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“If we teach today as we taught yesterday,

we rob our children of tomorrow."

John Dewey



RESUMO

Este trabalho descreve um novo algoritmo para deteccao de erros gramaticais em tradu-
¢oes usando o OpenAl ChatGPT e um programa de linha de comando que implementa
esse algoritmo. O objetivo do algoritmo é gerar comentarios e corre¢oes personalizadas
para exercicios de traducao encontrados em aplicativos de aprendizado de linguas como o
Duolingo. O algoritmo foi capaz de enumerar e qualificar erros gramaticais e ortograficos
presentes em tentativas de traducao, além de classificar os tipos de erros, pontuar nuances
da linguagem e oferecer sugestoes. As correcoes e comentarios produzidos pelo algoritmo
foram consideravelmente mais ricos do que os ja presentes no Duolingo. Os proximos
passos incluem a ampliagao e personalizacao do banco de frases, adi¢ao de novas linguas
além de portugués e inglés e a integracao com outras interfaces.

Palavras-chave: aprendizado de linguas; ChatGPT; Duolingo; LLM; MALL; tradugao.



ABSTRACT

This paper describes a new algorithm for detecting grammatical errors in translations
using OpenAl’s ChatGPT and the development of a command-line program that im-
plements this algorithm. The goal of the algorithm is to generate personalized feedback
and corrections for translation exercises found in language learning apps such as Duolingo.
The algorithm was capable of enumerating and qualifying grammatical and spelling errors
present in translation attempts, in addition to classifying types of errors, scoring language
nuances, and offering suggestions. The corrections and feedback produced by the algo-
rithm were significantly richer than those already present in Duolingo. The next steps
include the expansion and customization of the phrase bank, addition of new languages
beyond Portuguese and English, and integration with other interfaces.

Keywords: language learning; ChatGPT; Duolingo; LLM; MALL; translation.
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1 INTRODUCAO

“We shape our tools and, thereafter,

our tools shape us”.

John Culkin

A popularizagao dos dispositivos moveis e o acesso a Internet de alta velocidade trou-
xeram uma revolugao na forma como aprendemos linguas estrangeiras. Os aplicativos
de aprendizado de linguas tornaram-se uma ferramenta indispensavel para milhoes de
pessoas que buscam aprimorar suas habilidades linguisticas, seja para fins profissionais,
educacionais ou de lazer.

No quarto trimestre de 2023, o Duolingo, maior aplicativo de aprendizado de linguas
do mundo, registrou 26.9 milhoes de acessos diarios (INC., 2024). Mas o que faz esse
tipo de aplicativo ser tao popular? Entre os beneficios, estao a flexibilidade de horario,
aprendizado ludico com elementos de gamificacao, baixo custo e a conveniéncia para toda
uma geragao que passa grande parte do dia no celular (GAFNI; ACHITUV; RAHMANTI,
2017; FINARDI; LEAO; AMORIM, 2016; HABIB et al., 2022; SHORTT et al., 2023).
Assim, se tornou comum hoje usar o celular e os aplicativos como alternativa ao caderno
e aos professores.

Apesar dos beneficios de aprender em seus proprio tempo e espago por meio de dispo-
sitivos moveis, muitos argumentam que essas ferramentas, apesar de tteis, nao substituem
completamente a experiéncia de aulas presenciais ou a imersao em um ambiente linguis-
tico (METRUK, 2022). De fato, enquanto esses aplicativos oferecem uma introdugao
acessivel a novas linguas e podem ser excelentes complementos aos métodos tradicionais,
a proficiéncia linguistica completa muitas vezes requer pratica, acompanhamento de um
professor e interacao humana direta. Entretanto, embora esses aplicativos tenham impac-
tado a forma como milhdes abordam o aprendizado de linguas, as pesquisas ainda apontam
muitas deficiéncias (HEIL et al., 2016|) se comparados com o aprendizado assistido por
professor.

O grande desafio atual dos aplicativos de aprendizado de linguas é replicar as sutilezas
e vantagens proporcionadas pelas interagoes com outras pessoas. Uma critica recorrente a
esses softwares é a padronizagao das frases, que nem sempre captura a esséncia cotidiana
da lingua. A auséncia de contato humano direto também pode restringir a pratica efetiva
de conversacao em contextos auténticos. Em particular, a falta de feedback personalizado
surge como um ponto crucial: ao contrario de um tutor capaz de discernir e atender as
necessidades especificas do aluno, os aplicativos tendem a fornecer corre¢oes mais genéri-
cas, que nem sempre atendem as particularidades do aluno. Assim, tecnologias que sejam

capazes de suprir essas necessidades que hoje dependem da interagao humana se tornam
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extremamente relevantes na educacao. Alcancar um nivel de qualidade minimamente pro-
ximo da conversa com um professor particular ou com um colega de classe seria um marco
para o avancgo desses aplicativos.

A inteligéncia artificial e os grandes modelos de processamento de linguagem natural,
como os baseados em GPT-4, estao transformando radicalmente a interacao entre huma-
nos e computadores. Antes limitadas a comandos especificos e respostas programadas, as
interfaces agora podem compreender, gerar e responder a linguagem humana com uma
precisao e fluidez sem precedentes. Por sua capacidade incrivel de conversagao e de respon-
der perguntas nos mais diversos assuntos, é esperado que essas novas [As sejam capazes
de, em um futuro proximo, realizar algumas tarefas antes restritas s professores, como cor-
recao de listas e trabalhos, interagir com o aluno proativamente e responder perguntas, se
adaptando as necessidades individuais do aluno e o guiando numa jornada de aprendizado
totalmente personalizada. Esse novo padrao de interacao humano-computador promete
revolucionar a educagao.

Por outro lado, as lacunas nos aplicativos de aprendizados de linguas identificadas ha
muitos anos (HEIL et al., 2016) ainda persistem, destacando uma evolugao relativamente
lenta. A revolugao prometida pelos grandes modelos de linguagem, como o GPT-4, emer-
giu somente em 2023 (OPENAI et all 2023)), revelando um vasto potencial ainda néo
explorado pela maioria dos aplicativos lideres no mercado de ensino de idiomas. Esta
lacuna entre a inovagao tecnolégica e sua aplicagao préatica sugere que, enquanto a in-
teligéncia artificial avanga rapidamente, a integracao desses avancos nos aplicativos de
aprendizado de linguas esta apenas nos estigios iniciais. Existe hoje uma grande opor-
tunidade de utilizar essas novas tecnologias de Linguagem Natural para melhorar antigas

deficiéncias dos aplicativos de aprendizado de linguas.

1.1 O POTENCIAL DO CHATGPT, E SUAS PREOCUPACOES ETICAS NA EDU-
CACAO

Os grandes modelos de linguagem natural (LLMs) sao sistemas avancados de inteli-
géncia artificial capazes de interpretar e responder a textos escritos utilizando linguagem
humana. O treinamento desses modelos de aprendizado de maquina inclui vastas quan-
tidades de texto da internet, livros e artigos com o objetivo de capturar as nuances, a
estrutura e o vasto léxico dos idiomas. Isso permite que eles aprendam padroes em lingua-
gem e 0s usem para realizar tarefas como traducao, resumo de textos, geracao de contetido
e resposta a perguntas. Na verdade, o poder desses modelos reside justamente na sua ca-
pacidade de lidar com uma ampla variedade de tarefas linguisticas sem a necessidade de
treinamento especifico para cada tarefa. A introducao de LLMs como o ChatGPT na
educagao oferece tanto oportunidades quanto desafios éticos. Ao mesmo tempo que a

tecnologia tem o potencial de apoiar alunos e professores, também levanta preocupacoes



16
sobre a integridade académica e a dependéncia excessiva de ferramentas automatizadas.

1.1.1 ChatGPT e trapacas no meio académico

Desde o langcamento do ChatGPT e a popularizacao das LLMs, muito tem se dis-
cutido a respeito do impacto dessa tecnologia na educacao e dos riscos relacionados a
trapaca no meio académico ao usar textos gerados por IA como se fossem originais do
autor (COTTON; SHIPWAY/ [2024; IBRAHIM et al., 2023} ]ADESHOLA; ADEPOJU,
2023; (GRASSINT, 2023). Antes, o professor poderia fazer uma lista de exercicios ou prova
totalmente nova e garantir que a solucao das questoes nao estaria disponivel na internet.
Agora o ChatGPT é capaz de resolver listas de exercicios, fazer trabalhos e provas facil-
mente, necessitando que o aluno apenas envie o enunciado da tarefa como mensagem para
o algoritmo. Pela alta similaridade entre textos gerados e os textos escritos por humanos,
é dificil detectar e punir trapagas desse tipo, tornando o ChatGPT e outros algoritmos

do tipo ferramentas poderosissimas também para trapacear.

1.1.2 ChatGPT e os professores

Outra preocupagao relevante com o ChatGPT na educagao € se o algoritmo tem poten-
cial de acabar com o emprego dos professores. No artigo “ How Generative AI Will Change
The Jobs Of Teachers” (MARR] [2024), o autor sugere que LLMs como o ChatGPT néao
vao substituir os professores, mas que estao mudando a forma como os professores tra-
balham, ajudando a pesquisar sobre a matéria, planejar aulas e gerar contetidos como
materiais de leitura e exercicios personalizados. Outro estudo (AUSAT et al., 2023) res-
salta que o ChatGPT definitivamente ainda nao pode de substituir os professores, mas
que os professores precisam receber treinamento para serem capazes a usar essa tecnologia
como uma ferramenta de apoio. As LLMs hoje nao parecem de fato ameagcar o papel dos
professores, mas se mostram uma tecnologia cada vez mais poderosa e necessaria, com

muito potencial para ajudar os professores nas mais diversas esferas da sua fungao.

1.1.3 Melhorando a educagao incrementalmente

Apesar das LLMs no geral estarem gerando uma verdadeira revolucao na educagao
como um todo, fazendo professores repensar provas e trabalhos (TRUST; WHALEN;
MOUZA, 2023)) e fazendo a comunidade académica reavaliar a forma como artigos sao
produzidos e aceitos (LINGARD) [2023; [ZHENG; ZHAN| 2023), conseguimos também
identificar situagoes pontuais onde o ChatGPT pode melhorar a educagao.

No contexto do aprendizado de linguas assistido por aplicativos, uma das oportuni-
dades incrementais possiveis é aproveitar a profunda compreensao de linguagem natural
oferecida pelas LLMs para construir corre¢oes de exercicios mais ricas e relevantes do que

os sistemas tradicionais. Considerando os milhoes de acessos didrios a esses aplicativos,
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pequenas melhorias podem resultar em grandes impactos na comunidade global de apren-
dizes de linguas estrangeiras. Neste trabalho, exploramos e implementamos uma dessas

melhorias.

