao focaremos nas principais arquiteturas de Deep Learning voltadas para
aplicagdes de PLN, sendo elas: Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term Memory
(LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Bidirectional LSTM (Bi-LSTM), Sequence-to-
Sequence (Seq2Seq) e Convolutional Neural Network (CNN). Attention e Transformer serao

tratados de forma separada posteriormente.

Recurrent Neural Network (RNN), que pode ser traduzido para Rede Neural Recorrente,
¢ uma arquitetura de Deep Learning capaz de lidar especialmente com problemas em que a
ordem dos dados ¢é relevante como reconhecimento de fala, classificacdo de videos e

processamento de textos (SHRESTHA; MAHMOOQD, 2019).

Figura 3 — Exemplo da arquitetura RNN
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Fonte: Alzubaidi et al. (2021)

Possui esse nome porque a rede, como podemos ver na figura 3, processa uma sequéncia
cada elemento por vez, mantendo em suas unidades ocultas um estado que contém informacdes
sobre a histéria de todos os elementos anteriores da sequéncia. A qualquer instante um n6 da

rede recebe uma entrada, bem como valores ocultos que trazem informagdes das etapas

anteriores (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015) existe um grande problema para se treinar

modelos com RNN, pois as redes neurais geralmente precisam de backpropagation para
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atualizar os seus pesos internos a medida que mais dados e épocas de treinamento sdo feitas.
No entanto, as redes neurais recorrentes sdo muito sensiveis a isso. A medida que mais dados
sao inseridos ou vistos novamente durante o treinamento, os gradientes crescem rapidamente a
ponto de “explodir” ou diminuem de forma veloz até desaparecer, fazendo com que a rede
esqueca o que foi inserido nas primeiras sequéncias. Como uma alternativa para esse problema,

foi proposto o LSTM.

Long Shot-Term Memory (LSTM) que foi proposta por Hochreiter ¢ Schmidhuber
(1997) € uma variacao da implementacdo das RNNs que faz uso de camadas internas especiais

com o objetivo de lembrar as entradas por um longo prazo.
Figura 4 — Bloco LSTM
Cell
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Fonte: Shresta e Mahmood (2019)

O treinamento da LSTM ¢ realizado com o uso de gradiente descendente e como
podemos observar pela figura 4 consiste em varios blocos de células de memoria por onde flui
um sinal que € regulado por trés tipos de portdes: entrada, saida e esquecimento que controlam
o que ¢ lido, escrito e armazenado na célula (SHRESTHA; MAHMOOQD, 2019). A principal
vantagem de usar essa abordagem ¢ que o seu estado pode ser mantido e atualizado com
computa¢do e processamento minimos, além de criar uma via segura para o processo de
backpropagation, evitando assim o problema de desaparecimento e explosdo do gradiente

(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Existe uma alternativa conhecida como Gated Recurrent Unit (GRU), esse tipo de
arquitetura s6 possui dois portdes, o de reset e o de atualizagdo, o que a torna menor e

consequentemente mais facil e rapido de se treinar. Tem a capacidade semelhante em algumas
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tarefas em comparacdo com a LSTM, como modelagem musical e de fala (CHUNG et al.,

2014).

Ja a Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) ¢ uma extensao da LSTM que
¢ capaz de lidar com sequéncias de dados mantendo uma memoria de longo prazo e aprendendo

dependéncias de grande alcance.

Figura 5 — Representagao da Bi-LSTM
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Fonte: Cornegruta et al. (2016)

Segundo Schuster e Paliwal (1997) a principal caracteristica da Bi-LSTM, como o nome
diz, ¢ a sua bidirecionalidade, onde a rede ¢ dividida em duas camadas principais que se
propagam em dire¢des diferentes: uma para processar a sequéncia na ordem direta e outra na
ordem inversa. Isso permite que a rede capture informacdes contextuais tanto das palavras
anteriores quanto nas posteriores em uma sequéncia, o que melhora significativamente o
desempenho em tarefas de processamento sequencial, como reconhecimento automatico de fala

e analise de sentimento (SCHUSTER; PALIWAL, 1997).

Adicionalmente temos a Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) que € uma arquitetura de
rede neural recorrente usada para resolver problemas de mapeamento de sequéncia, onde uma
sequéncia de entrada ¢ mapeada para uma sequéncia de saida (SUTSKEVER; VINYALS; LE,
2014). Essa abordagem ¢ particularmente Util em tarefas como tradugdao automatica,
sumarizacao de textos e conversao de voz em texto. O modelo Seq2Seq ¢ composto por duas
LSTM que podem ter varias camadas: uma codificadora e outra decodificadora. A codificadora

processa a sequéncia de entrada, como um texto em portugués, em um vetor de dimensao
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reduzida, chamado de estado oculto. Esse estado ¢ entdo passado para a camada decodificadora,

que usa essa informacao para gerar a sequéncia de saida, como o texto traduzido em francés.

Para finalizar temos a Convolutional Neural Network (CNN), também conhecida como
Rede Neural Convolucional, que de acordo com Patel e Patel (2021) surgiu como uma das
melhores abordagens para resolver problemas do campo de Visdo Computacional (VC) como
classificagdo de imagens, reconhecimento facial e deteccdo de objetos, mas que também
demonstrou posteriormente ser promissora em tarefas de Processamento de Linguagem Natural

como a analise de sentimento.
Figura 6 — Arquitetura genérica de CNN
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A figura 6 contém uma arquitetura comum de CNN que possui varias camadas de
convolucdo e agrupamento (pooling) e uma camada totalmente conectada no final para gerar as
classificagcdes. De acordo com Sengupta ef al. (2020), nesse exemplo as camadas de convolugao
extraem as caracteristicas importantes da imagem de entrada considerando a posicao dos pixels,
enquanto as camadas de agrupamento reduzem a dimensionalidade, mas buscam manter as
informagdes adquiridas. Uma imagem tem varias caracteristicas como bordas, contornos,
tragos, texturas, orientagdo e cor, a CNN divide entdo uma imagem em termos dessas
propriedades simples e as aprende como representagdes ao longo das diferentes etapas

(SENGUPTA et al., 2020).

Como ja& mencionado, pode-se usar CNN para problemas de PLN, obtendo como
vantagem a sua capacidade de identificar padrdes importantes em sequéncias de texto,

capturando informacgdes significativas em niveis diferentes de granularidade. A principal
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diferenga em relagcdo ao uso com imagens ¢ que no caso de texto as palavras precisam passar
por uma etapa de processamento para serem transformadas em numeros, podendo entdo ser
processadas pelas camadas internas da rede. Um dos problemas da CNN em texto ¢ a
dificuldade em preservar a ordem sequencial. Por outro lado, esta arquitetura requer um tempo
de treinamento mais curto em comparagdo com outras abordagens de Aprendizado Profundo,

como a RNN (PATEL; PATEL, 2021).

2.2 ATENCAO, ARQUITETURA TRANSFORMER E OS LLM

O conceito de atencao foi inserido no campo de Aprendizado Profundo por Mnih et al.
(2014) e tinha o propdsito de ser usado para problemas de Visdo Computacional. Os autores
comentam que embora os modelos de Deep Learning possuam desempenho superior no campo
de VC eles demandam um alto custo computacional tanto para treinar quanto para fazer
inferéncia. Uma Rede Neural Convolucional profunda pode precisar de dias para ser treinada
mesmo que as imagens passem por processo de redimensionamento e varias placas de video
(GPUs) sejam usadas em paralelo, além de demandarem segundos para realizar a inferéncia de
novas instancias. Isso se deve a natureza da CNN que faz o mapeamento dos filtros convolutivos
em toda a imagem de entrada e a sua complexidade computacional ¢ ao menos linear em relagao

ao numero de pixels existentes (MNIH et al., 2014).

A partir da literatura de Neurociéncia e Ciéncia Cognitiva, Mnih et al. (2014) comentam
que uma propriedade importante da percep¢do humana € que ela ndo processa toda uma cena
completa por vez, mas sim foca a atencdo seletivamente em partes do campo visual para adquirir
as informagdes quando e onde necessarias. Essas informagdes sdo posteriormente combinadas
para construir uma representagao interna da cena, que guia movimentos futuros dos olhos e nos
auxilia no processo de tomada de decisdo. Voltando ao campo de Deep Learning, a ideia foi
desenvolver um framework para processamento visual baseado em atengdo. Nele os recursos
computacionais sao concentrados em partes da cena e € possivel economizar largura de banda
pois menos pixels precisam ser processados, além de reduzir substancialmente a complexidade

da tarefa (MNIH et al., 2014).

Ja no campo de Processamento de Linguagem Natural o mecanismo de atencao teve

seus primeiros passos com Bahdanau, Cho e Bengio (2015) na 4rea de tradugao automatica. Os
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autores informam que a abordagem padrao da €época era utilizar redes neurais que possuiam
duas partes principais: codificagdo-decodificacdo, como a Seq2Seq. A primeira visava codificar
a sentenca de entrada de uma determinada lingua em um vetor de tamanho fixo enquanto a
camada decodificadora recebia essas informagdes e gerava a tradugdo em um segundo idioma.
Segundo Bahdanau, Cho e Bengio (2015) um limitador dessa abordagem era justamente a
geracdo desses vetores de tamanho fixo e entdo propuseram o uso da atengdo para permitir que
o modelo buscasse automaticamente por partes da sentenga que eram mais relevantes para se
predizer uma palavra alvo. Com essa abordagem eles atingiram uma performance comparada

ao estado da arte na época da tarefa de tradug@o do Inglés para o Francés.

Jaem 2017 a area de PLN foi impactada pela publicag¢do do artigo "Attention is All You
Need". Vaswani et al. (2017) primeiro citam os avangos que foram possiveis com o uso do
mecanismo de atengdo, especialmente em problemas de modelagem sequencial, em que a
ordem dos dados importa. Depois os autores comentam que na grande maioria dos casos a
aten¢do ¢ usada em conjunto com redes neurais recorrentes, 0 que ndo seria sempre necessario.
Eles entdo propdem a arquitetura Transformer, que descarta a recorréncia e utiliza inteiramente
a aten¢do para focar diretamente nas posigoes que melhor descrevem as relacdes globais entre

as entradas e as saidas (VASWANI et al., 2017).

Os Transformers permitem que a rede neural aprenda relagcdes complexas entre palavras
ou tokens, entendendo o contexto em que elas estdo para produzir representacdes das sentengas
e documentos (VASWANI et al., 2017). Junto com a ideia de modelos pré-treinados, a
arquitetura Transformer se tornou ainda mais relevante pois com ela € possivel realizar o
treinamento de modelos em enormes conjuntos de dados genéricos de texto, usualmente
extraidos de livros ou paginas da internet, que depois podem ser adaptados para tarefas

especificas visando ganhos de performance (WOLF et al., 2020).

Transformers foram originalmente propostos para uso em tradug¢do automatica, mas
desde entdo sdo também usados em outras tarefas de Processamento de Linguagem Natural

como classificacdo (YANG, 2019) e sumarizagao (LEWIS et al., 2019).

Outro aspecto interessante dos Transformers € a sua eficiéncia computacional, que
escala bem em relagdo aos dados de treinamento ¢ ao tamanho da rede, além de facilitar o
paralelismo, o que os torna adequados para o treinamento em grandes datasets. Isso a tornou a

arquitetura de rede neural dominante para PLN nos tltimos anos (WOLF et al., 2020).
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Figura 7 — Arquitetura do modelo 7ransformer
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Fonte: Vaswani ef al. (2017)

Na figura 7 podemos ver uma representagdo simplificada da arquitetura proposta por
Vaswani et al. (2017) que consiste no Transformer. Em resumo esse ¢ um modelo do tipo
codificador-decodificador, em que a primeira parte, localizada no lado esquerdo da imagem,
recebe uma sequéncia de entrada e a transforma em vetores, que sdo passados para o
decodificador, localizado no lado direito da imagem, que gera uma sequéncia de saida

(VASWANI et al., 2017).

Entrando um pouco mais no detalhe o codificador e o decodificador possuem uma
camada de atengdo e outra feed-forward, que ¢ uma arquitetura de rede neural simples, com
camadas conectadas de entrada, ocultas e saida, onde os dados sdo processados em uma unica
dire¢do. No decodificador temos ainda uma camada de atencdo adicional que mapeia os tokens

relevantes vindos do codificador (SINGH; MAHMOOQOD, 2021).

Segundo Singh e Mahmood (2021) a “atencdo” promove a consulta da palavra de

entrada em vérias posi¢des para determinar a relevancia da que € processada no momento. Isso
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¢ realizado para todas as palavras de entrada, o que ajuda a alcangar uma melhor representagao
contextual e gera vetores de atencdo. Esses vetores sdo entdo alimentados para a camada feed-
forward, onde sao transformados em algo mais digerivel para o proximo bloco. Em cada
camada do Transformer, existem conexdes residuais seguidas por uma etapa de normalizagao

para acelerar o treinamento.

O decodificador ¢ alimentado com a saida do codificador e a incorporagao da sua propria
entrada, ¢ realiza o calculo de atenc¢ado entre os dois. Isso determina a relevancia dos tokens de
entrada do Transformer em relagdo aos tokens de destino, pois o decodificador estabelece a
representacao vetorial entre os dois. O decodificador prevé a préxima palavra em varias etapas

de tempo até que o token do final da frase seja gerado (SINGH; MAHMOOQOD, 2021).

Vale mencionar que o modelo Transformer completo proposto Vaswani et al. (2017)
possui seis camadas codificadoras e outras seis decodificadoras e atingiu o estado da arte na

tarefa de tradugd@o apos ser treinado por 12 horas em 8 GPUs.

Large Language Models (LLMs), também chamados de Grandes Modelos de
Linguagem, sdo em linhas gerais modelos de Deep learning que utilizam a arquitetura
Transformer, possuem numero expressivo de parametros e sdo treinados de forma auto-
supervisionada em grandes volumes de dados. Segundo Bowman (2023) esses modelos e os
produtos criados em cima deles como o ChatGPT chamaram recentemente uma enorme atencao

de empresas, jornalistas, formuladores de politicas publicas e académicos de diversas areas.

De acordo com Amatriain (2023) podemos separar os LLMs em duas classes pensando
no seu uso: foundation models ¢ fine-tuned models. Os primeiros, como o BERT (DEVLIN et
al., 2019) sdo definidos como qualquer modelo que ¢ treinado em um grande volume de dados
de forma auto-supervisionada, em escala e pode ser adaptado para uma variedade de tarefas
posteriores. Quando esse modelo ¢ treinado novamente em um volume reduzido de dados
voltado para uma tarefa especifica ¢ chamado de fine-tuned model, pois foi afinado e otimizado

nas especificidades de um determinado problema.
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Figura 8 — Arvore evolutiva dos Grandes Modelos de Linguagem

Evolutionary

Tree ?._‘:E;. @G Ll.dlri:'ml GFT-3 B [urossic-Ze  Clouddil
@ e
. @ Galacticay G
EG "“—\ ol
|
 Gpen-Source | | o= i
Closed-Source) |IBG = Luch A
U o o CUCHLL ' 5
Trstru PT o]
@D S ; | el
-_\I SdeXiE GLoH (3, (copher@ LA mo—" Y
| e
o Tal
. - Y s )
€D = |
6| Eiat@mp YO
09 g o
2019 G ﬁ\%
@) STTT —
- ——

Fonte: Yang et al. (2023)

Na figura 8 temos a arvore evolutiva dos Grandes Modelos de Linguagem feita por Yang
et al. (2023) com os principais LLMs lancados, as organizagdes responsaveis e a informacao se
¢ um modelo fechado ou aberto para o publico. Podemos citar duas caracteristicas marcantes

dos LLMs além do uso de Transformers: as leis de escala e as habilidades emergentes.

Sobre as leis de escala existem estudos que mostram que conforme a escala aumenta a
performance dos modelos também aumenta. Zhao ef al. (2023) dizem que visando estabelecer
uma abordagem quantitativa para caracterizar o efeito de escala Kaplan et al. (2020)

propuseram trés formulas:
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Figura 9 — Férmulas da Lei de escala KM
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Fonte: Zhao et al. (2023)

Nas formulas [N] significa o tamanho do modelo em relagdo aos parametros, [D] o
tamanho do dataset, [C] o poder computacional disponivel para treinamento, [c] um valor
determinado de or¢amento para ser usado nesse processo ¢ [L(.)] a performance levando em
conta o /oss, também conhecido como a taxa de aprendizado do modelo (ZHAO ef al., 2023).
Kaplan et al. (2020) explicam que a primeira férmula ¢ voltada para o caso de modelos com
um numero limitado de parametros, treinados para convergir em conjuntos de dados
suficientemente grandes, a segunda ¢ para grandes modelos treinados em datasets limitados
com a funcdo de early stopping ativa, ou seja, o treinamento ¢ encerrado se o modelo ficar
algumas épocas sem melhorar, e por tltimo temos o caso do treinamento feito com computagdo
limitada, grande conjunto de dados e modelo de tamanho otimizado. A ideia central por tras
desses célculos € buscar predizer de forma confiavel o desempenho futuro de um LLM antes

ou durante seu treinamento (ZHAO et al., 2023).

Habilidades emergentes podem ser entendidas como capacidades que nao estdo
presentes em modelos com poucos parametros, mas que aparecem a partir do ponto em que
modelos que atingem determinada escala de nimero de parametros sdo treinados (WEI et al.,
2022b). Uma outra defini¢do ¢ que sdo habilidades que aparecem de forma inesperada aos quais
alguns LLMs com milhdes de parametros possuem, mas que ndo foram treinados diretamente
visando essas tarefas (WEI et al., 2022b). Algumas habilidades emergentes sdo a capacidade de
deducdo logica (YANG et al., 2023), programagdo, aritmética (BOWMAN, 2023) e o in-context
learning (ZHAO et al., 2023) que sera tratado na se¢ao 2.4.

Para finalizar, Kaddour et al. (2023) citam alguns desafios presentes em se lidar com
LLMs como o alto custo da etapa de pré-treinamento, que pode chegar a exigir milhares de
horas computacionais que por sua vez custam milhdes de dolares e consomem quantidades de

energia equivalentes as usadas por varias familias dos EUA anualmente. Como outros pontos
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temos as alucinagdes, que sdo textos gerados por esses modelos que sdo fluentes e naturais, mas
apresentam dados incorretos e a questdo da base de informagdes que fica parada no tempo ao

fim do treinamento e com isso vai ficando desatualizada.

2.3 OS PARADIGMAS DOS MODELOS DE LINGUAGEM

De acordo com Liu et al. (2023) ocorreram duas grandes mudangas recentes no campo
de Processamento de Linguagem Natural em relacdo aos modelos de Aprendizado de Méaquina.
Os autores dizem que anteriormente, até o fim da década passada, o aprendizado supervisionado
era dominante. Primeiramente com algoritmos tradicionais que dependem bastante do processo
de engenharia de atributos para obter desempenho satisfatorio e depois com o uso mais
frequente de Deep Learning, onde o trabalho foi deslocado da modelagem dos dados para a
construcdo 6tima de blocos de rede neural que melhor conseguissem mapear as entradas com

as saidas desejadas.

J& a partir de 2017 tivemos a primeira grande alteracdo no campo com o surgimento do
paradigma “pré-treinamento e fine-tuning". Nesse cendrio um artefato ¢ treinado a partir de uma
arquitetura de rede neural fixa em enormes conjuntos de dados de forma auto-supervisionada,
ou seja, sem as variaveis alvo e possuem o objetivo de entender a probabilidade dos dados
textuais observados. O modelo de linguagem pré-treinado ¢ entdo adaptado para diferentes
tarefas posteriormente, introduzindo parametros adicionais ¢ dados em escala bem menor,
otimizando-o para os detalhes da tarefa que se deseja resolver. Dentro deste paradigma, o foco
voltou-se principalmente para a engenharia de detalhes técnicos como novas fungdes que
poderiam ser utilizadas durante o treinamento para que o afinamento ficasse melhor ou mais

rapido (LIU et al., 2023).

A segunda grande mudanca, segundo Liu et al. (2023), aconteceu a partir de 2021, nela
fomos de “pré-treinamento e fine-tuning" para o surgimento do paradigma de “pré-treinamento,
prompt e predicao". Nesse caso ndo € necessario o investimento para se construir um novo
dataset supervisionado de tamanho razoavel e nem em hardware para continuar o treinamento
do modelo. A grande vantagem desse método ¢ que, dado um conjunto de prompts apropriados,
um unico modelo pode ser usado para resolver varias tarefas diferentes. Outro ponto relevante

¢ que dessa forma ¢ preenchida a lacuna entre os objetivos do pré-treinamento e da atividade
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posterior, permitindo uma melhor utilizacdo das informacdes adquiridas durante a primeira
etapa. No entanto, hd um problema, esse método introduz a necessidade de busca da melhor
forma de interagir com o LLM para solucionar uma atividade, area denominada de engenharia

de prompit.

Importante ressaltar que embora tenhamos essa diferenca na relevancia das técnicas ao
longo dos anos como apontado, um paradigma ndo substituiu o outro em sua totalidade. Hoje
temos diversos tipos de modelos que recaem em cada uma dessas categorizagdes separadamente
e os que fazem a combinagdo desses paradigmas. Por exemplo temos os LLMs pré-treinados
que podem ser usados diretamente para uma tarefa ou podem passar por etapas de fine-tuning
para apresentarem melhor aspecto de conversagao com os usuarios (OPENALI, 2023), ficarem
especializados em areas do conhecimento como Medicina (SINGHAL et al., 2023; WU et al.,
2023) ou em tarefas especificas como a geragao de codigo (LUO et al., 2023; GUNASEKAR
et al., 2023). Nesta pesquisa o foco serd no paradigma “pré-treinamento, prompt e predi¢ao”

que sera mais explorada a seguir.

2.4 IN-CONTEXT LEARNING

Gu et al. (2023) definem prompt como informacgdes adicionais ou dicas que sdo
submetidas a um modelo para guiar o seu comportamento ou ajudar a executar uma tarefa
especifica. Ja in-context learning ¢ um método que prové instrugdes ou demonstragoes de como
uma tarefa deve ser realizada aos Grandes Modelos de Linguagem visando a resolugdo de novos
casos sem que o modelo precise passar por treinamento adicional (GU et al., 2023). Outros
autores como Qiao ef al. (2023) usam o termo engenharia de prompt como sindnimo para in-

context learning.

Qiao et al. (2023) subdividem as técnicas de engenharia de prompt em dois grandes
grupos, as de unica etapa e as de multiplas etapas. Kaddour et al. (2023) por sua vez as

denomina de tnico turno e multiplos turnos, porém, com a mesma ideia.
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Figura 10 — Funcionamento dos prompts de um e multiplos estagios
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(@: There are 2 cars in the parking lot and 2
more cars amive. How many cars are in the
parking lot?

C: We should first know "How many cars are in
the parking lot already?”

Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 mare
«cans of tannis balls. Each can has 3 tennis balls,

\How many tennis balls does he have now?

!

¥
Language Model
¥

C: We should first know "How many tennis
balls does he have already™

Stage-2

{ Q: There are 3 cars in the parking lot and 2
more cars arrive. How many cars ane in the
parking lot already?

C: There are 3 cars in the parking lot already.

- How many cars arrive?

ra: ﬁnam-' has 5 tennis balls. He EU;E_Z more |
cans of tennis balls. Each can has 3 tennis

balls. How many tennis balls does he have |

\already?
' ¥
Language Model
¥

C: He has 5 tennis balls already. How many
tennis balls he buys?

Stage-n

/'Q: There are 3 cars in the parking lot and 2 more b
cars arrive. There are 3 cars in the parking lot
already. 2 cars arrive. How many cars are in the
parking lot?

> C: There are 3 + Z =5 cars in the parking lof.

LA:Theansweriss._ _ _ _ _ _ _ _____._.
Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans
of tannis balls. Each can has 3 tennis balls. He has
| & tennis balls already. He buys 2 = 3 = & tennis balls.|
" How many tennis balls does he have now? /

v
Language Model
¥

C: He has & + B = 11 tennis balls now.
A: The answer is 11.

Fonte: Qiao et al. (2023)

Como ¢ possivel observar na figura 10, temos na esquerda o caso de unico estagio onde
um exemplo resolvido € passado junto de um novo caso a ser predito e a ideia ¢ que o modelo
traga a resposta de imediato, encerrando assim a interagdo. Ja no exemplo de multiplos estagios
busca-se explicitamente inserir questdes adicionais junto com a extracdo e uso de respostas
intermediérias visando reduzir uma possivel lacuna do processamento dos LLMs (QIAO,

2023).