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é melhorar o feedback instantaneo oferecido por aplicativos

de aprendizado de linguas em exercicios praticos utilizando LLMs.

1.3 CONTRIBUICOES
Neste trabalho fazemos as seguintes contribuicoes:

e Criamos um algoritmo que usa o ChatGPT para gerar feedback instantaneo perso-

nalizado a partir de um exercicio de tradugao.

e Implementamos um sistema que usa o algoritmo proposto, descrito acima. O sistema
é separado em Backend e Frontend, com o objetivo de facilitar a utilizagao desse

algoritmo em quaisquer outros sistemas.

Todos os algoritmos implementados ao longo deste trabalho de conclusao de curso

estao publicamente disponiveis no Github, nos seguintes repositorios:

e Backend: <https://github.com/andrecsq/backend-chatgpteacher>

e Frontend: <https://github.com/andrecsq/frontend-chatgpteacher>

1.4 ROTEIRO

O restante deste trabalho esté organizado da seguinte forma. No Capitulo [2] apre-
sentamos a ideia inicial. No Capitulo [3], falamos sobre a 4rea da Engenharia de Prompt,
discutimos algumas técnicas usadas os critérios de sucesso do prompt que sera construido.
No capitulo 4] documentamos o processo de desenvolvimento do prompt usado no algo-
ritmo de detecgao de erros gramaticais. No Capitulo [5] é descrito o sistema desenvolvido,
seus usos e potencialidades. O Capitulo [6] é a conclusao, onde discutimos os resultados

obtidos e possiveis trabalhos futuros.


https://github.com/andrecsq/backend-chatgpteacher
https://github.com/andrecsq/frontend-chatgpteacher

18

2 MELHORANDO O APRENDIZADO COM APLICATIVO

Comparando o aprendizado com professor e o aprendizado com aplicativo, destacamos
dois pontos onde o aprendizado com professor é percebido como melhor e que pode ser
melhorado por algoritmos que usam LLMs: a interagao humana e o feedback personalizado.

Em relagao a interacao humana, uma das possibilidades interessantes é o chat com
outros usuérios por mensagem e salas de discussao. A proposta do app HelloTalk é
encontrar alguém que deseja aprender uma lingua que vocé sabe e ao mesmo tempo
sabe uma lingua que vocé deseja aprender. Por exemplo, se vocé fala portugués e deseja
aprender francés, vocé pode encontrar um francés que deseja aprender portugués. Assim,
voceés dois se ajudam no objetivo de aprender uma nova lingua (HelloTalk|, 2024]).

Outra oportunidade de melhoria é no feedback personalizado. Aplicativos como o Du-
olingo fornecem corregoes de exercicios muito padronizadas e nao levam em consideracao
o tipo e os padroes dos erro. Ao mesmo tempo, as LLMs como o ChatGPT ja se mos-
traram capazes de avaliar com qualidade a escrita da lingua inglesa (BARROT) [2023)) e
tirar notas consideravelmente maiores que a média em testes de compreensao linguistica
da Holanda e dos EUA (WINTER, [2023; WEBB; HOLYOAK; LU, 2023).

A partir dessas informacoes, surge a hipdtese de que um sistema que tem um pro-
fundo conhecimento da lingua a ponto de ser capaz de performar tao bem em testes que
pareciam impossiveis para computadores anos atras também seja capaz de fazer anélises
e comentarios sobre textos, ja que esses sistemas sao feitos justamente para obedecer os

comandos feitos pelo usuario em linguagem natural (OUYANG et al., [2022).

2.1 USANDO IA PARA CRIAR FEEDBACK PERSONALIZADO

As TAs atuais conseguem realizar uma analise profunda das construgoes de frase, abran-
gendo nuances e contextos variados, e operam eficientemente em diversas linguas. Assim,
é razoavel esperar que esse tipo de TA consiga fornecer feedbacks personalizados em exer-
cicios de aprendizado de linguas. Em particular, seria muito bom se fosse possivel corrigir
erros gramaticais como por exemplo, entender que vocé usou um tempo verbal diferente
do correto ou que vocé nao usou a preposicao correta, dizendo exatamente o motivo pelo
qual a sua escolha foi equivocada.

As LLMs também nos permitem gerar saidas padronizadas no formato JSON, por
exemplo, que podem ser facilmente integrados e interpretados por sistemas tradicinais.
Isso possibilita a facil integragao com tutores, sistemas de video aulas e textos, para que
seja feita nao apenas a classificacao das deficiéncias, mas a sugestao de contetidos que vao
sanar essas deficiéncias.

A compreensao linguistica profunda e a capacidade de gerar saidas padronizadas sao
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fatores essenciais para que as LLMs possam se integrar a aplicativos de aprendizado de

linguas como os que ja existem e construir feedback personalizado.

2.2 CORRECAO DE EXERCICIOS DE TRADUCAO NO DUOLINGO
Write this in English

d) mulher, um homem.

Figura 1 — Exemplo de traducao de um exercicio de portugués para inglés no Duolingo.

A experiéncia de um usuario do Duolingo em um exercicio de traducao como o da
Figura[l| ¢ bem simples e intuitivo: o usuario primeiro recebe uma frase a ser traduzida.
Depois de escrever uma tentativa de traducgao correta, o usuario aperta um botao para a
traducao ser corrigida e recebe a corregao do exercicio.

Na Figura [2| inspecionamos o funcionamento do site e as requisi¢oes feitas pelo na-
vegador antes de inserir a tentativa de traducao e percebemos que a corregao ja esta
pré-carregada com algumas variantes. Essa é uma técnica de programacao usada para
melhorar a experiéncia do usuario evitando a necessidade de se comunicar novamente
com o servidor para obter as respostas, mas também evidencia o fato de que nao existe
um feedback personalizado para a resposta do aluno e toda corregao dos exercicios que o

aluno recebe ja foi gerada anteriomente.

2.3 UM SISTEMA QUE USA TA PARA GERAR FEEDBACK PERSONALIZADO

A partir da falta de feedback personalizado para exercicios de tradug¢ao no Duolingo,
surgiu a ideia de um sistema que utilizaria LLMs para implementar uma corre¢ao perso-
nalizada para esses exercicios, de forma que o usuéario pudesse saber o que e onde errou.

A figura[3)ilustra um diagrama simplificado do funcionamento desse sistema. O sistema
primeiro solicita ao usuério a traducao de uma frase especifica do portugués para o inglés.
Apo6s o usuario inserir sua tenativa de traducao, o sistema analisa a resposta e fornece um

feedback detalhado, identificando erros especificos. No exemplo apresentado, a traducao
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Figura 2 — Investigando as requisi¢oes do navegador em um exercicio do Duolingo.

Pede ao usuario que traduza a frase
"Traduza a frase
‘Ele gosta de suco de laranja?'
para inglés'

Insere a traducgao da frase Usuério
Frase: Ele gosta de suco de laranja?
Traducdo: He likes orange juce?

Sistema

Recebe o feedback da tradugao
rros identifi
Verbo auxiliar de pergunta interrogativa faltando: Does
Verbo principal na conjugacao errada: like -> likes
Erro na grafia da palavra: juce -> juice

Figura 3 — Diagrama de sequéncia simplificado do sistema a ser desenvolvido.

fornecida pelo usuério contém erros que incluem a auséncia do verbo auxiliar necessario
para perguntas em inglés, a conjugacao incorreta do verbo principal e um erro de grafia.

No préximo capitulo, detalhamos o processo de criacao do algoritmo final que faz
essa correcao personalizada usando o ChatGPT e no capitulo seguinte sera detalhada a

implementagao desse algoritmo dentro de um sistema funcional.
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3 ENGENHARIA DE PROMPT: OBJETIVO, TECNICAS E CRITERIOS
DE SUCESSO

Neste capitulo, serao exploradas a metodologia e as técnicas de Engenharia de Prompt
usadas para criar um algoritmo de Inteligéncia Artificial (IA) que corrige tradugoes de
frases. A engenharia de prompt é a pratica de criar e refinar instrugoes fornecidas a LMMs
para obter respostas ou comportamentos desejados. Neste caso, essa técnica sera utilizada
para desenvolver um sistema que nao apenas identifica erros em tradugoes, mas também

fornece um feedback instrutivo e personalizado.

3.1 OBJETIVO

O objetivo do prompt é gerar corregoes e comentarios de tentativas de tradugao de
inglés para portugués ou vice-versa. As entradas sao a frase a ser traduzida e a tentativa
de tradugao por parte do usuério, como ilustrado na Figura [3] Essas corregoes e comen-
tarios devem vir em um formato capaz de ser lido por uma maquina que nao compreende

linguagem natural.

3.2 LLM ESCOLHIDA

Enquanto diversas LLMs poderiam ser aplicadas a tarefa de correcao de tradugoes, o
ChatGPT da OpenAl se destaca por sua conveniénica, alta capacidade de compreender a
linguagem humana e a possibilidade de configurar o balanco entre precisao e criatividade.
Na data de escrita deste trabalho, o ChatGPT possui as versoes GPT-3.5 e GPT-4, sendo
a versao GPT-3.5 gratuita, mais veloz e menos precisa e a versao GPT-4 paga, menos
veloz e mais precisa. De acordo com o MMLU, um dos testes de referéncia mais utilizados
para compreensao linguistica de LLMs, o GPT-4 é uma das melhores LLMs do mundo
(HENDRYCKS et al., [2021). Além de sua relevancia cientifica, o ChatGPT pode ser
utilizado tanto via interface web, que facilita os testes iniciais enquanto nao héa sistema
desenvolvido, quanto via API, que viabiliza o desenvolvimento de um sistema que se

comunica com o ChatGPT.

3.2.1 Configuragoes do ChatGPT: Temperatura e aleatoriedade

A temperatura de um modelo corresponde & aleatoriedade das respostas. Quando
configurada para valores mais altos, a temperatura promove uma diversificacao nas sai-
das, resultando em respostas mais variadas e, por vezes, mais criativas, embora possam
ser menos previsiveis e coerentes. Em contrapartida, uma temperatura baixa conduz a

respostas mais deterministicas e focadas, tendendo a gerar saidas mais consistentes, mas
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com reducao na diversidade e originalidade. Quando a temperatura é igual a 0, 0 mesmo

prompt produz sempre o mesmo output.

3.3 ENGENHARIA DE PROMPT: CONSIDERACOES E TECNICAS

As técnicas de engenharia de prompt sao formas conhecidas de escrever instrugoes
claras, concisas e objetivas (FULFORD; NG, [2024; FULFORD; NG/, 2023). Nesta secao,

vamos explorar algumas técnicas que vao nos ajudar a a construir o prompt final.