Nesta se¢do teremos o aprofundamento das técnicas de in-context learning que foram
usadas neste trabalho, todas elas consideradas de nico turno: Zero-Shot, Few-Shot, Chain-of-

Thought, Zero-shot Chain-of-Thought e Plan-and-Solve.

2.4.1 Zero-shot e Few-shot

No artigo de langamento do GPT-3, Brown et al. (2020) trazem a diferenca entre o
aprendizado humano, que necessita de alguns poucos exemplos para conseguir realizar a
maioria das tarefas relacionadas a linguagem em relacdo aos Grandes Modelos de Linguagem

que precisam ingerir uma quantidade enorme de textos durante a etapa de pré-treinamento.

Também ¢ argumentado no trabalho que o aumento de escala dos LLM, no caso do GPT-
3 para 175 bilhdes de pardmetros, 10 vezes maior que os modelos de linguagem divulgados
antes, aliado a técnicas de in-context learning, possibilitaram aumentar substancialmente a

performance em benchmarks, em alguns casos sendo competitivo at¢ com modelos que
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passaram pela etapa de fine-tuning e que eram considerados estado da arte em determinadas

tarefas (BROWN et al., 2020).

Segundo Brown et al. (2020) o framework de aprendizado supervisionado era o mais
usado anteriormente para se atingir desempenhos elevados em determinadas tarefas do campo
de Processamento de Linguagem Natural. Porém, geralmente necessita-se de um consideravel
conjunto de dados anotados com qualidade. Para produzir um dataset de qualidade € necessario
investimento para empregar pessoas especializadas no problema que se quer resolver, além do
tempo de dedicacdo para operacionalizagdo e revisao dos conjuntos de dados disponiveis. Ainda
temos ao fim o custo de hardware para treinar um modelo do zero, ou no caso de um Large
Language Models, usar um grande modelo pré-treinado e prosseguir com a etapa de fine-tuning,

de forma a otimizar o modelo para uma tarefa especifica.

Figura 11 — Técnicas das técnicas Zero-shot, One-shot e Few-shot

The three settings we explore for in-context learning

Zero-shot

The model predicts the answer given only a natural language
description of the task. No gradient updates are performed.

Translate English to French: task description
cheese => prompt
One-shot

In addition to the task description, the model sees a single
example of the task. No gradient updates are performed.

Translate English to French: task description

sea otter => loutre de mer example

cheese => prompt
Few-shot

In addition to the task description, the model sees a few
examples of the task. No gradient updates are performed.

Translate English to French: task description
sea otter => loutre de mer examples
peppermint => menthe poivrée

plush girafe => girafe peluche

cheese => prompt

Fonte: Brown et al. (2020)
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De acordo com a imagem ¢€ possivel vermos as diferencas entre as técnicas apresentadas.
Zero-shot ¢ a mais simples e ¢ geralmente usada como ponto de partida para comparagdes com
outras abordagens mais avancadas. Nessa abordagem ¢ passada a descri¢ao da tarefa junto com
a instancia que deve ser feita a inferéncia. Na sequéncia temos as técnicas de one-shot e few-
shot que possuem ideia similar, além da instru¢do da tarefa, também sdo enviados exemplos
que visam ensinar ao modelo a forma correta de concluir o trabalho. A principal diferenga entre
elas ¢ a quantidade de exemplos enviados, enquanto na one-shot ¢ passado uma instancia, no
caso do few-shot sao enviados um nimero arbitrario de eventos maior que do um (BROWN et

al., 2020).

De acordo com Brown et al. (2020), GPT-3 utilizando a técnica de one-shot empatou
com o modelo RAG, considerado até entdo o estado da arte no dataset TriviaQA, de perguntas
e respostas, em 68.8 de acurdcia. J4 com o uso de few-shot atingiu o novo estado na arte com
71.2. Ao contrario do GPT-3, o RAG passou por fine-tuning para essa tarefa especifica. Outro
caso interessante foi o LAMBADA, conjunto de dados que avalia a capacidade dos modelos de
entender uma passagem e predizer a ultima palavra da sentenca. Zero, one e few-shot tiveram

performance melhor do que o modelo estado da arte até¢ entdo (BROWN et al., 2020).

2.4.2 Chain-of-Thought

Wei et al. (2022a) argumentam que somente aumentar o tamanho de parametros dos
LLMs nao provou ser suficiente para alcancar performance elevada em tarefas mais
desafiadoras como as de aritmética e conhecimentos gerais. Eles apresentam o método Chain-
of-Thought (CoT) que visa destravar a habilidade de raciocinio baseado em duas ideias: a
primeira € que técnicas que almejam atingir bom desempenho em problemas aritméticos podem
se beneficiar da linguagem e a segunda ¢ que como ja mencionado os Large Language Models

apresentam a capacidade de in-context learning diretamente via prompt.
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Figura 12 — Diferencga entre One-shot e Chain-of-Thought

Standard Prompting Chain of Thought Prompting
Input Input
Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of
tennis balls. Each can has 3 tennis balls. How many tennis balls. Each can has 3 tennis balls. How many
tennis balls does he have now? tennis balls does he have now?
A: The answer is 11. A: Roger started with 5 balls. 2 cans of 3 tennis balls

each is 6 tennis balls. 5 + 6 = 11, The answer is 11.
Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to
make lunch and bought 6 more, how many apples Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to
do they have? make lunch and bought 6 more, how many apples
do they have?

Model Output Model Output

. ; A: The cafeteria had 23 apples originally. They used
A:Th 27.
e answer s 27. 3¢ 20 to make lunch. So they had 23 - 20 = 3. They
bought 6 more apples, so they have 3 + 6= 9. The
answer is 9.

Fonte: Wei et al. (2022a)

Chain-of-Thought, também conhecido como cadeia de pensamento, ¢ definida por Wei
et al. (2022a) como uma técnica que consiste em trés partes indispensaveis como demonstrado
na figura 12: input, a cadeia de pensamento ou passos para se chegar no resultado e a resposta.
Esse método de engenharia de prompt visa adicionar uma série de etapas intermedidrias de
raciocinio em linguagem natural que levem o modelo a replicar esse comportamento em novos

Casos.

De acordo com Wei ef al. (2022a), CoT possui quatro elementos que a torna atrativa

para facilitar o raciocinio nos Large Language Models:

- Permite que os modelos decomponham problemas complexos em etapas
intermedidrias, o que significa que computacao pode ser alocada melhor nas partes mais

dificeis;

- Uma cadeia de pensamento fornece uma janela interpretavel para o comportamento do
modelo, sugerindo como ele pode ter chegado a uma resposta especifica e fornecendo

oportunidades para depurar onde o caminho do raciocinio deu errado;

- O raciocinio com cadeia de pensamento pode ser usado para tarefas como problemas
matematicos, raciocinio de senso comum e manipulagdo simbolica, e € potencialmente

aplicavel a qualquer tarefa que os humanos possam resolver por meio da linguagem.
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- Por 1ultimo, o raciocinio da cadeia de pensamento pode ser prontamente gerado em
modelos de linguagem disponiveis no mercado suficientemente grandes, simplesmente

incluindo exemplos de sequéncias de cadeia de pensamento no prompt.

A técnica de CoT ¢ construida em conjunto com a de one-shot ou few-shot a depender
de quantos exemplos com os passos para se chegar na resposta sdo enviados. Com o uso de
Chain-of-Thought em conjunto ao modelo PalLM, que possui 540 bilhdes de parametros e foi
desenvolvido pelo Google, foi possivel atingir o novo estado da arte nos datasets de problemas
aritméticos GSM8K, SVAMP e MAWPS. Os resultados atingidos foram regularmente melhores

do que as métricas usando prompt padrao sem as etapas de raciocinio (WEI et al., 2022a).

Wei et al. (2022a) elencam algumas limitagdes do método: embora a ideia seja simular
o raciocinio humano, ela ndo responde a questdo de se as redes neurais de um LLM estao
realmente “pensando” no momento da inferéncia. Outro ponto € que nao existe garantia de que
etapas intermediarias de raciocinio garantam corretude, o que pode gerar respostas incorretas
ou respostas corretas a partir de passos errados. Por ultimo temos que a utilidade de Chain-of-
Thought somente foi observada em modelos com bilhdes de parametros, o que a torna custosa

para ser usada em aplicacdes da industria.

2.4.3 Zero-shot Chain-of-Thought

A técnica de Zero-shot Chain-of-Thought busca equilibrar os pontos positivos e
negativos de Zero-shot e Chain-of-Thought. Enquanto na primeira temos o lado bom de instruir
os modelos a realizar uma tarefa sem a necessidade de criarmos exemplos de qualidade, temos
o lado ruim de que essa técnica geralmente ndo gera passos intermedidrios € desse modo
atingem resultados menos expressivos. Chain-of-Thought é basicamente o contrario: enquanto
tem a capacidade de gerar passos intermediarios de raciocinio, o que geralmente melhora os
resultados das predigdes, possui o lado negativo de necessitar de exemplos similares com
qualidade para ser usada, exemplos esses que a depender do problema a ser resolvido precisam

ser construidos por especialistas.
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Figura 13 — Ilustragao da técnica de Zero-shot CoT

(a) Few-shot (b) Few-shot-CoT

/ ﬁ Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of tennh
Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of tennis | [ balls. Each can has 3 tennis balls. How many tennis balls does |
balls. Each can has 3 tennis balls. How many tennis balls does he have now?
he have now? A: Roger started with 5 balls. 2 cans of 3 tennis balls each is 6
A: The answer is 11 tennis balls. 5 + 6 = 11. The answer is 11
Q: A juggler can juggle 16 balls. Half of the balls are golf balls, Q: A juggler can juggle 16 balls. Half of the balls are golf balls,
and half of the golf balls are blue. How many blue golf balls are and half of the golf balls are blue. How many blue golf balls are
there? there?

A A
(Output) The answer is 8. X (Output) The juggler can juggle 16 balls. Half of the balls are golf
| ] \ balls. So there are 16 / 2 = 8 golf balls. Half of the golf balls are |
\ / Que So there are 8 / 2 = 4 blue golf balls. The answeris 4. + //
(c) Zero-shot (d) Zero-shot-CoT (Ours)

'6—: A juggler can juggle 16 balls. Half of the balls are golf balls‘\\ /Q A juggler can juggle 16 balls. Half of the balls are golf bal\s,\
and half of the golf balls are blue. How many blue golf balls are and half of the golf balls are blue. How many blue golf balls are
there? there?

A: The answer (arabic numerals) is A Let's think step by step.
(Output) 8 X (Output) There are 16 balls in total. Half of the balls are golf

balls. That means that there are 8 golf balls. Half of the golf balls
/ \\are blue. That means that there are 4 blue golf balls. v

. /

Fonte: Kojima et al. (2022)

Como podemos ver na figura 13, a técnica Zero-shot-CoT além do enunciado da questdo
a ser resolvida também inclui uma instru¢do ao modelo para ser considerada no momento da
inferéncia. No exemplo (d) temos o comando “Vamos pensar passo a passo” (KOJIMA et al.,
2022, p. 2, tradug¢do nossa). A ideia ¢ remover o trabalho de curadoria para construir ou
selecionar exemplos de qualidade ao mesmo tempo em que sejam gerados passos

intermediarios, e que assim os resultados sejam melhores (KOJIMA et al., 2022).

Kojima et al. (2022) afirmam que com essa técnica foi possivel melhorar os resultados
em comparacdo com o método de zero-shot em varios testes aritméticos, simbdlicos e logicos.
Por exemplo nos datasets relacionados a Matematica MultiArith e GSM8K, a acuricia saltou
de 17.7% para 78.7% e 10.4% para 40,7% respectivamente. Mesmo assim os resultados ficam

aquém em comparagdo a few-shot CoT.

Como limitagdo ao trabalho, os autores comentam sobre a falta de detalhes sobre os
dados usados para treinamento dos LLM. A falta de acesso aos dados levanta davidas sobre a
memorizacdo de certas informagdes por parte dos modelos, tornando-os enviesados com a
possibilidade de saber a resposta de antemao para algumas perguntas de forma a contaminar a

avaliacdo (KOJIMA et al., 2022).
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2.4.4 Plan-and-Solve

Wang et al. (2023) partem dos resultados expressivos atingidos com Zero-shot Chain-
of-Thought mas comentam que ela sofre de 3 problemas principais. Em uma analise de 100
questoes de Matematica selecionadas de forma aleatéria do dataset GSM8K 46 foram
respondidas de forma incorreta pelos seguintes problemas: erro de célculo (7), etapas de

raciocinio ignoradas (12) e problema com o entendimento da questdo (27).