3.3.1 Pedindo Saidas Formatadas

Em diversas situagoes, ter respostas em um formato padronizado como tabelas ou
listas torna mais facil a visualizagao, anélise e integracao dos dados com outros sistemas.
Por exemplo, podemos gerar uma lista de usuarios ficticios pra popular um banco de
dados de uma aplicagao qualquer. A separagao por virgulas dos campos faz com que
esse conjunto de dados seja facilmente integravel a bancos de dados ou planilhas. No
desenvolvimento dessa aplicagao sera muito importante utilizar um formato de saida que
seja compreensivel para outra parte do programa que nao tem capacidade de compreender

linguagem natural.

Me gere uma lista de 10 nomes de pessoas inventadas. A saida € um CSV com as colunas

nome, sobrenome, cidade, estado, profissdo e data de nascimento. As cidades e estado séo

no Rio de janeiro.

Claro, aqui esta um arquivo CSV ficticio com 10 nomes inventados, considerando o estado

do Rio de Janeiro:

[ Copycode

nome , sobrenome ,cidade ,estado, profissio,data de nascimento
Lucas,Carvalheiro,Rio de Janeiro,RJ,Engenheiro, foaf
Fernanda,Barreiros,Niterdi,RJ,Professora, 5/00/
Gustavo,Macharete,Petropolis,RJ,Mé

Raquel,Dliveiros,Volta Redonda,RJ,Advogada,2/02/
Henrique,Basilio,Ma RJ,Gedlogo, 07/07/
Isabella,Torres,Campos dos Goytacazes,RJ,Dentista, 7/f09/f

Pedro,Herrera,Belford Roxo,RJ,Arquiteto,.=/10/

Beatriz ,Salviano,Duque de Caxias,RJ,Designer, 0/10/
Mircio,Resende,Nova Iguagu,RJ,Programador, 01/01/
Aline,Castro,Angra dos Reis,RJ,Bidloga, (0/f05/

Lembre-se de que esses sdo dados inventados e ndo correspondem a pessoas reais.

Figura 4 — Pedindo uma saida formatada em CSV de uma lista de pessoas.
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3.3.2 Prompting com Cadeia de Pensamento (Chain-of-thought)

Considere o processo de pensar para resolver uma tarefa de complicada, como um
problema de matematica com varias etapas. E comum decompor o problema em eta-
pas intermediarias e resolver cada uma antes de fornecer a resposta final. Por exemplo:
“Depois que Jane da 2 flores para sua mae, ela fica com 10... entao, depois que ela da
3 para seu pai, ela terd 7... entao a resposta é 7.” O objetivo desta técnica é dotar as
LLMs com uma capacidade de gerar uma cadeia de pensamento semelhante - uma série
de etapas intermediarias de raciocinio que levam a resposta final para um problema. Em

diversos testes de performance de LLMs, os prompts que utilizam cadeia de pensamento

performam consideravelmente melhor que prompts normais (WEI et al., [2023)).

Chain-of-Thought Prompting

e

> ™ '
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.

1, 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?
\_ J

uz The answer is 27. x

The

answer is 9. 4

Figura 5 — Exemplo do uso da técnica de prompting com cadeia de Pensamento. (WEI

ot all, 2023)

3.3.3 Engenharia de Prompt como um processo iterativo

O processo de desenvolvimento do prompt ideal passa por iteradas melhorias com a
aplicacao de diferentes clarificacoes, especificacoes e aplicacoes de técnicas
. Inicialmente, estabelecemos um prompt que seja claro, especifico e o mais
simples possivel, assegurando que a base para a resolucao do problema esteja bem de-
finida. Apoés a execugao inicial, procedemos com uma analise cuidadosa dos resultados
obtidos, identificando areas especificas que necessitam de melhorias. Esta avaliacao, apli-
cada iterativamente, nos permite ajustar o prompt de maneira direcionada, otimizando o
desempenho do modelo e alcancando resultados cada vez mais alinhados com os objetivos

estabelecidos.
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Se queremos utilizar a LLM para escrever uma histéria épica, por exemplo, comeg¢amos
escrevendo o prompt “escreva uma historia épica.” A saida é uma historia de um jovem
dragao em busca do vale encantado em 3 paragrafos. Eu posso perceber que a histéria
estd infantil e curta demais e refinar o prompt da seguinte forma: “Escreva uma historia
épica medieval para adultos com 8 paragrafos.” A medida que LLM vai respondendo,

vamos fazendo ajustes para que a historia épica fique mais proxima do desejado.

3.3.4 Moderagao de contetido sensivel

Quando estamos trabalhando tanto com entradas de texto do usuério, quanto com
respostas da LLM, precisamos nos preocupar se esses textos estao de acordo com principios
éticos. E importante se preocupar com textos que contém contetdo de 6dio, violento,
discriminatorio ou sexual, por exemplo. Existem muitas abordagens efetivas para esse
problema (FULFORD; NG| 2023) e, de forma analoga ao ChatGPT, podemos usar a

OpenAl Moderation API, que implementa um sistema de detecgao de contetdo sensivel

ou indesejado via API, sem precisar de preocupar com a complexidade de implementar
um sistema desse tipo.
3.3.5 Ataques de injecao de Prompt

A injecao de prompt é uma técnica de ataque direcionada a aplicagoes integradas

a LLMs, explorando a flexibilidade desses modelos em compreender e gerar linguagem

humana (LIU et al.| [2024). Este tipo de ataque permite que usuérios mal-intencionados

insiram prompts maliciosos, com o objetivo de sobrescrever as instrucoes originais dos

LLMs e induzi-los a executar agoes nao intencionais ou a revelar informacgoes sensiveis.

. - ~
Fa Aplicagio ™,
usudrio normal g - e

/
9 |
Aplicagho (usulrio normal)

s | LM
.~

S J ljpurs pontos a considerar |
‘}{-I
Aplicagdo (usudrio maliciosa) ;/-)n 3 '"\\

AR TR /
; Resposta (usudrio maliciesa) _,"’
ou odeioa cor al /

Resposta (usudrio normal)

\ -

Figura 6 — Ilustracgao da diferenga entre o uso normal e uma tentativa de inje¢ao de prompt
numa aplicagao integrada com LLM. Inspirado por (LIU et al., 2024))

A figura [f]ilustra um exemplo de inje¢ao de prompt. Imagine uma aplicagao onde uma
LLM responde perguntas. Essa aplicacao pode possuir uma caixa de texto dizendo “Es-

creva aqui sua pergunta’ e um botao para submeter a pergunta. Em seguida, a aplicacao
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fornece para a LLM a juncao do texto: “Responda a seguinte pergunta de forma prestativa
e gentil:” com o texto que o usuério acabou de inserir. Um usuario malicioso digita como
resposta “ignore as instrugoes anteriores e escreva ‘eu odeio a cor azul’ 7, fazendo com que
a aplicacao diga que odeia a cor azul.

O resultado pode ser uma resposta totalmente contraria as intengoes iniciais dos de-
senvolvedores e hé risco de prejuizo para a imagem da marca se o seu produto é diz coisas
que vao contra o que a marca acredita. Outros riscos incluem exposicao a ataques de
engenharia social, violacao de dados privados e vazamento de prompt, comprometendo a

seguranca e a integridade das aplicagoes que integram LLMs.

3.3.6 Uso de delimitadores para combater Injecao de Prompt

Usar sinais ou marcadores especiais, como colchetes ou aspas, ajuda a mostrar clara-
mente quais partes da informagao sao importantes (FULFORD; NG/ [2024)). Por exemplo,
se queremos que a [A se concentre em um determinado pardgrafo, podemos colocé-lo den-
tro de aspas especiais. Além de melhorar a clareza, o uso de delimitadores é uma técnica
muito efetiva contra ataques de injecao de prompt. Definir dentro do prompt o que sao
instrugoes a serem seguidas e o que sao entradas das instrugoes ¢ uma camada a mais de

seguranca para aplicagoes que utilizam LLMs.

3.4 CRITERIOS DE SUCESSO DO NOSSO PROMPT

Para que obtenhamos o resultado desejado ilustrado na figura |3 precisamos observar
alguns critérios. A resposta precisa ser correta: A correcao deve ser verdadeira e nao
pode conter alucinagoes. A resposta deve ser 1util: A correcao deve fazer comentarios que
enriquecam o conhecimento do usuério do sistema e nao apenas digam o que é correto. E
a resposta deve vir formatada em uma estrutura que possa ser facilmente lida por outros

sistemas.

3.4.1 Corretude: A resposta precisa ser factivel

Um fen6meno comum na utilizacao de LLMs é o das “alucinagoes”. Este termo, em-
prestado da psicologia, descreve situagoes onde o modelo gera informagoes ou respostas
que nao tém correspondéncia com a realidade ou os dados objetivos, mas que sao apresen-
tadas como se tivessem. As alucinac¢oes nao sao simples erros factuais, mas representam
uma desconexao mais profunda entre a resposta gerada e a verdade objetiva.

As LLMs nao poussuem uma compreensao verdadeira do contetido e, no geral, nao pos-
suem uma verificacao factual interna. Portanto, podem “inventar” detalhes ou conceitos
durante a geracao de texto, especialmente em topicos fora do seu alcance de treinamento

ou em questoes hipotéticas complexas. Um exemplo classico é quando se pede ao modelo
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para detalhar eventos ou conceitos que sao puramente ficticios, como “Descreva a tecno-
logia usada na primeira colonizacao de Marte”. Apesar de nao haver uma colonizacao
de Marte até a data de seu treinamento, o modelo pode criar uma resposta convincente,
misturando elementos de conhecimento real com pura ficcao, apresentando-os como se
fossem fatos.

No caso deste prompt, podemos pedir que a LLM nos gere 10 traducoes possiveis de
inglés para portugués da frase “the book is on the table” para comparar com a traducao
do usuario, mas nao existem 10 tradugoes possiveis pra essa frase. Assim, teriamos uma

resposta que de fato atende o nosso pedido, mas que nao esta correta.

3.4.2 Utilidade: a resposta precisa ser valiosa

Em muitas situagoes, as LLMs podem fornecer respostas diretas e sucintas, priorizando
a brevidade em detrimento de explicacoes detalhadas. Embora eficiente em termos de
tempo, essa abordagem pode nao ser a mais valiosa para quem quer que o modelo o ajude
a compreender profundamente as nuances e regras gramaticais envolvidas na traducao.