A partir dai Wang et al. (2023) apresentam o método Plan-and-Solve (PS), técnica
também considerada de unica etapa que permite aos LLMs elaborar explicitamente um plano
para resolver um determinado problema e gerar o processo de raciocinio intermediario antes de
prever a resposta final para a questdo de entrada. Ao contrario das abordagens anteriores de
CoT com few-shot, em que exemplos de demonstragdo com passo a passo sdo incluidos no
prompt, o método PS zero-shot ndo requer exemplos de demonstracdo e seu prompt contém

somente o problema em si e uma instru¢ao simples.

Figura 14 — Comparagao entre Zero-shot CoT e Plan-and-Solve

-

-

o First, 20% of the class enrolled in contempaorary dance, so
Q: In a dance class of 20 students, that means that 80% of the class is left.

20% enrolled in contemporary dance,

25% of the remaining enrolled in jazz Mext, 25% of the remaining B0% enrolled in jazz dance, so

dance, and the rest enrolled in hip- i z

that means that 25% of the original class enrolled in jazz
hop dance. What percentage of the ¥ LLMs — dance. That leaves 55% of the original class J
entire students enrolled in hip-hop : )

¥ . .
danca ________________________________ Finally, the rest of the class (55%) enrolled in hip-hop
A: Let's think step by step ] g::g So, 55% of the entire class enrolled in hip-hop %
b : A
(a)
l'/l;lﬂl'l'_ _\\
- =~ Step 1: Calculate the total number of students who enrolled
Q: In a dance class of 20 students, in contemporary and jazz dance. !
20%% enrolled in contemporary f_m:a 2: ?LE:E the total number of students who enrnllad :
dance, 25% of the remaining Lo ;
enrolled in jazz dance, and the rest ET 3 Ga:ﬂcumﬂ the parcentage of students who ﬂnm”Bd
enrolled in hip-hop dance. What in hip-hop dance )
percentage of the entire studenls 1 Solution:
relled in hip-hop dance? — : ey
errolled in hip-hop dance?  ["1XME™ Step 1: 20% of 20 students is 4 students. 25% of the -
A L r & r de tand th remaining 16 students is 4 students. So, a total of 8
pm;&fn :'sndu:aw:saaa pfa: 10 solva students enrolled in contemporary and jazz dance. -
the problem :| Step 2: The remaining 12 students enrolled in hip-hop
g dance.
Then, let's carry out the plan and . - —_—
solve the problem step by step. Sﬁ:l:‘?g g;rt_:aerg;ga of students who enrolled in hip-hop
‘*~ 4 - o v/
(b}

Fonte: Wang et al. (2023)
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Existem duas variagdes do método Plan-and-Solve, o primeiro e que estd na figura 14
consiste na instru¢ao “Vamos primeiro entender o problema e elaborar um plano para resolvé-
lo. Entao, vamos executar o plano e resolver o problema passo a passo.” (WANG et al., 2023,
p. 7, tradugdo nossa). Ja o segundo, apelidado de PS+, ¢ um pouco diferente: “Vamos primeiro
entender o problema, extrair variaveis relevantes e os nimeros correspondentes e fazer um
plano. Entdo, vamos executar o plano, calcular as variaveis intermediarias (atengdo ao calculo
numérico correto € a0 bom senso), resolver o problema passo a passo e responder.” (WANG et

al., 2023, p. 7, tradugdo nossa).

Com o uso da técnica PS+ foi possivel melhorar a acuricia de Zero-shot-CoT em ao
menos 5% em varios datasets de problemas aritméticos como MultiArith que subiu de 83.8%
para 91.8%, o AddSub que subiu de 85.3% para 92.2%, o AQuA que subiu de 38.9% para 46%,
o SingleEq que subiu de 88.1% para 94.7% e SVAMP que subiu de 69.9% para 75.7%. A tinica
excegdo foi 0 GSM8K em que o ganho foi de 2.9%. Em comparacdo com CoT, dos 6 testes,
PS+ ficou pior do que CoT em 3, com uma média de acuracia ligeiramente pior no geral 76.6%
contra 77.6%. Resultados similares também foram encontrados em problemas de
conhecimentos gerais ¢ manipulacdo simbdlica como concatenac¢do das ultimas letras de um
nome ¢ o teste de cara ou coroa onde varias instru¢des sobre a virada ou nao da moeda sdo

passadas e a ideia ¢ que o modelo consiga descobrir a sua posi¢do final (WANG et al., 2023).

Sao duas as limitagdes desse método: a primeira € que se faz necessario um certo esforgo
para elaborar e testar os prompts que melhor vao guiar os LLMs a gerar passos intermediarios
corretos e o segundo € que Plan-and-Solve é capaz de ajudar a evitar os erros relacionados a
calculos incorretos e passos intermedidrios ausentes, mas peca quando o problema ¢ a falta de

entendimento semantico da questao (WANG ef al., 2023).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nessa secdo discorreremos sobre trabalhos relacionados ou similares a essa pesquisa

que foram encontrados apos revisao da literatura.

A OpenAl (2023) disponibilizou no relatério técnico do GPT-4 uma demonstragao de
como os seus principais modelos desempenharam em diversos testes académicos e profissionais
aplicados nos Estados Unidos da América, assim como sua posi¢do em comparagdo com as

pessoas que realizaram essas provas.

Tabela 1 — Desempenho dos LLMs em diferentes testes aplicados nos EUA

Exam GPT4 GPT-4 (@ vision) GPT-3.5
Uniform Bar Exam (MBE+MEE+MPT) 298 J 00 { ~S0th) 208 400 {~Hith) 213 7 S060 {~10th)
LEAT 163 (~BEth) 161 {=E3rd) 149 {-dth)
SAT Evidence-Based Reading & Writing TI0 S 200 (~93rd) T10 4 BOKY {~93nd) 670 £ B0 (~BTth)
SAT Math TUMD S B0 (~Eh) G50 BN {~B%h) 900 7 RO} {~T0th)
Gratmte Becord Examination ( GRE) Quantitative 163/ 170 {~Eth) 157 7 170 {(~62nd) 1477 170 (~25th)
Graduate Record Examimation (GRE) Verhal L%/ 170 {~5hh) 165 § 170 {~96ah) 154 7 170 {~63rd)
Graduste Eecond Examination (GRE) Wiling 4 J & {~54th) 4/ 6 {=54ih) 4 76 i(-54th)
USABD Semifinal Exam M3 BT 7 150 (99th - 100th) BT/ 150 (99th - 100ty 43 7 150 (30st - 33nd)
USNCO Local Section Exam 2022 15/ 60 38760 24 /60
Medical Knowledge Self-Assessment Program 75 % 5 % 53 %
Coilefiorees Rating 392 {bekw Sth) 392 (below Sth) 2600 {belkow Sth)
AP Art History 5 (B6th - 100th) 5 (86th - 100th) 5 (Bith - 100th)
AP Biology 5 (B5th - 10k) 5 (B5th - 1D0th) 4 (62pd - B3ah)
AP Calculus BC 4 (43rd - 59th) 4 (43rd - 50th) 1 {Oth - Tth)
AP Chemistry 4 {7zt - E&th) 4Tl - BEth)y 2(X2pd - dah)
AP English Language and Compuosition 2i14th - 44ah) 2{1dik - 44th) 2 {14th - 44ihk)
AP English Litersture and Composition 2 (&th - 22nd) 2 (Bth » 22nd) 2 (Bth = 22}
AP Enviroamental Science 5 {915t - 100th) 5 (st - 100t} 5 (915t - 100th)
AP Macroeconomics 5 (Bdth - 10tk) 5 {Bdih - 1D0xth) 20 33nd - 48th)
AP Microecomamics 5 (B2nal - 100tk) 4 {6imh - E2md ) 4 (6th - §Ind)
AP Physics 2 4 {G6th - Bdih) 4 {66tk - Bdth) 3 (30th - 66th)
AP Psychology 5 {83rd - 100th) 5 (E3rd - 10k} 5 (83rd - 100th)
AP Siatistics 5 (B5th - 100th) 5 (R5th - 100th} 3 (40th - 63rd)
AP US Government 5 (BS8th - 100th) 5 (8Eth - 100th) 4 (TTth - BEth)
AP US History 5 (B%th - 100th) 4 (74ah - E9th) 4 (T4th - B9k
AP World History 4 (65th - BTth) 4 {651k - ETth} 4 (65th - BTihy
AMC 107 307 150 (Bah - 12th) 360 150(10th - 1%k 367 15010tk - 19th)
AMC 12 60§ 150 (45h - G6thy 48 7 150 ( 19th - 40kh) 307 150 (dah - Bk
Imtroductory Sommelier (theory knowledge) 92 % 9T % B R
Certified Svmmelier (theory knowledge) Bh % B6 % 58 %
Advanced Sommelier (theory knowledge) 7% T % 46
Leetcode {eamy) a4l 3174l 12741
Leetcode | medium) 21 /RO 21780 /B0
Leetcode (hard) 345 3745 0/45

Fonte: OpenAl (2023)
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A primeira vista 0 GPT-4 alcangou um desempenho de destaque em comparagdo com
participantes humanos, especialmente em testes como Scholastic Assessment Test (SAT), prova
usada como processo de admissao em cursos de graduagdao em universidades americanas, Law
School Admission Test (LSAT), prova usada para entrada em cursos de Direito e Bar Exam,
prova que formandos de Direito precisam fazer para obter a licenga e praticar a advocacia,
similar ao exame da OAB. No entanto, em um benchmark bilingue, com atividades em inglés
e chinés, Zhong et al. (2023) descobriram que o GPT-4 pode ser amplamente influenciado por
tarefas com muitos dados disponibilizados online ou que estejam em inglé€s, como o SAT.
Nesses casos os modelos superam as médias humanas, alcangando quase os melhores
desempenhos. J4 para tarefas com menos dados, em outra lingua ou que precisem de
conhecimento especifico, os modelos acabam se saindo pior, como evidenciado em seu
desempenho no teste de qualificacdo de advogados e em questdes de concursos publicos da
China. Os resultados sugerem que o desempenho exitoso pode ser resultado de memorizagao e
nao devido ao aprendizado. Também foi descoberto que o0 GPT-4 tem melhor desempenho em
disciplinas em que a leitura e a linguagem tém maior peso, como Historia e Geografia, enquanto
seu desempenho cai em disciplinas que exigem forte habilidade de resolu¢do de problemas,

como Matematica, Fisica e Quimica (ZHONG et al., 2023).

Zhang et al. (2023) criaram o dataset Chinese College Entrance Exam (GAOKAO) e
analisaram o desempenho do ChatGPT. Esse exame, que serve tanto para avaliar o
conhecimento dos concluintes do ensino médio e como porta de entrada para universidades
chinesas, ¢ considerado rigoroso e possui questdes de Matematica, Chinés, Inglé€s, Fisica,
Quimica, Biologia, Politica, Historia e Geografia. Como esperado, as melhores pontuagdes
foram nas questdes de Inglés com uma taxa de acerto acima dos 70% e piores em questdes de

Matematica, Fisica e Quimica ou que necessitavam da leitura de longas passagens em chinés.

Arora, Singh e Mausam (2023) realizaram um experimento em que testaram diferentes
Large Language Models em conjunto com algumas técnicas de engenharia de prompt para
resolver questdes do Joint Entrance Examination (JEE) — Advanced. Esta prova ¢ considerada
dificil e com baixa taxa de aprovagdo, aproximadamente 5%, e ¢ utilizada para acesso aos

Institutos Indianos de Tecnologia (IIT), que sdo referéncia no pais.

Os autores coletaram ao todo 450 questdes, em inglés e que ndo necessitavam das
imagens do enunciado para serem resolvidas, de Fisica, Quimica e Matematica das ultimas 7

edi¢des do exame. Os modelos utilizados foram text-davinci-003 (GPT-3), gpt-3.5-turbo (GPT-
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3.5) e gpt-4-0314 (GPT-4), todos da OpenAl, junto de duas técnicas de in-context learning:

Chain-of-Thought e Self-Consistency. Foram empregadas analises quantitativa e qualitativa dos

resultados.
Tabela 2 — Resultados do JEE por area do conhecimento
Random GPT-3 GPT-3.5 GPT-4 GPT-4+CoT GPT-4+CoT+SC
Chemistry 0.106 0.119 0.241 0.428 0.493 0.477
Physics 0.096 0104 0189  0.334 0.329 0.294
Mathematics 0.103 0.107 0.157 0.231 0.281 0.224
Total 0.102 0.110 0.191 0.316 0.358 0.319

Fonte: Arora, Singh ¢ Mausam (2023)

Na tabela 1 podemos ver a performance dos modelos e das técnicas utilizadas. O GPT-
3 apresenta um desempenho similar ao aleatorio, ja o GPT-3.5 e o GPT-4, versdes mais recentes,
demonstram de forma consistente performance superior. O GPT-4 é muito superior ao GPT-3.5
por uma grande margem de 12,5 pontos, o aumento de desempenho ¢ maior em Quimica,
seguido de Fisica e, por ultimo, Matematica. A melhor nota total se d4 pela combinacdo do
GPT-4 e CoT. Nesse caso os autores se referem na verdade a técnica de Zero-shot Chain-of-

Thogh de Kojima et al. (2022). Somente em Fisica que o0 GPT-4 sozinho se saiu melhor.

J& para a analise qualitativa foram reunidas 100 questdes respondidas pela combinacao
do GPT-4+CoT. As respostas foram inspecionadas e posteriormente categorizadas. Os maiores
destaques negativos foram erro de célculo (31%), onde uma operagdo como elevar um niimero
ao quadrado ¢ feita algebricamente errada, seguido por erro conceitual (26%), onde o modelo ¢é

incapaz de recuperar os conceitos necessarios para resolver o problema.

Arora, Singh e Mausam (2023) concluem comentando sobre a capacidade dos LLM,
como o GPT-4, que ¢ capaz de responder corretamente algumas questdes de forma parecida
com uma pessoa, o que ¢ impressionante dado o nivel de raciocinio necessario para resolver
esses problemas. Porém, embora o modelo pareca ser capaz de emular etapas logicas e
matematicas similares a uma pessoa, ainda ha momentos em que comete erros graves em etapas

triviais, atingindo menos de 40% de acerto no geral.

Nunes et al. (2023) realizaram um estudo similar aplicado ao contexto brasileiro: foi
utilizado como base questoes do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), que serve como
porta de entrada para varias universidades do Brasil. O ENEM apresenta um desafio Uinico para

os LLMs pois requer o entendimento profundo de varios campos do conhecimento e necessita
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da habilidade de combinar informagdes de diversas areas. Como diferencial dessa pesquisa
temos o idioma, ja que a maioria das avaliagdes dos Grandes Modelos de Linguagem ¢ feita em

tarefas escritas em inglés, enquanto nesse caso o conjunto dos dados estd em portugués.

Para a pesquisa, os autores combinaram dois datasets. O primeiro, compilado por
Silveira e Maud (2008), contém originalmente 1745 questdes do ENEM aplicadas entre 2009-
2017. No entanto, perguntas que demandavam imagens para serem resolvidas, raciocinio
matematico e entendimento de elementos quimicos foram removidas, totalizando 916 ao fim.
O segundo conjunto contém 180 questdoes do ENEM de 2022 reunidas pelos proprios autores.
Seguindo o mesmo critério de remogao do conjunto anterior, ficaram 88. Utilizando somente o

critério de exclusdo por imagem, sobram 118.

Para avaliar as 118 questdes do ENEM 2022 os autores usaram 3 modelos: code-davinci-
002, gpt-3.5-turbo-0314 e gpt-4-0314, todos da OpenAl e disponiveis por meio de API paga.
As técnicas de engenharia de prompt selecionadas foram zero-shot, few-shot e few-shot with

CoT e os resultados estdo separados por area na tabela a seguir.

Tabela 3 — Resultados do ENEM por area do conhecimento

Area code-davinci-002 gpt-3.5-turbo opt-4

] : three-shot 3 ] three-shot ] 3 three-shot

zero-shot  three-shot with CoT zero-shot  three-shot with CoT zero-shot  three-shot with CoT
Languages and Codes 78.79 87.88 72.73 75.76 81.82 69.70 84.85 87.88 87.88
Human Sciences 89.19 94.59 91.89 91.89 89.19 94.59 94.59 94.59 94.59
Natural Sciences 69.23 61.54 53.85 73.08 84.62 65.38 84.62 76.92 88.46
Mathematics 18.18 27.27 50.00 18.18 36.36 54.55 40.91 50.00 7273
Total 68.64 72.88 70.34 69.49 76.27 73.73 79.66 80.51 87.29

Fonte: Nunes et al. (2023)

Pela tabela podemos observar que as melhores métricas sdo atingidas pelo gpt-4
independentemente do método de in-context learning utilizado. Com zero-shot o modelo ja
atingiu uma acuracia de 79.66%, com desempenho excelente em Ciéncias Humanas (94.59%)
e mediano em Matematica (40.91%). A partir do uso do CoT com 3 exemplos foi possivel
observar um salto de mais de 6 pontos percentuais (87.29%) considerando o resultado com
todas as questdes. As melhorias se deram especialmente em Matematica que foi para 72.73%.
Olhando mais a fundo para os outros dois modelos, pode-se reparar que CoT também melhorou
substancialmente os resultados de Matematica. Porém esses ganhos ndo sdo consistentes em

Linguagem e Cddigos, Ciéncias Humanas e Ciéncias Naturais e chegam a ter até o efeito
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contrario, levando a uma queda na performance, o que evidencia que um prompt nao é sempre

melhor que outro em tarefas ou areas do conhecimento distintas.

Como mencionado, o dataset contendo questdes de 2009-2017 também foi analisado. A
ideia era comparar as métricas novas com os melhores resultados atingidos até entdo e avaliar
se os dados utilizados no aprendizado dos LLMs foram contaminados, ou seja, se um modelo
como o gpt-3.5-turbo ja viu questdes do ENEM e suas respostas enquanto estava treinando e

com isso pode ter memorizado a resposta ao invés de gera-la de forma genuina.

Utilizando zero-shot foi possivel foi possivel alcangar uma média nesse periodo de
81.32% de acuracia com o gpt-3.5-turbo e 94.56% com o gpt-4. Se formos considerar somente
as questdes de 2022 temos 86.36% para o primeiro € 90.91% para o segundo. Embora ndo seja
possivel saber todos os detalhes desses modelos, temos a informagao de que os dados para
treinamento foram coletados até setembro de 2021. Levando essas informagdes em conta, os
autores atingiram o novo estado da arte para esse problema, em comparacao a 29.39% atingido
por Silveira e Maud (2008). Nunes et al. (2023) comentam que as métricas do gpt-4, que foram
frequentemente melhores no periodo pré-2021, levantam certa preocupacao pois podem indicar

que esse modelo na verdade gravou parte das questdes do ENEM durante a fase de treino.
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4 METODOLOGIA

Para a realizacdo dessa pesquisa a abordagem selecionada foi a quantitativa. Esta
valoriza a mensuracao e a analise estatistica dos dados, permitindo a medi¢ao de opinioes,
reagoes, habitos e atitudes em um universo, por meio de uma amostra que o represente

numericamente, de modo a generalizar os resultados (TERENCE; ESCRIVAO FILHO, 2006).

Além da etapa da revisao bibliografica para a elaboragdo da fundamentagdo tedrica, a
metodologia se constitui em seis outras etapas. Sao elas: coleta dos dados, selegdo dos modelos
a serem analisados, definicdo das técnicas de engenharia de prompt investigadas, criagdo de
codigo para fazer a chamada dos modelos via API, tratamento dos dados retornados e a posterior

analise dos resultados.

4.1 COLETA DE DADOS

Como fonte para a coleta de dados foram utilizados as provas e os gabaritos das Gltimas
quatro edicOes de vestibular para ingresso no Instituto Militar de Engenharia (IME) e no

Instituto Tecnoldgico da Aeronautica (ITA).

Os dois institutos possuem duas fases de provas no processo de selecdo. No IME, a
primeira fase € composta somente de questdes multipla escolha de Matematica, Fisica e
Quimica, enquanto a segunda fase possui Redagdo, questdes objetivas de Portugués e Inglés e
perguntas discursivas de Matematica, Fisica e Quimica. J4 no ITA, a primeira fase ¢ composta
de questdes de multipla escolha de Matematica, Fisica, Quimica, Portugués e Inglés. A segunda

fase € composta de Redacao e questdes discursivas de Matematica, Fisica e Quimica.

Foram coletadas somente as questdes objetivas das disciplinas Matematica, Fisica,
Quimica e Portugués, independentemente de estarem na primeira ou na segunda fase dos
processos. As questdes de Inglés nao foram consideradas, pois o foco da pesquisa € justamente

avaliar o desempenho dos modelos em resolver questdes complexas que estejam escritas, assim
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como as suas alternativas, em portugués. As provas e os gabaritos em formato pdf estdo

disponiveis online de forma aberta nos sites de vestibular das instituicdes' 2.

No geral, o nimero mais frequente de questoes coletadas por prova foi de 60, como
pode-se ver na tabela 4. Uma pequena variacao foi a prova de vestibular do ITA para acesso em

2023 em que houve a mudancga de 15 para 12 questdes por disciplina.

Tabela 4 — Distribui¢@o das questdes por prova e ano

Disciplina Questoes
Prova | Ano por
Fisica Matematica | Portugués | Quimica prova

2020 15 15 20 10 60

2021 15 15 20 10 60
IME

2022 15 15 20 10 60

2023 15 15 20 10 60

2020 15 15 15 15 60

2021 15 15 15 15 60
ITA

2022 15 15 15 15 60

2023 12 12 12 12 48

Fonte: Elaborado pelo autor.

Vale notar que no IME as questdes de Fisica e Matematica, 15 em ambas, e Quimica
(10), que fazem parte da primeira fase da prova, possuem quantidades diferentes, enquanto as
questdes de Portugués que fazem parte da segunda etapa sao 20. Ja no ITA todas as disciplinas
possuem a mesma quantidade de questdes. Ao todo temos entdo 468 questdes coletadas com 5

opgdes de resposta (A, B, C, D e E).

Dessas 468 questdes, 108 foram removidas deste estudo. Destas 108, 77 (71.30%) foram
desconsideradas por necessitarem da imagem presente no enunciado das questdes ou nas
alternativas para serem resolvidas, capacidade multimodal que os modelos selecionados nessa

pesquisa ndo possuem. Outras 16 (14.81%) das 108 removidas necessitavam de mais espago

LINSTITUTO MILITAR DE ENGENHARIA (Brasil). Provas anteriores do Concurso de Admissio para o
CFG. Rio de Janeiro: IME, 2020. Disponivel em:http://www.ime.eb.mil.br/provas-anteriores-cfg.html. Acesso
em: 20 jul. 2023.

2 INSTITUTO TECNOLOGICO DE AERONAUTICA (Brasil). Provas anteriores. Sio Paulo: ITA, 2023.
Disponivel em: https://vestibular.ita.br/provas.htm. Acesso em: 20 jul. 2023.
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para texto em algumas configuragdes de prompt do que os parametros selecionados nos LLMs

permitem e, por fim, as 15 (13.89%) restantes foram excluidas por terem sido anuladas de

acordo com os gabaritos disponibilizados pelas bancas. Ao final, ficamos com uma amostra de

360 questdes a serem respondidas.

Das 108, a maior parte das questdes removidas foram de Fisica com 66 (61.11%),

seguido por Quimica com 21 (19.44%), Portugués com 18 (16.67%) e Matemadtica com 3

(2.78%). Na figura 17, podemos observar o total de questdes da amostra selecionada

distribuidas por disciplina.

Quantidade de Questdes

Figura 15 — Numero de questdes por disciplina
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Portugués ¢ a area melhor representada com 33.06% das questdes, seguida por

Matematica com 31.67%, Quimica 21.11% e Fisica com 14.17%. O dataset com as questdes

esta disponivel no GitHub® e possui as seguintes colunas:

- id: Codigo de identificag¢do tnico para cada questdo;

- exam: Indicagdo de qual vestibular a questao pertence (IME ou ITA);

- year: Ano de entrada na institui¢ao a partir do vestibular;

3 PERES, R. LLMs-IME_ITA: data. Rio de Janeiro, 2023. GitHub: @Rodrigo-Peres. Disponivel em:
https://github.com/Rodrigo-Peres/LLMs-IME _ITA/blob/main/data/IME _and ITA questions_dataset.xIsx.
Acesso em: 02 ago. 2023.
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- number: Numero da questdo na prova;

- question: Enunciado da questao;

- alternatives: Todas as alternativas multipla escolha;

- test_answer: Letra da alternativa correta segundo o gabarito;
- subject: Disciplina da questao;

- status: Se a questao foi considerada para a pesquisa ou nao;

- extra_info: Informacdo complementar para se responder uma questdo, como um texto

ou constante;

- few_shot: Com a solugdo de algumas questdes utilizando a técnica de few-shot que vai

servir de exemplo para outras perguntas da mesma disciplina;

- chain_of though: Com a solugdo de algumas questdes utilizando a técnica de CoT que

vai servir de exemplo para outras perguntas da mesma disciplina.