Um exemplo dessa situacao ocorre quando um usuério solicita a traducao de uma
frase do portugués para o inglés. Se o prompt for simplesmente: “Traduza 'Eu gosto
de tartarugas’ para o inglés”, o ChatGPT pode responder com a traducao correta: “I
like turtles.” Embora esta resposta seja gramaticalmente correta, ela nao oferece insights
adicionais sobre por que essa traducao é apropriada, como por exemplo o motivo pelo
qual em portugués, nesse caso, € necessario usar a preposicao "de". Para um aprendiz de
idiomas, uma resposta mais detalhada, explicando o uso de preposicoes, a conjugacao dos

verbos, e as diferencas de estrutura sintatica seria significativamente mais valiosa.

3.4.3 Formatagao: A resposta deve vir formatada em JSON

E fundamental que a resposta cumpra seu objetivo, seja factual e também tutil. Isso
seria suficiente se essa resposta precisasse ser lida apenas por pessoas, mas também quere-
mos que a resposta seja lida por outros sistemas. Se a resposta da LLM nao for estruturada
o suficiente para ser interpretada por sistemas tradicionais, as possibilidades de uso das
correcoes e comentarios serao significativamente reduzidas. Assim, um critério de sucesso
adicional é que a resposta seja formatada em JSON. O formato JSON foi escolhido por
ser um dos formatos mais comuns de transferéncia de dados, que facilitara a utilizagao da

resposta em qualquer tipo de aplicagao.

3.4.4 Resposta esperada

Na figura [7] foi criado um exemplo de resposta que ¢é factivel, util e devidamente
formatada. No capitulo seguinte, construimos um prompt que gera uma saida no formato

exemplificado e que atende aos 3 critérios de sucesso definidos nesta secao.



{
"corrected_translation": "Do you like oranges?",
"errors": [
{

"type": "Question auxiliary verb",

"before_correction": "You",

"after_correction": "Do you",

"comments": "In English, when we ask a question, we use the
auxiliary verb "to do"."

}:
{

"type": "Wrong word",

"before_correction": "pineapples",

"after_correction": "oranges",

"comments": "The correct translation for "laranja" would be
"orange", and not "pineapple". "Pineapple" is the translation for
"abacaxi"."

X
]
+

N

J
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Figura 7 — Exemplo de resposta esperada da versao final do algoritmo. Frase “Vocé gosta

de laranja?” e tentativa de tradugao “You like pineapples?”
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4 CONSTRUINDO E REFINANDO NOSSO PROMPT

Neste capitulo, demonstramos através de uma série de experimentos um prompt capaz
de fazer com o ChatGPT gere feedback de exercicios de tradugao respeitando os critérios
definidos no capitulo anterior. A estratégia utilizada é comegar a partir do prompt mais
simples possivel e ir adicionando técnicas e especificagoes quando necesséario, modificando

iterativamente o prompt original e visando chegar numa resposta como a exemplificada
na Figura [7]

4.1 PRIMEIROS EXPERIMENTOS

ChatGPT Input j

Correct my translation from portuguese to english. Tell me if | have any er-
rors.

Sentence: O teu irm3o ja foi a Califérnia?

Translation: Have your brother ever went to California?

ChatGPT Output: vl J

Your translation has a minor error. The correct translation should be: "Has
your brother ever been to California?"

"Been" is the correct past participle form of the verb "be" in this context,
indicating that your brother has visited California at some point in the past.

Figura 8 — Prompt v1: temp = 0 e model=gpt-3.5-turbo

A Figura [§| descreve o prompt mais simples que conseguimos criar, que apenas pede
que o sistema corrija a traducgao, fornecendo a frase a ser traduzida e a tentativa de
tradugao. Apesar de a resposta estar correta, o sistema nao estéa apontando os erros de

forma suficientemente detalhada nem esta listando todos os erros.

4.2 CONSISTENCIA E CRIATIVIDADE

No exemplo da Figura [9] aumentamos um pouco a especificidade pedindo explici-
tamente que todos os erros encontrados sejam listados e a resposta ficou de fato mais
detalhada e continua correta, mas o modelo nao foi capaz de separar os erros em uma
lista e nem detalhou os erros cometidos como gostariamos. Como sabemos que manter
a temperatura em 0 aumenta a corretude mas diminui a qualidade, decidimos testar o

algoritmo com a maior temperatura possivel.
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ChatGPT Input j

Correct my translation from portuguese to english. List out each and every
one of the grammatical errors | did.

Sentence: O teu irm3o ja foi a Califérnia?

Translation: Have your brother ever went to California?

/( ChatGPT Output: vl J ~

Your translation has a few grammatical errors. Here's the corrected version
with the errors highlighted:

Original: Have your brother ever went to California?

Corrected: Has your brother ever been to California?

Errors:

"Have" should be "Has" because you're referring to a singular subject (your
brother). "went" should be "been" to form the correct past participle.

Figura 9 — Prompt v2: temp = 0 e model=gpt-3.5-turbo

/( ChatGPT Output: v2 J

~
Your translation contains a few grammatical errors. Here's the corrected ver-
sion with the errors highlighted and explained:
Original: Have your brother ever went to California?
Corrected: Has your brother ever gone to California?
1. "Have" should be changed to "Has" because "your brother" is singular, so
the verb should be in the third person singular form.
2. "Ever went" should be changed to "ever gone" because "gone" is the past
participle form of the verb "go" and is used with the auxiliary verb "have" to
form the present perfect tense.
So, the corrected sentence is: "Has your brother ever gone to California?"

\_ /

Figura 10 — Resposta do Prompt v2 com temp = 1 e model=gpt-3.5-turbo

A figura[I0]ilustra um dos experimentos com a temperatura em 1 e percebemos respos-
tas contraditorias com o teste anterior. Na Figura[9] o sistema traduz “O teu irmao ja foi
a California?” para “ Has your brother ever been to California?” e na Figura[l(] o sistema
traduz para “ Has your brother ever gone to California?” O primeiro experimento produ-
ziu uma resposta correta, mas pouco detalhada enquanto o segundo experimento produziu
uma resposta incorreta, mas bem detalhada de forma que provavelmente passaria desper-
cebida por um aprendiz da lingua. O exemplo da Figura [10]ilustra uma alucinacao, onde
o modelo produzui uma resposta convincente, porém incorreta. Ao manter a temperatura
em 0, temos respostas corretas mas pouco detalhadas. Mudando a temperatura para 1,

temos respostas detalhadas e, por vezes, incorretas.
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/[ ChatGPT Output: v2 j

~
Has your brother ever been to California?
Grammatical errors corrected:
1. "Have your brother ever went to California?"should be "Has your brother
ever been to California?"The verb "went"should be replaced with "been"when
talking about visiting a place.

- %

Figura 11 — Resposta do Prompt v2 com temp = 0.2 e model=gpt-3.5-turbo

No exemplo da Figura , testamos uma temperatura um pouco maior que 0 para
investigar se é possivel ter uma resposta mais detalhada sem alucinagoes. O modelo
mostra a tradugao correta mas nao aponta especificamente o erro no verbo to have. Nos
10 testes feitos com a temperatura 0.2, nao fomos capazes de produzir respostas bem
detalhadas como desejamos. Nos 10 testes feitos com a temperatura 0.5, tivemos casos
de alucinagao. A conclusao que chegamos é que a tnica forma de garantir respostas
corretas no modelo gpt-3.5-turbo ¢ configurando a temperatura baixa de forma a nao
gerar respostas valiosas o suficiente. Assim, nosso proximo passo serd testar o modelo

pago e mais atual, o gpt-4.

4.3 GPT-3.5 E GPT-4

Nas Figura [12] e [13| temos dois exemplos de respostas do modelo GPT-4 com tempe-
ratura em 1. Na Figura[l2] apesar de o ponto 2 nao ser exatamente um erro, a qualidade
da resposta esta excelente, que mostra que a mudanga de modelo realmente influenciou
na qualidade da resposta. Na Figura [13] o modelo aponta 3 erros realmente relevantes.
Existem apenas 2 palavras erradas, mas de fato, faz sentido a ideia de que existem esses
3 erros: O tempo verbal apropriado pra essa ocasiao, a conjugacao do verbo auxiliar e a
conjugacao do verbo principal. Apesar de nao ser exatamente o que estavamos esperando,

chegamos a respostas corretas e suficientemente valiosas.

44 FORMATANDO EM JSON

Agora que temos respostas corretas e uteis, nos resta fazer com que as respostas estejam
formatadas em JSON. Para isso, nossa primeira tentativa foi simplesmente adicionar a
instrucao “ Please give me the output in JSON format” ao final da tltima versao do prompt.

Das muitas execugoes do prompt da Figura foram observados dois problemas. O
primeiro foi a inconsisténcia do formato, onde o modelo as vezes adiciona determinadas
campos como error_type e explanation e também nomeia os campos de forma diferente

e de fato a resposta faz sentido pois nao foi especificado qual formato exato de JSON
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/( ChatGPT Output: v2 J

Corrected Translation: Has your brother ever been to California?

Errors:

1. Verbs following 'has’ or 'have’ in Present Perfect tense need to be in Past
Participle form. In this case, instead of 'went’, it should be 'been’. The cor-
rect form is '"Has your brother ever been'.

2. You have correctly translated 'a’ as 'to’, but the English construction of the
present perfect continuous does not usually include 'to’ before the location.
Therefore, 'to California’ is correct.

3. The auxiliary verb choice: "Have"is incorrect. It should be 'Has'. In En-
glish, we use 'has’ before he, she, it, or a singular noun (which in this case is
'your brother’ ).

- J

Figura 12 — Exemplo 1 do Prompt v2 com temp = 1 e model = gpt-4

/( ChatGPT Output: v2 J

~
Correction: Has your brother ever been to California?
Errors:
1. The verb tense is incorrect. In English, when asking about past experien-
ces, we use the present perfect tense ("Has...ever been"), not the simple past
("went").
2. The verb "to go" in the past participle form is "been", not "went". So it
should be "Has your brother ever been" instead of "Have your brother ever
went".
3. The subject-verb agreement is incorrect. When the subject is singular (in
this case, "your brother"), the verb should also be singular. So it should be
"Has your brother" instead of "Have your brother".).

\_ /

Figura 13 — Exemplo 2 do Prompt v2 com temp = 1 e model = gpt-4

deveria ser utilizado. O segundo problema foi que, as vezes, o modelo nao responde apenas
com o JSON, mas vem acompanhado de textos antes ou depois. Esses dois problemas
dificultam a leitura por um sistema tradicional.