4.2 SELECAO DOS MODELOS

Os primeiros modelos de linguagem baseados na tecnologia Transformers, como o GPT-
1 (RADFORD et al., 2018) e o BERT (DEVLIN et al., 2019), foram desenvolvidos em 2018,
mas somente com a implementagao do ChatGPT (OPENALI, 2022) que aliou alta capacidade de
resolucao de problemas com uma interface agradavel mesmo para pessoas pouco familiarizados
com Machine Learning que essa tecnologia passou a receber enorme atencdo. O ChatGPT
atingiu nimeros expressivos como 1 milhdo de pessoas cadastradas em 5 dias (NOGUEIRA,
2023) e 100 milhdes de usuarios ativos em apenas 2 meses, se tornando a aplicagcdo voltada
para o publico geral com o crescimento da base de usudrios mais rapido da historia até entdo

(THE GUARDIAN, 2023).
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Figura 16 — Modelos da Familia Transformers
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Fonte: Amatriain (2023)

Esses fatores fizeram com que outras organizagdes privadas e a comunidade open source
se interessassem ainda mais por investirem e criarem ferramentas ¢ modelos similares, como
os da figura 16. Atualmente existem mais de 15.000 Grandes Modelos de Linguagem
disponiveis para uso no HuggingFace, que é um repositorio de modelos e conjuntos de dados

(GAO; GAO, 2023)

Para essa pesquisa optou-se por utilizar somente LLMs disponiveis via API, dessa forma
restringimos a busca aos modelos de 3 organizagdes: Anthropic, Google e OpenAl. No quadro
1 podemos ver informacgdes sobre os modelos, as empresas responsdveis, nimero maximo de
tokens aceitos, o tipo de acesso e se ele foi possivel ou ndo, e a data de corte para a coleta dos

dados usados para o treinamento.
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Quadro 1 — Informagdes sobre os LLMs selecionados

Organizagao | Modelo Maximo | Tipo de Acesso foi | Corte dos dados
de acesso possivel? de treinamento
tokens

OpenAl text-davinci-003 4.097 API paga Sim 06/2021
OpenAl ggg?'s't”rb"' 4096 | APIpaga Sim 09/2021
OpenAl gpt-4-0314 8.192 API paga Sim 09/2021
Google | text-bison@001 | 8.192 AF;' paga Sim 02/2023
Google | chat-bison@001 | 4.096 AZ' sﬁfega Sim 02/2023
Anthropic claude-1.3 100.000 API paga Nao Comeco de 2023
Anthropic ﬁ'ﬂ‘ff&;‘;‘“a”t‘ 100.000 | API paga N&o Comeco de 2023

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os modelos da Anthropic, embora estejam disponiveis via API, ndo foram usados nessa
pesquisa porque o acesso a eles estd aberto somente para um nimero limitado de usuarios no
momento. O acesso foi solicitado, mas até¢ o fim da etapa de coleta de dados nenhum retorno

foi obtido.

Ja os modelos text-bison@001 e chat-bison@001 também estdo disponiveis via
interface de usudrio e por API através da plataforma de computacdo em nuvem Google Cloud
Platform. Esses dois modelos também foram removidos da pesquisa por estarem em versao beta

e no momento sé estarem aceitando como entrada textos escritos em inglés.

Dessa forma selecionamos para o estudo trés modelos da OpenAl, text-davinci-003, gpt-
3.5-turbo e gpt-4, que cumpriram todos os requisitos de estarem disponiveis via API, sem
barreiras para a criagdo de uma chave de acesso e que aceitam textos em portugués como

entrada.

Os LLMs sdo treinados em enormes volumes de dados, como paginas de sites, e por isso
existe o receio de que no momento da inferéncia esses modelos estejam na verdade lembrando
as respostas corretas das perguntas que foram vistas na etapa de treinamento. Justamente para
avaliar esse aspecto foram selecionadas, dos vestibulares de cada um dos institutos militares,
duas provas aplicadas antes e duas aplicadas apds o fim do periodo de coleta dos dados para

treinamento dos modelos, que foi de junho a setembro de 2021.
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Com relagdo aos pardmetros dos modelos, foram definidos os seguintes valores:
temperature em 0, em linha com Nunes et al. (2023) e Arora, Singh ¢ Mausam (2023), e
max_tokens em 4096. Quanto menor o nimero da temperatura, mais o texto inferido sera
deterministico, por outro lado quanto maior, mais o texto predito sera diverso e criativo (KIRK
et al., 2022). J& max_tokens controla o numero de tokens que serdo gerados na saida de um

modelo, foi escolhido 4096 por ser o maior possivel para igualar os LLMs selecionados.

4.3 ESCOLHA DAS TECNICAS DE IN-CONTEXT LEARNING

Existem atualmente vérias técnicas de engenharia de prompt que visam extrair melhor
desempenho dos Grandes Modelos de Linguagem. Para esse trabalho foram selecionados cinco
métodos de in-context learning, todos eles consideradas de tnico turno e que foram detalhados

no referencial teorico:
- Zero-shot (BROWN et al., 2020);
- Few-shot (BROWN et al., 2020);
- Chain-of-Thought (WEl et al., 2022a);
- Zero-shot Chain-of-Thought (KOJIMA et al., 2022);

- Plan-and-Solve (WANG et al., 2023).

4.4 SOFTWARE PARA INTERAGIR COM OS MODELOS VIA API

Para obter as respostas dos modelos foi desenvolvido um software na linguagem Python
e o seu funcionamento estd demonstrado na imagem a seguir. Primeiro temos a leitura do
conjunto de dados com todas as informacgdes necessarias, ¢ feito um /oop onde cada questao ¢
selecionada por vez junto das alternativas. Apds isso temos a formata¢ao do prompt de acordo
com o método selecionado, depois temos a escolha do modelo e a defini¢cdo dos pardmetros e o

envio para a API, por fim recebemos o retorno e o salvamos em um novo arquivo.
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Figura 17 — Ilustragao do funcionamento do software
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O cddigo e os prompts utilizados para executar os experimentos estdo disponiveis no
GitHub*, o que possibilita a reprodugio. Para executa-lo é necessario ter uma chave de API da

OpenAl e cada chamada possui um custo.

4.5 EXTRACAO E TRATAMENTO DAS RESPOSTAS

Apbs os retornos dos modelos, na maioria dos casos respostas longas, esses textos sao
enviados novamente para o modelo gpt-3.5 em conjunto com alguns exemplos feitos utilizando
a técnica few-shot e tem o objetivo de extrair somente a letra que representa a resposta correta,
e assim facilitar a andlise futura. Esses dados foram revisados manualmente para garantir a

qualidade.

4.6 ANALISE DOS RESULTADOS

Ao todo 5 técnicas de engenharia de prompt foram testadas levando em conta os 3
modelos selecionados, totalizando 15 experimentos, os resultados das respostas foram

analisados quantitativamente. Acuracia, que € a relacdo entre os acertos € o niumero total de

4 PERES, R. LLMs-IME _ITA. Rio de Janeiro, 2023. GitHub: @Rodrigo-Peres. Disponivel em:
https://github.com/Rodrigo-Peres/LLMs-IME_[TA/tree/main. Acesso em: 02 ago. 2023.
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questdes, foi a métrica selecionada. Embora os modelos tenham sido configurados com o menor
valor de temperatura disponivel visando atingir resultados deterministicos, também foram
adicionados os desvios-padrao, calculados a partir de todos os acertos e erros que formam a
acuracia, gerados com o uso de 100.000 amostras de bootstrap com reposi¢ao, para termos uma

visdo adicional dos resultados. Os dados foram investigados por diversos angulos, sendo eles:
- Analise geral levando em conta todas as 360 questoes;

- Analise dos resultados levando em conta as 4 provas ofertadas antes do fim da coleta

dos dados usados no treinamento e as 4 provas aplicadas depois.
- Analise separada por disciplina, sendo elas Fisica, Matematica, Portugués e Quimica;
- Andlise segregada por tipo de vestibular (IME e ITA);

- Analise da quantidade de acertos ou erros por questao;
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do serdo apresentados e discutidos os resultados dos experimentos executados.

5.1 RESULTADOS GERAIS

Na tabela 5 presente na pagina a seguir temos os resultados gerais alcangados pela
combinagdo dos trés modelos em conjunto com as cinco técnicas de in-context learning
selecionadas para a pesquisa, totalizando quinze experimentos. Além dessas separagdes, temos
a acuracia geral, dando o mesmo peso para todas as questdes e a acuracia ponderada, onde ¢
aplicado peso diferenciado nas questdes visando equilibrar o numero de perguntas por
disciplina, isso se faz necessario pois temos por exemplo 51 questdes de Fisica e 119 de
Portugués. Adicionalmente incluimos um baseline que seria o resultado alcancado de forma

aleatoria simples e o desvio-padrao calculado com bootstrap.



Acuricia total
Acurdcia ponderada

Acurdacia total
Acuracia ponderada

Acurdacia total
Acuracia ponderada

Tabela 5 — Resultados gerais por modelo e técnica de engenharia de prompt

text-davinci-003

Aleatdrio | zero-shot DP zero-shot CoT DP PS+ DP few-shot DP CoT DP
20.00 35.00 2.52 33.61 2.52 36.94 2.52 38.05 2.54 |35.00 249
20.00 34.25 2.66 33.62 2.63 37.17 2.69 38.04 2.71 34.15 2.66

gpt-3.5-turbo-0301

Aleatdrio | zero-shot DP zero-shot CoT DP PS+ DP few-shot DP CoT DP
20.00 35.00 2.50 34.16 2.48 22.77 2.23 38.61 2.55 39.16 2.56
20.00 34,52 2.64 33.86 2.64 | 23.53 2.35 38.34 2.71 |38.47 272

gpt-4-0314

Aleatdrio | zero-shot DP zero-shot CoT DP PS+ DP few-shot DP CoT DP
20.00 48.05 2.64 47.22 2.62 46.11 2.61 48.61 2.63 55.00 2.63
20.00 48.52 2.78 48.14 2.78 | 45.39 2.77 46.60 2.80 |55.04 276

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com relagdo aos dados do primeiro modelo elencado, text-davinci-003, temos como
destaque que a técnica de zero-shot, considerada a mais simples, ndo ficou distante em relagao
as outras. Vale mencionar que esse modelo ¢ mais antigo e foi o primeiro dos trés a ser lancado.
Esses resultados indicam que técnicas que visam uma elaboragdo maior da resposta e que
tenham o objetivo de gerar etapas de raciocinio ndo tiveram muito efeito. O melhor resultado
de acuracia total (38.05) e ponderada (38.03) foi da técnica de few-shot, onde sdo passados
exemplos em conjunto com as respostas, sem a cadeia de pensamento. Zero-shot atingiu 35.00
e 34.25, diferenca de ao menos 3.05 pontos percentuais. Considerando os valores de desvio-

padrdo, estas diferencas ndo se apresentam tao significantes.

O caso do gpt-3.5-turbo-0301 ¢ diferente, esse modelo € uma evolugdo do text-davinci-
003 e ¢ otimizado para conversacao (OPENAI, c2023a). O resultado zero-shot foi em linha com
o modelo anterior. Como destaque positivo tivemos novamente a técnica few-shot com 38.61
de acuracia geral e chain-of-thought sendo o melhor com 39.16 no geral e 38.47 de acuracia
ponderada, uma diferenca de ao menos 3.95 em relagdo ao zero-shot. Essa técnica tem a
proposta de ndo sé enviar exemplos com a resposta, mas também o passo a passo para chegar
nela. Como destaque negativo tivemos o uso da técnica plan and solve+, que obteve um

resultado proximo do aleatdrio.

Por fim, no gpt-4-0314, uma evolucao do gpt-3.5, foi possivel observar que mesmo com
técnicas mais simples atingiu-se uma taxa de acerto de 45% em todos os cendrios, superando
expressivamente os anteriores. J4 com relacdo as estratégias de engenharia de prompt, os
resultados ficaram em linha com o modelo anterior. O chain-of-thought também se destacou
em um modelo que passou pela etapa de fine-tuning para ter boa performance em conversagao
(OPENALI, c2023b). Com essa técnica foi possivel atingir o melhor resultado geral com 55.00,
assim como levando em conta a métrica da acuracia ponderada com 55.04, a0 menos 6.52
pontos percentuais de diferenga em relagdo a zero-shot e o inico experimento capaz de acertar

mais questdes do que errar.

No geral, podemos concluir que existe um salto de qualidade entre o gpt-4 e os outros
modelos mais antigos. Os melhores resultados foram atingidos por modelos otimizados para
conversagdo em conjunto com chain-of-tought. Em todos os cenarios, mesmo utilizando zero-
shot, os resultados foram melhores do que a simulacdo da marcagdo aleatoria das respostas.
Outro ponto a se destacar ¢ que separagdo entre as métricas de acuracia geral e ponderada fez

pouca diferenga em relagdo as colocagdes dos experimentos, o Unico caso foi o do gpt-4 com
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few-shot em que obteve 48.61 contra 46.60, o que indica que o resultado geral foi influenciado

demasiadamente pela performance em uma disciplina.

Com relagdo a visdo com o desvio-padrao, temos dois grandes destaques, o negativo vai
para a combinacao de gpt-3.5-turbo-0301 com plan and solve+, disparado as piores acuracias
mesmo levando em conta os intervalos. Ja o destaque positivo fica com a combinagdo do gpt-

4-0314 com chain-of-thought, que lidera com folga em relagdo aos outros experimentos.

5.2 RESULTADOS POR DISCIPLINA

A seguir temos a tabela 6 com os mesmos resultados da se¢do anterior s que

destrinchados entre as disciplinas de Fisica, Quimica, Matematica e Portugués.



Tabela 6 — Resultados por disciplina

text-davinci-003

Aleatério | zero-shot DP zero-shot CoT DP PS+ DP few-shot DP CoT DP
Fisica 20.00 33.33 6.59 35.29 6.69 45.09 6.95 37.25 6.77 31.37 6.49
Quimica 20.00 28.94 5.21 32.89 5.38 28.94 5.21 40.78 5.66 30.26 5.26
Matematica 20.00 21.05 3.80 18.42 3.64 22.80 3.92 23.68 3.99 23.68 3.98
Portugués 20.00 52.94 4.58 47.89 4.59 52.10 4.58 50.42 4.56 50.42 4.60

gpt-3.5-turbo-0301

Aleatério | zero-shot DP zero-shot CoT DP PS+ DP few-shot DP CoT DP
Fisica 20.00 31.37 6.47 33.33 6.59 23.52 5.93 39.21 6.83 37.25 6.76
Quimica 20.00 36.84 5.53 32.89 5.42 32.89 5.39 35.52 5.48 34.21 5.44
Matematica 20.00 11.40 2.98 21.05 3.81 15.78 3.40 24.56 4.03 25.43 4.08
Portugués 20.00 57.98 4.52 47.89 4.57 22.68 3.82 53.78 4.58 56.30 4.54

gpt-4-0314

Aleatério | zero-shot DP zero-shot CoT DP PS+ DP few-shot DP CoT DP
Fisica 20.00 47.05 7.00 52.94 7.01 41.17 6.89 33.33 6.60 50.98 7.00
Quimica 20.00 59.21 5.63 53.94 5.71 46.05 5.73 47.36 5.71 64.47 5.49
Matematica 20.00 21.92 3.86 21.05 3.82 28.94 4.23 28.07 4.20 33.33 4.42
Portugués 20.00 66.38 4.33 65.54 4.33 64.70 4.38 75.63 3.91 71.42 414

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com o modelo text-davinci-003, observamos uma performance semelhante em
Portugués e Matematica entre as diversas técnicas de engenharia de prompt, embora em
Matematica todas as predi¢des tenham sido estatisticamente iguais ao resultado aleatério. Ja
nas outras disciplinas as técnicas de prompt que se sairam melhor foram aquelas que enviam
exemplos ou geram o passo a passo para resolucdo das questdes: Fisica com PS+ (45.09) e

Quimica (40.78) com few-shot.

Para o gpt-3.5-turbo-0301, o resultado de Portugués estd em linha com o modelo
anterior, exceto para a técnica de PS+. Em Matematica, as melhores notas foram atingidas por
zero-shot CoT, few-shot e CoT. Para as outras disciplinas, tivemos Fisica com few-shot (39.21)
e CoT e Quimica com zero-shot (36.84), resultado proximo de few-shot (35.52) e CoT (34.21).
Contudo, cabe ressaltar que considerando os desvios-padrdes estas diferengas tendem a ser

menos significantes estatisticamente.

Para o gpt-4-0314, temos destaque para a técnica CoT, sendo possivel atingir as
melhores notas. Mesmo levando em conta todas as combinacdes de modelos e técnicas de
engenharia de prompt empregadas anteriormente o modelo obteve em Matematica (33.33) e
Quimica (64.47) e também as segundas melhores pontuagdes em Fisica (50.98), atras de zero-

shot CoT (52.94), e Portugués (71.42), atras de few-shot (75.63).

Por conta da quantidade de questdes ser menor devido a quebra por disciplina, os valores
de desvio-padrao ficaram elevados. Como destaque, temos o modelo gpt-3.5-turbo-0301 em
conjunto com PS+ aplicado em questdes de Portugués que foi disparado o pior resultado geral
nessa disciplina, afetando também a acuracia geral dessa unido. Como demonstrado na se¢ao
2.5.4 a instru¢do da técnica PS+ € enviesada para problemas matematicos, a partir disso esse
resultado ruim pode ser explicado pela recusa dessa combinagdo de modelo e prompt em
resolver boa parte dos problemas de Portugués, ao todo 64 dos 119 (53.78 %), com a frase
“Desculpe, mas ndo consigo resolver essa questdo especifica” aparecendo 17 vezes entre as
negativas. Ainda sobre PS+ nessa disciplina, esse comportamento apareceu em menor grau no
gpt-4-0310 em 17 questdes (14.28 %). No text-davinci-003 esse ponto foi ignorado e todas as

119 perguntas tiveram uma resposta valida.
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5.3 RESULTADOS POR ANO

Nesta se¢do usaremos a tabela a seguir para observar se existe o problema da
contaminagdo dos dados usados para treinamento, ou seja, se algum dos modelos pode ter

“visto” parte das questdes e suas respostas durante o seu processo de aprendizagem.



2020
2021
Acuracia pré-treinamento
2022
2023
Acuracia pés-treinamento

2020
2021
Acuracia pré-treinamento
2022
2023
Acurdcia pés-treinamento

2020
2021
Acuracia pré-treinamento
2022
2023
Acuracia pds-treinamento

Tabela 7 — Resultados por ano

text-davinci-003

zero-shot DP zero-shot CoT  DP PS+ DP few-shot DP CoT DP
35.16 5.00 37.36 5.06 | 38.46 5.08 35.16 498 | 3077 4.83
35.64 4.75 37.62 481 | 3762 4.82 37.62 483 | 3366 4.72
35.42 3.44 3.49 | 38.02 3.50 36.46 3.45 | 3229 3.37
29.17 4.62 27.08 455 | 3438 4.86 40.63 500 | 3229 4.76
41.67 5.81 31.94 547 | 37.50 5.71 38.89 575 | 45.83 5.85
34.52 3.67 349 | 3571 3.69 39.88 3.78 | 38.10 3.74

gpt-3.5-turbo-0301

zero-shot DP zero-shot CoT  DP PS+ DP few-shot DP CoT DP
37.36 5.05 34.07 497 | 23.08 4.41 37.36 507 | 38.46 5.09
35.64 4.76 28.71 4.49 | 2871 4.48 34.65 473 | 32.67 4.65
36.46 3.62 31.25 335 | IO 3.17 35.94 347 | R 3.43
31.25 4.73 35.42 486 | 2083 4.14 36.46 489 | 4375 5.05
36.11 5.65 40.28 578 | 16.67 4.40 48.61 5.88 | 43.06 5.83
33.33 3.47 37.50 3.73 3.03 41.67 3.80 | [ENE 3.82

gpt-4-0314

zero-shot DP zero-shot CoT  DP PS+ DP few-shot DP CoT DP
51.65 5.24 51.65 524 | 53.85 5.22 53.85 522 | 56.04 5.20
43.56 4.94 47.52 497 | 4257 4.92 38.61 483 | 5149 4.97
47.40 3.59 49.48 3.60 | 47.92 3.59 45.83 3.61 | 53.65 3.60
51.04 5.07 45.83 507 | 4167 5.01 48.96 509 | 52.08 5.10
45.83 5.85 43.06 5.82 | 47.22 5.86 55.56 585 | 62.50 5.71
48.81 3.84 44.64 3.84 | 44.05 3.80 51.79 387 | 56.55 3.82

Fonte: Elaborado pelo autor.
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De acordo com os dados de acuracia obtidos e observando os desvios ndo ¢ possivel
observar uma tendéncia clara que leve a apontar a memorizagdo das questdes durante o
treinamento, em 8 dos 15 experimentos o resultado dos anos mais recentes foram melhores em
relagdo ao periodo anterior. Isso pode indicar que esses dados ndo estdo presentes em larga
escala na internet, como as perguntas do ENEM, e que mesmo que as questdes estejam
disponiveis, as respostas ndo, o que diminui a chance desse fenomeno de “memorizagao”

acontecer.

5.4 RESULTADOS POR INSTITUTO

Na sequéncia, temos a analise dos experimentos por modelo e técnica de engenharia de

prompt em relacdo as provas de vestibular de cada um dos institutos militares.

Tabela 8 — Resultados por prova

IME DP ITA DP

zero-shot 31.55 3.58 38.02 3.49
zero-shot CoT 32.14 3.61 34.90 3.46

text-davinci-003 PS+ 36.31 371 | 37.50  3.48
few-shot 39.88 3.78 36.46 3.47

CoT 38.10 3.73 32.29 3.38

zero-shot 3036 3.55 | RN 3.52

zero-shot CoT 30.95 3.57 36.98 3.48

gpt-3.5-turbo-0301 PS+ 2083 314 | 24.48  3.11
few-shot 35.71 3.70 41.15 3.54

CoT 39.88 3.76 38.54 3.51

zero-shot 46.43 3.85 49.48 3.60

zero-shot CoT 43.45 3.82 50.52 3.60

gpt-4-0314 PS+ 45.24 3.83 46.88 3.60
few-shot 45.83 3.85 51.04 3.60
CoT 50.60 3.85 58.85 3.55

Fonte: Elaborado pelo autor.



62

Dos 15 experimentos observados, em 12 foi possivel obter resultados melhores nas
questdes do ITA e em somente 3 as métricas foram melhores na prova do IME. Isso sugere que
para os modelos essas questdes apresentaram um nivel de dificuldade ou complexidade menor,

o que também pode representar um tipo diferente de abstragdo para se resolver as perguntas.

5.5 RESULTADOS EM RELACAO A ACERTOS E ERROS

Na figura 18, temos a quantidade de acertos por questdo considerando os 15
experimentos. O numero de questdes estd subdividido entre as areas do conhecimento

analisadas: Fisica, Quimica, Matematica e Portugués.

Figura 18 — Quantidade de questdes certas por Disciplina
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a figura 18, podemos observar que temos uma concentragao maior de
questdes que os modelos resolveram incorretamente, com até 6 respostas corretas entre 15
possiveis. Ja a partir dos 7 acertos esse numero se reduz e em nenhuma situa¢ao dai em diante
passamos da barreira das 20 questdes. Com relagdo as disciplinas podemos observar que o
nimero de acertos cai drasticamente para as questdes mais relacionadas a area de exatas como

Fisica, Matematica e Quimica, sendo somente a tltima com alta quantidade de acertos, 14 e 15
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em algumas questdes (5). Portugués possui o comportamento contrario com uma quantidade
relevante de questdes (28) concentradas na area a partir de 14 acertos, o que demonstra que
estas sao mais apropriadas as técnicas de prompt ou a0 menos que requerem um entendimento

ja consolidado nos modelos utilizados.

A seguir temos alguns exemplos de perguntas e respostas retornadas pelos experimentos.
No quadro 2 temos uma questdo de Portugués e no quadro 3 temos uma questao de Quimica,
esses dois casos sdao de questdes que obtiveram todas as respostas corretas, independente do
modelo ou da técnica de engenharia de prompt utilizada. Vale destacar que para Quimica, as 5
questdes com alto grau de acerto sdo relacionadas a conteudo tedrico e nenhum calculo

avangado ¢ necessario para resolvé-las, como exemplificado no quadro 3.