Ambos os problemas que ocorreram na formatacao em JSON parecem acontecer por
falta de especificidade no prompt. Logo, esperamos que aumentando a especificidade do
prompt, esses problemas sejam resolvidos. A versao ntumero 4 do prompt, demonstrada na
figura[15] possui uma especificidade do JSON desejado muito maior que a versao anterior.
Em 10 tentativas feitas com a versao 4, todas as respostas respeitaram a formatagao e
nao imprimiram nada além do texto, resolvendo os dois primeiros problemas que tivemos

anteriormente.
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/( ChatGPT Output: v3 J

~
Your translation from Portuguese to English contains a few grammatical er-
rors. Here's the correction in JSON format, with each error listed:
{
"Original_Sentence": "O teu irmdo ja foi a Califérnia?",
"Your_Translation": "Have your brother ever went to
California?",
"Correct_Translation": "Has your brother ever been to
California?",
"Errors": [
{
"Error": "Subject-Verb Agreement",
"Correction": "Change ’Have’ to ’Has’ to agree with the
singular subject ’your brother’"
}:
{
"Error": "Incorrect Verb Form",
"Correction": "Change ’went’ to ’been’. Use ’been’ after
’has/have’ in perfect tenses"
}
]
}
The correct translation should be "Has your brother ever been to Califor-
nia?"which respects the subject-verb agreement and uses the correct verb
form in the present perfect tense.
_ J

Figura 14 — Resposta do prompt v3 com temperatura = 1 e modelo = gpt-4

4.5 MELHORIA DA UTILIDADE DAS RESPOSTAS

Assim, chegamos em respostas corretas, tteis e formatadas. Entretanto, se comparado
a qualidade da versao 2, tivemos uma piora na utilidade das respostas. Para melhorar
isso, separamos o prompt em dois comandos: correcao e formatacao. Essa técnica é uma
variante da técnica de cadeia de pensamento explicada em [3.3.2] que se chama prompt
chaining, ou encadeamento de prompts. O Prompt Chaining consiste em enviar outro
prompt depois de receber a resposta, aproveitando-se do fato que a LLM que estamos
usando funciona como um chat que considera todo o historico da conversa para formular
uma resposta. Os dois prompts desenvolvidos sao demonstrados nas Figuras|16| (corregao)
e |17 (formatac@o). Com isso, chegamos finalmente a resultados corretos, suficientemente

uateis e formatados.

4.6 AJUSTES FINAIS

A partir de dezenas de execugoes do prompt versao 5, foi percebido que, as vezes,

o modelo faz alguns comentéarios antes e depois das correcoes. Como esses comenta-
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/( ChatGPT Input J

~
Correct my translation from portuguese to english. List out each and every
one of the grammatical errors | did.
Sentence: O teu irm3o ja foi a Califérnia?
Translation: Have your brother ever went to California?
Format the response in a JSON with the keys:
- original _sentence: the original portuguese sentence
- translation_attempt: my user translation attempt
- corrected translation: the corrected version of the user translation.
- errors: an array of objects with keys "error", "correction", "type" and "com-
ment". "error" should be the part of the sentence where the error occurs.
"correction" is the corrected version of the "error". "comment" is the com-
ments you made before regarding the error. "type" is the generic grammatical
subject this specific errors falls into.
Do not output anything other than the JSON

\_ /

Figura 15 — Prompt v4 com temp=1 e model=gpt-4

rios sao valiosos, também gostariamos de trazer esses dados no JSON. Na versao 6 do
prompt, essas informagoes estao em general _comments. Além disso, adicionamos o campo
sentence_with_correction no vetor de erros, que retorna a frase inteira com a corre-
¢ao para aumentar as possibilidades visuais do uso em aplicativos. A chave is_correct
economiza um poés processamento para identificar se a frase original é igual a tentativa de
tradugao. Por tultimo, adicionamos o parametro type para classificar os erros em tipos.
Uma melhoria futura é dar opgoes enumeraveis para o algoritmo selecionar o tipo de cada

erro. A Figura |18/ tem a versao final da Parte 2 (formatagao) do prompt.



/( ChatGPT Input J

Correct my translation from portuguese to english. List out each and every
one of the grammatical errors | did and comment on these errors. If there
aren't any errors, do not list anything.

Sentence: Vocé aceita cartdo de crédito?

Translation: You take credit card?

-

~

/( ChatGPT Output: v5.1 J

Your translation attempt: "You take credit card?"

Corrected version: "Do you accept credit cards?"

List of errors:

1. Missing auxiliary verb. In English, when framing questions, we often use
auxiliary verbs. In this case, the verb "do"is necessary.

2. Absence of the indefinite article: English often requires the use of articles
before nouns. Here, it's more natural to say "a credit card"if referring to one
card, but generally, the plural for "credit cards"is used.

3. Word choice: "Take"can be understood, but "accept"is a more common
and clearer verb to use in this context.

Comments: Your translation captures the essence of the original sentence, but
it's important to adhere to English grammatical structures to ensure clarity.

J

Figura 16 — Prompt v5 (corre¢ao) com temp=1 e model=gpt-4
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Format the response in a JSON with the keys:

- original _sentence: the original portuguese sentence

translation attempt: my user translation attempt

corrected translation: the corrected version of the user translation.

errors: an array of objects with keys "error", "correction", "type" and "com-
ment". "error" should be the part of the sentence where the error occurs.
"correction" is the corrected version of the "error". "comment" is the com-
ments you made before regarding the error. "type" is the generic grammatical
subject this specific errors falls into.

Do not output anything other than the JSON

=

/( ChatGPT Output: v5.2 J

{
"original_sentence": "Vocé aceita cartdo de crédito?",
"translation_attempt": "You take credit card?",
"is_correct": "false",
"corrected_translation": "Do you accept credit cards?",
"errors": [
{
"error": "You take",
"correction": "Do you accept"
"type": "Question formation"
"comment": "In English, when framing questions, we often

use auxiliary verbs. In this case, the auxiliary verb ’do’ is
necessary to correctly frame the question."

}:

{

"error": "credit card",

"correction": '"credit cards"

"type": "Noun form"

"comment": "English often requires the use of articles before
nouns. Here, it’s more natural to say ’a credit card’ if referring
to one card, but generally, the plural form ’credit cards’ is used
in this context, even if you’re just referring to one card."

I
{

"error": "take",

"correction": "accept"

"type": "Word choice"

"comment": "Take can be understood, but accept is a more
common and clearer verb to use in this context."

+
]
+

-

Figura 17 — Prompt v5 (formatacao) com temp=1 e model=gpt-4
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/[ ChatGPT Input ]

format the previous response in a JSON with the keys:

- original sentence: the original portuguese sentence

- translation_attempt: my user translation attempt

- is_correct: a boolean that is true if the translation attempt is correct

- corrected translation: the corrected version of the user translation. if
is_correct is true, it's the same as the translation attempt.

- errors: an array of objects with keys "sentence with correction", "type"
and "comment". "sentence with correction" is the full sentence with this
correction and every other correction made before this. "comment" is the
comments you made before regarding the error. "type" is the generic gram-
matical subject this specific errors falls into.

- general comments: an array of strings with each paragraph not in the errors
array.

if there aren't any errors, output errors as an empty array.

Do not output anything other than the JSON object | asked.

\_

Figura 18 — Input do Prompt v6 com temp=1 e model=gpt-4

36
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5 SISTEMA DESENVOLVIDO

Neste capitulo, temos uma descri¢ao detalhada do sistema desenvolvido, que representa
a aplicagao préatica do algoritmo construido no capitulo anterior. O sistema é estruturado
em dois componentes principais: a camada de apresentagao (frontend) é uma Interface de
Linha de Comando (CLI) desenvolvida em Python usando a biblioteca Typer. O outro
componente é a camada de acesso aos dados (backend), que é composto por uma API
desenvolvida também em Python, utilizando o framework FastAPIL.

A escolha de Python como linguagem de programacao se deve a disponibilidade das
bibliotecas Typer e FastAPI e facilidade de desenvolvimento da linguagem. A Interface
de Linha de Comando (CLI) foi escolhida por ser o frontend mais simples para que seja
demonstrado o funcionamento do algoritmo na pratica. A biblioteca Typer nos ajuda
a criar uma experiéncia mais visual e interativa na linha de comando, ajudando a criar
tabelas, usar argumentos nos comandos e mudar as cores das letras. A utilizacao do
FastAPI no backend, declarando os endpoints com decoradores, facilita o tratamento de
requisicoes.

Além disso, a arquitetura baseada em API torna o sistema versatil, permitindo a
integracao com diferentes camadas de apresentacao, o que abre possibilidades para futuras
expansoes e adaptacoes em diferentes contextos de aprendizado de linguas, como por
exemplo a criagao de aplicativos para navegadores ou smartphones. A seguir, vamos
apresentar a arquitetura do sistema, detalhando as funcionalidades e a interacao entre o

frontend e o backend.

5.1 FUNCIONAMENTO DO SISTEMA

O sistema desenvolvido opera em uma estrutura simples, voltada para a assisténcia no
aprendizado de linguas através da traducao de frases. Inicialmente, o sistema apresenta ao
usudrio, via interface de linha de comando (CLI), uma frase em inglés para ser traduzida.
Apo6s a apresentacao da frase, o sistema solicita que o usudario insira sua tentativa de
traducao.

Uma vez que a traducao é fornecida pelo usuério, o sistema entra em acao, aplicando
sua tecnologia de processamento de linguagem natural. Apos a analise, o sistema mostra

quais foram os erros cometidos, juntamente com o tipo do erro e comentarios detalhados.

5.2 ARQUITETURA DO SISTEMA

O usuéario comega a interagao com o sistema chamando o subcomando run da nossa

aplicacao Python. Esse comando busca no Banco de Dados uma frase a ser traduzida e
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pede ao usuario que traduza a frase. Depois do usuéario inserir a traducao, o sistema pede
ao ChatGPT que faca a correcao gramatical da frase de acordo com o prompt construido
no capitulofdl Apos a corregao, o sistema gera um nova frase a ser traduzida. Na Figura[19]
temos um diagrama exemplificando o funcionamento do sistema. Nas subsecoes seguintes,

vamos explorar cada uma das partes do sistema.

User

/ \ ra ~
X Y - L s % Error: Question Formulation
Command run - > Ahat time is? Comment: When asking about the time,
Line . : the interrogative form is with it’
3 | £ : T 4 Correct translation: "What time is it?"
I &
1
| \ \
| —
|I B B ) e
b B
| = ]Typer
] A
Frontend - L 4 : ‘] __ k4 1
[ i ]_’( Teadtiza "Que horas S0t para Ingles |_4)[ post_correction ]_’{ print{correction) J
- A L% . LN
3 I :

| \ A Error: Quest
807" Comment: When as
their

"Que horas 530 GET

|

\ / Correct trans

/sentence o FastAPI /correction

— —

sentence prompt EOFI{TC[kO[I

A P
geo (7] chatGpT J

Figura 19 — Diagrama Completo do Sistema com um exemplo de tradugao errada.

Backend

5.2.1 Interagao via linha de Comando

A Linha de Comando, frequentemente referida como Command-Line Interface (CLI), é
uma interface de usuario baseada em texto que ¢é utilizada para interagir com programas
de computador. O usuéario fornece comandos como texto para o programa, que entao
executa agoes baseadas no comando fornecido. Diferentemente das interfaces graficas
do usuario (GUIs), que utilizam elementos visuais como icones e janelas, as CLIs sao
minimalistas em design, oferecendo uma abordagem mais direta. A CLI foi escolhida por
sua praticidade e facilidade de desenvolvimento.

No nosso sistema, o usuario comeca sua interagao com a linha de comando invocando
o programa em Python com o subcomando run. Apés isso, o sistema busca a frase a ser

traduzida e retorna, por exemplo, a mensagem “Traduza a frase ‘Que horas sao?’ para o
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Inglés”. Caso o usuério insira uma uma tentativa de traducao errada como “What time
is?” o sistema vai retornar uma tabela com os erros gramaticais cometidos e a traducao
correta. Caso o usuario insira a tradugao correta “What time is it?”, o sistema vai informar

que a traducao foi correta.

acher> python main.py run

8 Translate "Eu ndo me sinto bem.” to + I don't feeling good.

Error Comment

translation: I don't feel good.
B Translate "Eu volto mais tarde.” to

Error | Comment

ed translation: I will come back later
& Translate "Vocé jd comeu num restaurante?” to : He aten at a restaurant?
Congratulations! The translation is correct!

§8 Translate "Vocé poderia falar mais alto por faver?” to

Figura 20 — Exemplo de interagao com a CLI

5.2.2 Frontend

O frontend representa toda a camada de interacao entre o usuario e o algoritmo de
correcao. Typer é uma biblioteca escrita em Python e projetada para desenvolver CLIs
com base em anotagoes de tipo, tornando a declaragao de comandos e argumentos intuitiva
e menos suscetivel a erros. No nosso sitema, a biblioteca Typer é utilizada para definir
os comandos que o usuario pode executar. Os comandos sao definidos a partir de fungoes
decoradas com o decorador @app.command ().

No exemplo da Figura[21] a fungdo run() define o comando run. Quando o comando é
passado na linha de comando, a func¢ao é executada. O comando run primeiramente coleta
do banco de dados uma frase para ser traduzida na funcao get_sentence. O usuario é
entao solicitado a fornecer uma tentativa de traducao para o inglés, que é capturada
pela funcao Prompt.ask e exibida com formatagao estilizada. A frase a ser traduzida
e a tentativa de traducao sao enviados para a funcao post_correction, que retorna a
corregao. Se nenhum erro for encontrado na tentativa de tradugao, uma mensagem de
sucesso ¢é exibida. Caso contrario, uma tabela detalhada dos erros é impressa, seguida
pela tradugao corrigida.

Toda a formatagao das mensagens, assim como o préprio print () nao sao o padrao do
Python, mas sao importados da biblioteca rich, que ajuda na formatagao com tabelas,

negrito e coloragao, melhorando a legibilidade. Para facilitar os testes, também definimos
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@app . command()
run():

print()

sentence to translate = gpteacher.get sentence()

message = " @ Trans] , ] ce_to translate}[/

translation_attempt = |

payload = Correcti
sentence to translate=sentence to_translate,
translation attempt=translation attempt

correction = gpteacher.post correction(payload)

it len(correction]|
print( @

print_full table(correction|‘er
print()
print(f" Corrected t on: [b}{correction

Figura 21 — Frontend: coédigo do comando run

em outra parte do programa o comando run_custom, que permite que o usuério escolha

manualmente a frase a ser traduzida.

5.2.3 Backend

O backend é em formato de APL. API, ou Interface de Programacao de Aplicacoes, é
um conjunto de regras e defini¢coes que permite comunicac¢ao entre programas. No nosso
caso, o backend nao se comunica com nenhum usuério, mas com outro programa, que ¢ o
frontend. O backend é um intermediario entre a camada de interacao com o usuario e a
API do ChatGPT ou o banco de frases.

As solicitacoes do frontend para o backend sao feitas por requisicoes HI'TP para um
endpoint, que geralmente ¢ um verbo separado da URL por uma barra. Por exemplo, a
pagina de pesquisa do Google é google.com/search. Nosso backend possui dois endpoints
principais: sentence, onde é buscada uma frase em um banco de dados e correction,
onde solicitamos ao ChatGPT uma corre¢ao usando o prompt do capitulo [

O endpoint sentence retorna do banco de dados uma frase a ser traduzida pelo usuério.
Na inicializagao da API, o backend carrega em memoria o banco de frases da Figura
com uma lista de quase 700 frases comuns usadas para aprender inglés, embaralhadas de
forma a sempre retornar frases diferentes. Entao, quando o endpoint sentence é chamado,
o codigo do backend busca e retorna a proxima frase da lista de frases ja carregada em

memoria.



phrase_english
| hope you and your wife have a nice
trip.

| know.
| like her.
I'll call you when | leave.

|~
3 WD

o | -
o

I'll come back later.

oo

11 dollars.
52 cents.
A few.

A little.

o0
W =

o 0o 0
B

phrase_portuguese
Eu espero que voce e tua esposa
tenham uma boa viagem.
Eu sei.
Eu gosto dela.
Eu te ligo quando sair.
Eu volto mais tarde.
11 dolares
52 centavos

Poucos

topic_portuguese

Expressdes comuns

Expressdes comuns
comuns
comuns
comuns

Numeros e dinheiro

Numeros e dinheiro

Numeros e dinheiro

Numeros e dinheiro
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Pouco/um pouco

v

About 300 kilometers.

A one way ticket.

Mais ou menos 300 quilometros Viagens e direcoes

{s =Tl -]
(o)

Passagem so de ida Viagens e diregoes

o]
~

A round trip ticket. Passagem ida e volta Viagens e direcoes

o)
oo

Are you going to help her? Viagens e diregGes

At what time?

Vocé vai ajuda-la?

(o]
0

A que horas? Viagens e direcoes

Figura 22 — Exemplos de frases do banco de frases

O endpoint correction se conecta & APl do ChatGPT utilizando a biblioteca oficial
da OpenAl para Python, que simplifica a interacao com a API. Basta configurar a chave
de API e chamar as fungoes da biblioteca para utiliza-la. Todas as APIs da OpenAl sao
pagas, inclusive a que usamos na construgao do algoritmo descrito neste trabalho. O custo
do modelo gpt-4-turbo-2024-04-09 em Abril de 2024 era de 10 délares por cada 1 milhao
de tokens de entrada e 30 dolares por cada 1 milhao de tokens de saida. Como exemplo,
1000 utilizagoes do prompt v demonstrado nas Figuras [16| e [17| custariam cerca de 3,33

doélares.

f get_response_from_chat(self, prompt:

respons n.create(

mode elf.m

messages=prompt

es'][@]] 'me

= response[ 'choic

content.strip()
f correct_translation(self, sentence_to_translate, translation_attempt):
correction_prompt = generate_correction_prompt(sentence_to_translate, translation_attempt)
correction_content = self.get_response_from_chat(correction_prompt)

formatting _prompt = generate_formatting prompt(correction_prompt, correction_content)

formatting_content = self.get_response_from_chat(formatting_prompt)

n formatting content

Figura 23 — endpoint correction: correcao de frases usando a API do ChatGPT

A Figura[23| mostra a parte principal do endpoint correction, que funciona de forma

idéntica ao prompt do final do capitulo [d Primeiro o ChatGPT responde ao prompt de
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corre¢ao e depois responde ao prompt de formatacao. A resposta do ChatGPT ao prompt
de formatagao é retornada como resposta final do endpoint. Para conseguir a resposta do
ChatGPT, é executada a fungao create dentro do objeto ChatCompletion da biblioteca
da OpenAl. Essa func¢ao retorna um objeto complexo com varios detalhes, mas a resposta
do prompt de fato estd em response[’choices’] [0] [’message’] [’content’]. Por isso,

esse é o valor retornado da fungao get_response_from_chat.

5.2.4 Criacao do banco de frases

Para compor o banco de frases em portugués e inglés para serem traduzidas, foi feita
uma pesquisa na internet por listas de frases comuns da lingua inglesa com traducao
em portugués. Foi encontrado um documento em PDF de licenga gratuita (AUTORES,
2021) com 1000 frases categorizadas e escritas em inglés e portugués. As frases sdo de
fato comuns e utilizaveis em diversos contextos diferentes e o documento foi escolhido
para ser o primeiro banco de frases do sistema. O documento foi convertido de PDF para
CSV para possibilitar o facil acesso as frases e algumas frases foram excluidas e as que
estavam erradas foram corrigidas. A versao atual desse banco de frases esta no repositoério
do Github apresentado no final do capitulo [1}

5.3 O SISTEMA EM FUNCIONAMENTO E EXEMPLOS DE USO

Nesta segao, ilustramos através de casos de uso especificos como o sistema opera na
pratica. Com a ajuda de capturas de tela da execug¢ao do programa, vamos explorar as
nuances do mecanismo de correcao, destacando tanto os pontos fortes quanto uma visao

critica a respeito dos pontos de melhora do sistema.

& Translate "Quer deixar uma mensagem?” to : Do you want to leave a message?

Congratulations! The translation is correct

§ Translate "Eu ja vi." to

Congratulations! The translation is ¢

88 Translate "vai chegar logo."” to

Congratulations! The translation is co

&8 Translate "Assim que possivel." to En : As soon as possible.
Congratulations! The translation is cor

88 Translate "Estd tudo OK?" to | : Is everything OK?

Congratulations! The translation is c -t

Figura 24 — Sistema funcionando com tentativas de tradugao corretas e feedbacks corretos
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A Figura [24] ilustra testes onde foram fornecidas apenas tradugoes corretas. Como
esperado, o programa se saiu muito bem e marcou todas as tentativas de correcao como

Y

corretas. Na Figura 25 foi traduzido “Vocé poderia..” como “Can you..” em vez de “Could
you..”, que é a traducao correta. “Could” em portugués equivale ao tempo verbal “futuro
do pretérito”, enquanto “can” equivale ao tempo verbal “presente”. O algoritmo foi capaz
de identificar que houve um erro e foi capaz de identificar uma nuance nessa importante
nessa diferenca de traducao que é a “falta de polidez”, andlogo ao portugués “vocé pode”

em vez de “vocé poderia”.