J& nos quadros 4 e 5 temos exemplos de questdes onde todas as respostas foram
incorretas. No primeiro temos um caso de Portugués com o seguinte enunciado: Assinale a
alternativa em que as palavras recebem o acento grafico de acordo com as mesmas regras de
acentuacdo das palavras abaixo transcritas, respectivamente: LIDER (texto 1, ref. 6),
INCLUIDO (texto 1, ref. 7). Das 15 respostas incorretas 12 foram exatamente na mesma opgo,
alternativa “c) lideres, dificil”, o que parece indicar que a palavra “lider” no enunciado da
questdo pode ter enviesado as respostas geradas. O quadro 5 traz um caso de Matematica que
necessita de célculo para ser concluido, nele mesmo os modelos mais avangados, como o gpt-
4-0314, com auxilio de chain-of-thought, apresentam dificuldade de executar os passos

intermediarios para chegar no resultado correto, aqui a alternativa a) 144.
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Quadro 2 — Questao de Portugués com todas as respostas corretas

modelo prompt questao alternativas resposta
text-davinci-003 few_shot " A resposta correta é a letra b) ruidosamente.
— Ouve-se uma voz de
text-davinci-003 zero_shot b) ruidosamente.

gpt-4-0314

chain_of thought

gpt-3.5-turbo-0301

chain_of thought

comando; e um turbilhdo
de balas rola
estrugidoramente dentro
das galhadas..." (Texto 1,
linhas 37 e 38).

O valor semantico do
vocabulo
"estrugidoramente" no
trecho acima se aproxima
de:

a) violentamente.

b) ruidosamente.
c) velozmente.

d) certeiramente.

e) mortalmente.

O termo "estrugidoramente" tem origem no verbo "estrugir",
que significa produzir um ruido forte, estrondo. Portanto, a
alternativa que mais se aproxima do valor semantico de
"estrugidoramente" é a letra b) ruidosamente.

O vocabulo "estrugidoramente" indica um som alto e intenso,
portanto, seu valor semantico se aproxima de "ruidosamente". A
resposta correta é a letra b) ruidosamente.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 3 — Questao de Quimica com todas as respostas corretas

modelo prompt questao alternativas resposta
text-davinci-003 few shot a) oxigénio do grupo A resposta correta é a letra b) oxigénio da carbonila, pois
- Um professor de | hidroxila, pois seria o atomo | facilmente assume uma carga negativa formal por ressonancia.
2pt-4-0314 sero shot guimica .pro.pés, mais e.Ietronegativo por b) oxigénio da carbonila, pois facilmente assume uma carga
- como primeira | estar ligado a um dtomo de | negativa formal por ressonancia.
etapa do hidrogénio. A resposta correta € a letra b) oxigénio da carbonila, pois
mecanismo de | b) oxigénio da carbonila, facilmente assume uma carga negativa formal por ressonancia.
esterificacdo do | pois facilmente assume uma
terc-butanol carga negativa formal por O oxigénio da carbonila é o &tomo mais propenso a realizar o
com o 4cido ressonancia. ataque nucleofilico ao carbocétion formado, pois é capaz de
gpt-4-0314 chain_of _thought |acético, a c) carbono do grupo 4cido, | estabilizar a carga negativa através da ressonancia. Isso ocorre

gpt-3.5-turbo-0301

chain_of_thought

formacdo de um
carbocation
terciario no
alcool. Suponha
a viabilidade
dessa proposta.
O dtomo do
acido acético
mais propenso a
realizar o ataque
nucleofilico ao
carbocation
formado seria o:

pois facilmente assume a
forma de carbanion por
deslocamento de carga
eletrénica.

d) carbono do grupo metila,
pois é o menos impedido
espacialmente entre os dois
carbonos.

e) hidrogénio do grupo
hidroxila, pois consegue se
dissociar e formar um
hidreto, um dos compostos
mais eletronegativos
existentes.

porque o oxigénio é um atomo altamente eletronegativo e,
portanto, é capaz de suportar uma carga negativa. Além disso, a
estrutura de ressonancia do acido acético permite que a carga
negativa seja distribuida entre os dois 4&tomos de oxigénio, o que
aumenta a estabilidade do ion.

A proposta do professor é vidvel, pois a formagao de um
carbocdtion tercidrio é possivel na esterificagao do terc-butanol
com 4cido acético. O dtomo do acido acético mais propenso a
realizar o ataque nucleofilico ao carbocation formado seria o
oxigénio da carbonila, pois ele pode facilmente assumir uma
carga negativa formal por ressonancia, o que aumenta sua
capacidade nucleofilica. Portanto, a alternativa correta é a letra
b) oxigénio da carbonila.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 4 — Questao de Portugués com todas as respostas incorretas

modelo

prompt

questdo

alternativas

resposta

gpt-4-0314

chain_of_thought

text-davinci-003

zero_shot

gpt-3.5-turbo-0301

chain_of_thought

Assinale a alternativa em que as palavras
recebem o acento grafico de acordo com as
mesmas regras de acentuacdo das palavras
abaixo transcritas, respectivamente:

LIDER (texto 1, ref. 6), INCLUIDO (texto 1, ref.
7)

a) ansia, balaustre.
b) biceps, ciume.
c) lideres, dificil.
d) pais, ciume.

e) facil, fiéis.

A resposta correta é a letra c) lideres,
dificil.

C) lideres, dificil.

As palavras "lider" e "incluido" sdo
acentuadas de acordo com a regra de
acentuacdo das palavras oxitonas
terminadasem "r'" e "i",
respectivamente. A Unica alternativa
gue apresenta palavras com a mesma
regra de acentuacao é a letra c) lideres,
dificil.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 5 — Questao de Matematica com todas as respostas incorretas

modelo prompt questao alternativas resposta
Pela relagdo de Girard, temos que a soma das raizes é -p_1, o produto das
raizes é p_3 e a soma dos produtos das raizes tomadas duas a duas é p_2.
Queremos maximizar a razdo entre a soma e o produto das raizes, ou seja,
maximizar -p_1/p_3.
Como p_1<p_2<p_3, etodos sdo primos menores que 100, os maiores
valores possiveis para p_1, p_2 e p_3 sao 89, 97 e 101, respectivamente. No
entanto, 101 ndo é menor que 100, entdo o maior valor possivel parap_3 é
97. Portanto, a maior razdo -p_1/p_3 ocorrequandop_1=89ep_3=97,ea
. N . razdo é -89/97.

Seja a equacdo do terceiro grau

em x: Agora, queremos encontrarp_2+p_3.Comop_2<p_3ep_3 =97, 0 maior

x"3+p_{1}x"2+p_{2}x+p_{3}=0 a) 144. valor possivel para p_2 é 89. Portanto, p_2 + p_3 = 89 + 97 = 186.

Onde p_{1}<p_{2}<p_{3}sdo b) 152.

gpt-4-0314 | chain_of thought | numeros primos menores que c) 162. No entanto, 186 n3o esta entre as alternativas. Vamos verificar se ha algum
100. Para que a razdo entre a d) 172. erro em nossa analise. Note que p_1, p_2 e p_3 sdo todos primos e p_1 <
soma e o produto das raizes da e) 196. p_2<p_3.Alémdisso, p_1 + p_2 + p_3 é a soma das raizes, que deve ser

equacao seja a maior possivel, o
valor de p_{2} + p_{3} deve ser:

negativa (pois a soma das raizes é -p_1). Portanto, ndo podemos terp_1 =
89, p_2 =89 e p_3 =97, pois a soma das raizes seria positiva.

Vamos tentar outros valoresdep_1,p 2ep_3.Sep_1=83,p_2=89ep_3=
97, a soma das raizes seria -83, que é negativa. Nesse caso,p_2+p_3=89 +
97 =186, que ainda ndo estd entre as alternativas.

Sep_1=79,p_2=83ep_3 =289, asoma das raizes seria -79, que é negativa.
Nesse caso, p_2 + p_3 =83 + 89 = 172, que estd entre as alternativas.

Portanto, o valor de p_2 + p_3 deve ser 172. A resposta correta é a letra d)
172.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho investigou o desempenho dos Grandes Modelos de Linguagem na
resolucao de problemas de vestibulares de instituigdes militares brasileiras, especificamente o
Instituto Militar de Engenharia (IME) e o Instituto Tecnologico da Aeronautica (ITA). Através
da coleta e preparagao de um novo conjunto de dados contendo questdes desses exames escritas
em portugués, foi possivel realizar experimentos controlados para avaliar diferentes

abordagens.

Os resultados indicam que, de maneira geral, os LLMs mais recentes e otimizados para
conversagao obtiveram melhores resultados na resolucio das questdes, especialmente quando
empregadas técnicas de in-context learning como o chain-of-thought. O modelo gpt-4 destacou-
se alcangando 55% de acuricia geral com essa técnica de prompt, superando os modelos mais

antigos e sendo o Unico experimento com mais acertos do que erros.

Ao analisar os resultados por disciplina nos modelos mais antigos, verificou-se que para
Portugués os melhores desempenhos foram alcancados com técnicas simples, como o zero-shot,
enquanto para Matematica, Fisica e Quimica se destacaram os métodos que buscam elicitar o
raciocinio. Ja no gpt-4, modelo mais avangado, tivemos destaque novamente para chain-of-
thought, onde fazemos modificagdes no prompt para incluir ndo s6 exemplos, mas também
cadeias de pensamento que levam a conclusdo da questdo. Nao foi identificada nenhuma
indicacdo clara de memorizacdo das perguntas e de suas respostas pelos modelos durante o

treinamento.

As questdes do vestibular do ITA se mostraram um pouco menos desafiadoras para os
LLMs do que as do IME, resultado que pode indicar diferengas no nivel de complexidade e

abstracdo requerido para a resolucao.

De maneira geral, o trabalho explorou o potencial dos Grandes Modelos de Linguagem
na resolug¢do de problemas, com destaque positivo para as questdes de Portugués e negativo
para Matematica. Os resultados alcangados colocam em questdo os beneficios e limitagdes
atuais desses modelos, fornecendo evidéncias valiosas para pesquisas futuras voltadas ao
aprimoramento e adequada implementa¢do dos Large Language Models em contextos

educacionais.
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Apesar dos resultados alcancados, este trabalho apresenta algumas limitagdes que
poderiam ser exploradas em pesquisas futuras. Primeiramente, foram utilizados apenas trés
modelos pré-treinados, todos da OpenAl, sendo que a adicdo de uma gama mais ampla de
LLMs, incluindo aqueles de acesso fechado de outras companhias ou vindos da comunidade

open source, poderia agregar a pesquisa.

Além disso, neste estudo foram empregadas somente técnicas de Unico turno de
engenharia de prompt, como zero-shot e chain-of-thought. A investigacdo de abordagens mais
avancadas de prompting, como Self-Refine MADAAN et al., 2022) e Self-Consistency (WANG
et al., 2022), consideradas de multiplos turnos (KADDOUR et al., 2023), pode contribuir para
melhorar os desempenhos alcangados. Outro aspecto relevante ¢ que os LLMs sdo
majoritariamente treinados em inglés, sendo escassos os dados de treinamento em portugués.
Modelos treinados especificamente na lingua portuguesa podem apresentar melhor adaptagao

ao idioma e consequentemente as questdes (PIRES et al., 2022).

Ainda, apesar do chain-of-thought ter se destacado, este ndo conseguiu atingir resultados
otimos. As etapas de raciocinio geradas pelo modelo podem conter inconsisténcias,
principalmente quando relacionadas a calculos avancados. Portanto, ¢ necessario aprofundar
uma avaliagdo qualitativa para verificar a confiabilidade dos passos produzidos antes de utiliza-
los para fins educacionais. Por fim, a formatagdo das questdes, tanto em portugués quanto em
notacdo matemadtica LaTeX, pode impactar o desempenho € ¢ um outro caminho a ser

investigado (ETXANIZ et al., 2023).

A pesquisa em aplicacdes educacionais em Grandes Modelos de Linguagem esta
embrionaria, tendo enorme potencial em diversas direcdes, sendo esse trabalho uma modesta
contribui¢do a esse vasto campo que esta em rapida evolugdo. A medida que as investigagdes
avancam, novas abordagens, modelos e técnicas certamente surgirdo no sentido de beneficiar

professores e a aprendizagem de estudantes em todo o mundo.
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