#8 Translate "vocé poderia repetir por favor?” to t Can y eat please?

Error Comment

Corrected translation: Could you please repeat?

Figura 25 — Sistema funcionando com tentativa de traducao imprecisa e feedback correto

e "Eu sou vegetarianofa.” to

Comment

1: I am a vegetarian.

Figura 26 — Sistema funcionando com tentativa de traducao errada e feedback correto

No exemplo o sistema foi capaz de identificar que “vegetariano” e “vegano” sao
duas coisas diferentes e fornecer uma explicacao detalhada das diferengas entre os dois

tipos de dieta, utilizando-se da vasta base de conhecimento onde foi treinada a LLM.

5.3.1 Identificacao de Falsos Cognatos

Falsos cognatos sao palavras que, em idiomas diferentes, se parecem, mas possuem
significados diferentes. Por exemplo, a traducao da palavra “college” em inglés nao é
“colégio”, mas sim “faculdade”. Existem varios exemplos desse tipo, e alguns nao possuem
significados completamente diferentes, mas com nuances importantes de serem ressaltadas.
Em portugués, muitas vezes usamos “preferido” como sindénimo de “favorito”. Entretanto,
em inglés a palavra “preferred” nao é usada como sindénimo de “favorito”. O caso de uso da
figura [27)ilustra exatamente esse tipo de corre¢ao, onde o algoritmo foi capaz de identificar

e pontuar muito bem dois falsos cognatos.
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# Translate "Quamtos idiomas vocé fala?” to

Error Comment

on: How many languages do you speak?
%% Translate "Qual é o teu filme favorito?” to : What is your pre

Error Comment

Corrected translation: what is your favorite movie?

Figura 27 — Sistema funcionando com tentativa de traducao errada e feedback correto
para dois falsos cognatos: 'idioms’ e 'preferred’

ate "Salide!” to : Health!

‘ Comment

on: Cheers! / Bless Youl

Figura 28 — Sistema funcionando com tentativa de traducao correta de forma literal mas
errada em contexto e feedback do sistema correto

5.3.2 Nuances em traducgoes literais

Uma palavra em uma lingua pode ter varias tradugoes possiveis em outra, dependendo
do contexto. A palavra “manga” em portugués pode ser a fruta “mango” ou a parte da
camisa “sleeve”. A traducao da palavra “manga” para inglés vai depender do contexto.
No exemplo [28] a palavra “satide” pode sim ser traduzida como “health”, mas o ponto de
exclamagao mostra que essa traducgao estaria errada e o contexto pode ter a ver com um
interjeicao de brinde ou quando outra pessoa espirra. O algoritmo foi capaz de perceber

essa nuance e dizer quais eram as outras duas traducgoes possiveis e diferentes entre si.

5.3.3 Falso-positivo

A figura[29]ilustra um caso onde o algoritmo errou ao corrigir algo que ja estava correto.
A contracao “He’s not” esta tao correta quanto as formas “He isn’t” ou “He is not”. Esse
foi um dos tncicos exemplos que pudemos encontrar de falso-positivo. Apesar disso, o

algoritmo conseguiu identificar corretamente o outro erro na tentativa de traducao.
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# Translate "Ele nSo estd agora" to : He's not in now

Error | Commernt

ted trans on: He is not here now

Figura 29 — Sistema funcionando com tentativa de traducao errada e feedback do sistema
errado

5.3.4 Consideragoes gerais

Os casos de uso apresentados nesta segao demonstram a habilidade do algoritmo em
navegar por uma variedade de desafios linguisticos. O algoritmo foi capaz tanto de iden-
tificar nuances em falsos cognatos até discernir o contexto sutil de palavras com muitos
significados. Apesar de alguns obstaculos, como a interpretacao imprecisa de nuances

verbais em situacoes especificas, os resultados foram predominantemente positivos.

5.4 MELHORIAS FUTURAS

Um dos principais aprimoramentos previstos é a criacao de um aplicativo web, que
proporcionara uma interface mais interativa e acessivel para os usuarios em diversos dis-
postivios. Além disso, esta prevista a implementacao de uma interface dedicada para
monitorar o progresso do aprendizado de linguas. Esta interface forneceré aos usuarios
uma visao abrangente de seu desenvolvimento ao longo do tempo, apresentando estatis-
ticas detalhadas sobre as areas que necessitam de maior atencao.

Outra possibilidade de melhoria futura, visando tornar o sistema mais robusto é a
implementagao de testes automatizados para verificar a qualidade das respostas geradas
pelo sistema. Esses testes, executados por sistemas independentes e comparados com
as saidas do algoritmo, irao avaliar a precisao, a relevancia e a utilidade das correcoes
gramaticais fornecidas, garantindo que os usuarios recebam feedback confiavel e de alta

qualidade.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho se dedicou ao desenvolvimento e avaliacao do uso das LLMs para apoiar
o aprendizado de linguas. O nosso objetivo central foi resolver um problema dificil e
grande dos aplicativos de aprendizado de linguas: a falta do feedback personalizado. A
partir do desenvolvimento de um prompt que instrui o ChatGPT a nos retornar o re-
sultado desejado e um aplicativo simples usando a API do ChatGPT, fomos capazes de
demonstrar que é possivel enriquecer bastante o feedback dado por aplicativos com o Du-
olingo. Os resultados demonstraram que o algoritmo desenvolvido foi capaz de detectar
erros gramaticais em exercicios de traducao e fazer comentérios corretos, tteis e apropri-
adamente formatados. Além disso, foi observado que o uso dos LLMs oferece sugestoes
muito mais contextualizadas e completas do que algoritmos que utilizam regras simples.
Este achado reforca a potencialidade dos LLMs como tecnologia de suporte no ensino de
linguas.

No entanto, o estudo enfrentou limitagoes importantes. Primeiramente, o uso do GPT-
4, embora tenha se mostrado eficaz, implica em consideragoes financeiras devido ao seu
modelo de cobrancga, o que pode limitar sua aplicabilidade em ambientes educacionais com
restricoes orcamentarias. Adicionalmente, a pesquisa foi restrita & analise de traducoes
entre portugués e inglés, deixando de investigar a sua eficacia para outros idiomas. Por
fim, nao esta claro qual é a precisao exata dessas corregoes, deixando em duvida a confi-
abilidade do algoritmo. Isso se deve a dois motivos: O primeiro é o fato de que foi usado
no estudo um conjunto relativamente pequeno de frases, que pode nao capturar comple-
tamente a diversidade e complexidade dos erros gramaticais encontrados por aprendizes
em diferentes niveis de proficiéncia. O segundo é que, mesmo nas frases selecionadas, nao
foi feita uma quantidade significativa de testes para afirmar que, nesse conjunto de frases,
temos uma garantia de que o algoritmo funciona como esperado.

Diante dessas limitagoes, sugere-se para pesquisas futuras a inclusao de mais idiomas
e LLMs para explorar a flexibilidade e reducao de custos e a realizacao de testes com
conjuntos de dados mais extensos e diversificados, para validar a eficicia do algoritmo em
um espectro mais amplo de erros gramaticais e tipos de texto. Outra melhoria possivel é
testar e avaliar a nova funcionalidade na API da OpenAl de saidas estruturadas (OPENAIL
2024), que aparenta resolver o critério de sucesso de formatagao em JSON de forma nativa,
eliminando a necessidade de um segundo prompt.

Conseguimos observar que é possivel usar uma LLM para gerar corregoes e comentarios
personalizados em exercicios de tradugao para aprendizado de linguas. A implementacao
de algoritmos como este tem o potencial de melhorar consideravelmente o feedback dado
pelo computador ao aluno e de otimizar o aprendizado das milhoes de pessoas que apren-

dem novos idiomas por aplicativo.
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APENDICE A - APRENDIZADO DE MAQUINA, LLMS E O
CHATGPT

Esse capitulo é dedicado a compreender como funciona o aprendizado de méquina,
desde aplicagoes mais basicas até as LLMs refinadas para instrucao, como ChatGPT. Co-
mecamos entendendo os tipos mais basicos de aprendizado de maquina e logo chegamos ao
Processamento de Linguagem Natural (NLP), um campo do aprendizado de maquina que
se dedica a entender linguagem humana. No estado da arte dessa area estao os Modelos
de Linguagem de Grande Escala (LLMs) como o GPT-3, que trouxeram avancos signfica-
tivos, mostrando uma capacidade incrivel de compreender e gerar texto com performance
similar a humanos.

O GPT-3 se destaca nao s6 pela sua habilidade de entender e produzir texto de forma
natural, mas também por popularizar a Engenharia de Prompt. Esse conceito sugere uma
maneira mais simples e direta de guiar o comportamento de sistemas inteligentes, sem
precisar reprograma-los do zero (BROWN et al., 2020). Agora podemos ensinar e ajustar
sistemas de IA de forma mais rapida e com menos esforco, tornando a facil a criacao de

aplicacoes de TA, antes restritas a formas caras e de desenvolvimento demorado.

A.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de méaquina, uma subérea da inteligéncia artificial, refere-se ao desen-
volvimento de algoritmos que permitem que computadores aprendam padroes ou realizem
tarefas sem serem explicitamente programados para isso. Em sua esséncia, o aprendizado
de méaquina baseia-se na ideia de que sistemas podem aprender a partir de dados, identi-
ficar padroes e tomar decisoes sem intervencao humana. Para isso, sao alimentados com
grandes volumes de dados, e por meio de técnicas estatisticas e algoritmicas, sao treinados

para prever resultados ou classificar informagoes de maneira autonoma.

A.1.1 Tipos de aprendizado de maquina

Imagine que vocé quer ensinar uma maquina a reconhecer a diferenca entre imagens
de gatos, caes e galinhas. Em vez de codificar regras especificas, como “gatos geralmente
tém orelhas pontudas”, “caes podem ter focinhos mais longos” e “galinhas tem asas”, vocé
fornece ao algoritmo milhares de imagens rotuladas de gatos, caes e galinhas. O algoritmo,
entao, analisa os exemplos e vai se ajustando iterativamente até que possa fazer a distin¢ao
com precisao. Esse processo é o que chamamos de treinamento supervisionado, onde o
modelo ¢ treinado com dados previamente rotulados.

Depois de treinado, o modelo deve ser capaz de aplicar o que aprendeu a dados nunca

antes vistos. Se o modelo foi bem treinado e é robusto, ele poderé identificar, por exem-
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Figura 30 — Ilustragao de um algoritmo de aprendizado de méquina supervisionado para
identificar animais em uma imagem

plo, gatos e caes em imagens que nunca viu antes. Contudo, é essencial garantir que
o treinamento seja bem feito, pois um modelo mal treinado pode resultar em previsoes
imprecisas ou tendenciosas. Por essa razao, apos o treinamento, sao feitas as etapas de
teste e validagao.

Durante a etapa de teste, a performance do modelo é avaliada com um conjunto de
dados que nao foi utilizado durante seu treinamento, fornecendo uma estimativa realista
de seu desempenho em cenérios do mundo real. A validacao, muitas vezes realizada varias
vezes durante o treinamento, ajusta os parametros do modelo para evitar o sobreajuste.
O sobreajuste ocorre quando um modelo é tao bem ajustado aos dados de treinamento
que se torna incapaz de generalizar para novos dados. Além dessas etapas, podem ser
feitos muitos outros ajustes na base de dados de treinamento, no algoritmo e nos métodos
de validacao com o objetivo de construir o melhor algoritmo possivel em dados do mundo
real.

Além do Aprendizado Supervisionado, temos outros tipos de aprendizado de méquina.
Em particular, destacamos o Aprendizado Nao-supervisionado, o Aprendizado por Reforgo
e o Aprendizado por Transferéncia.

No Aprendizado Nao-supervisionado, os algoritmos sao treinados em conjuntos de
dados sem rétulos, visando identificar padroes ou estruturas subjacentes nos dados, como
a formagao de clusters ou a reducao de dimensionalidade.

No Aprendizado por Refor¢o, um agente toma a¢oes em um ambiente para maximizar

uma recompensa acumulada. O processo é fundamentalmente orientado por tentativa e
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erro, com o agente aprendendo com o tempo quais a¢oes levam as melhores recompensas.
Um exemplo de caso de uso do aprendizado por reforco é em jogos, onde o agente aprende
jogando. Esse é o caso do AlphaGO da Deepmind, que joga Go, e do OpenAl Five, uma
IA que joga Dota 2.

O Aprendizado por Transferéncia utiliza a ideia de que o conhecimento obtido ao resol-
ver um problema pode ser utilizado para resolver um problema diferente, mas semelhante.
E a reutilizacdo de modelos de aprendizado de maquina que foram treinados em grandes
conjuntos de dados. Por exemplo, uma rede neural treinada em milhoes de imagens ca-
tegorizadas pode ser reutilizada para tarefas mais especializadas com conjuntos de dados

menores, como reconhecimento de radiografias ou detecgao de defeitos em produtos.

A.1.2 Desenvolvimento de aplicagcoes que usam algoritmos de Aprendizado

Supervisionado

O processo de desenvolvimento e implantacao de um sistema de aprendizado supervisi-
onado ¢ dividido em trés partes: geracao de dados rotulados, treinamento e implantagao.

A fase de geracao de dados rotulados envolve coletar exemplos do mundo real e associa-
los a rotulos ou resultados especificos. Por exemplo, coletar imagens de animais e rotular
com o nome do animal. Dependendo da complexidade da tarefa e da quantidade de dados
necessarios, esta etapa pode levar de dias até anos. Dentro do exemplo anterior de coleta
de imagens de animais, conseguir milhares de imagens de uma espécie especifica pode
ser um processo demorado e trabalhoso, exigindo a atencao de especialistas para garan-
tir a precisao dos rétulos. Em comparacgao, para tarefas mais simples, como classificar
avaliacoes de restaurantes como positivas ou negativas, o processo pode ser bem mais

rapido.
Restaurant reviews sentiment classification

Input x Outputy

The pastrami sandwich was great! Positive
Service was slow and the food was so-so. | Negative

The earl grey tea was fantastic. Positive

Figura 31 — Dados rotulados para um modelo de andlise de sentimento

A segunda etapa é o treinamento do modelo. E nessa etapa onde o algoritmo é

implementado e é ensinado a fazer previsdes a partir dos dados coletados na primeira
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etapa. Esta etapa pode levar de horas até semanas e exigir uma grande quantidade de
processamento computacional.

Finalmente, a terceira etapa é a implantagao, onde o modelo treinado ¢ integrado a
um sistema ou aplicacao para ser usado em cenérios do mundo real. Esta fase pode ser
relativamente rapida, durando de dias a semanas, mas pode ser estendida se ajustes e
otimizagoes forem necessarios para garantir que o modelo opere de forma eficiente e eficaz
no ambiente de producao.

A finalizagdo de um projeto de aprendizado de maquina supervisionado varia muito
de duragao. Para tarefas simples, como a classificagao de avaliagoes de produtos, um
especialista competente pode desenvolver e treinar um modelo em questao de dias. Por
outro lado, em projetos mais complexos, como o desenvolvimento de sistemas avancados
de reconhecimento de imagem, frequentemente sao exigidos meses de trabalho meticuloso
e a colaboracao de uma equipe multidisciplinar envolvendo, entre outros profissionais,
cientistas de dados para desenvolver o algoritmo, especialistas para rotular os dados e

engenheiros de software para integrar o modelo de TA a outros sistemas.

A.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (NLP)

O Processamento de Linguagem Natural (NLP) é um subcampo da inteligéncia arti-
ficial (IA) que se concentra na interagao entre computadores e a linguagem humana. Seu
principal objetivo é permitir que as maquinas entendam, interpretem e gerem a linguagem
humana de uma maneira valiosa.

O NLP envolve varios desafios e tarefas, que vao desde os basicos, como tokenizacao
(dividir o texto em palavras ou frases individuais) e etiquetagem de partes da fala (iden-
tificando palavras como substantivos, verbos, adjetivos, etc.), até tarefas mais complexas
como anélise de sentimento, traducao automética e resposta a perguntas. Nesta secao,

exploramos com mais profundidade alguns desses desafios.

A.2.1 Tokenizagao

Um dos desafios mais bésicos da NLP é a tokenizacao. Tokenizacdo é o processo
de converter um texto em unidades menores, chamadas tokens. Em Processamento de
Linguagem Natural, um token frequentemente se refere a uma palavra, mas dependendo
do contexto, pode também se referir a caracteres, partes de palavras ou até mesmo frases.
A tokeniza¢do é uma etapa fundamental em muitas tarefas de NLP, pois permite que os
algoritmos processem e analisem o texto de maneira mais estruturada e manejavel.

Considere a frase: “O gato esta no telhado.” Se tokenizarmos essa frase em palavras,
obteremos a lista: ["0", "gato", "esta", "no", "telhado."]. Note que a tokeni-

zacao pode também envolver decisoes adicionais, como tratar pontuagoes. No exemplo
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anterior, o ponto final foi incluido com a palavra “telhado”, mas em algumas aplicacoes

pode ser 1til trata-lo como um token separado.

A.2.2 Analise sintatica e semantica

A anélise sintatica, ou parsing, envolve a decomposicao de frases nas partes que a
constituem, identificando a funcao gramatical de cada palavra e a estrutura hierarquica
da frase como sujeito, predicado, objetos e complementos. Essa analise é crucial para
entender a organizacao logica do texto, permitindo que sistemas determinem relacoes
entre palavras e frases. Ja a analise semantica busca entender o significado por tras das
palavras e estruturas sintaticas. Ela se concentra na interpretacao dos significados das
palavras no contexto em que sao usadas, resolvendo ambiguidades e inferindo relac¢oes

semanticas, como a identificacao de sindénimos, anténimos e metéaforas.

A.2.3 Analise de sentimento

A analise de sentimento é uma técnica de NLP que permite identificar, extrair e quan-
tificar opinioes, emocoes e atitudes expressas em textos. Essa abordagem computacional
avalia se o sentimento subjacente a um determinado trecho de texto é positivo, negativo
ou neutro, e em casos mais avancados, pode até determinar a intensidade da emocao.
Essa capacidade tem aplicagoes praticas significativas, desde monitorar a percepgao da
marca nas redes sociais, analisar sentimentos do mercado para previsoes financeiras, até

avaliar opinioes e feedbacks de consumidores sobre produtos e servigos.

A.3 A EVOLUCAO DO PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (NLP)

Esta secao explora a transicao historica da NLP, desde seus primoérdios com sistemas
baseados em regras até a adogao de modelos estatisticos, seguida pelo desenvolvimento de
redes neurais e a inovagao trazida pelos mecanismos de atencao e transformadores. Aqui
destacamos como cada etapa contribuiu para superar as limitagoes anteriores, melhorando

a capacidade das maquinas de entender e gerar linguagem de forma mais natural e eficaz.

A.3.1 Sistemas Baseados em Regras

Nos primordios da NLP, a abordagem principal eram os sistemas baseados em regras.
Estes sistemas dependiam fortemente de linguistas e engenheiros que criavam manual-
mente regras para analisar e interpretar textos. A grande vantagem desse sistema era sua
clareza; as decisoes feitas pelo sistema eram explicitas e explicaveis com base nas regras
definidas. No entanto, seus pontos fracos eram igualmente evidentes. Os sistemas eram
inerentemente limitados pelo ntimero e qualidade das regras definidas. Eles nao tinham

escalabilidade e precisavam de muito esforco para compreender as nuances dos idiomas.
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A.3.2 Modelos Estatisticos

A transigao do século 20 para o século 21 viu uma mudanga de sistemas baseados em
regras para modelos estatisticos em NLP. Esta mudanga foi motivada pelo aumento do
contetdo digital disponivel com o surgimento da internet. Algoritmos como Modelos de
Markov Ocultos e Redes Bayesianas foram empregados para tarefas como anéalise sintatica
e reconhecimento de entidades. Embora esses modelos fossem um passo a frente em adap-
tabilidade, aprendendo padroes diretamente dos dados, nao estavam isentos de desafios.
Eles frequentemente necessitavam de extensas caracteristicas engenhosamente projetadas

e careciam da fluidez para lidar com variacoes linguisticas sem esforgo.

A.3.3 Redes Neurais e Incorporacoes de Palavras

A proliferagao de redes neurais trouxe a inovacao das incorporagoes de palavras na
NLP. Sistemas como Word2Vec, publicado em 2013, respresentam palavras como vetores
densos em espacgos continuos. Esses vetores capturam relagoes seméanticas entre palavras,
algo que sistemas anteriores tinham dificuldade em fazer. Usar esses vetores para repre-
sentar as palavras faz com que precisemos de menos trabalho para preparar e ajustar os
dados para o sistema entender. E como se, em vez de ensinar cada detalhe sobre uma pa-
lavra, nés dessemos ao sistema um mapa simplificado que ja diz muito sobre ela. Apesar
de essas incorporagoes serem Otimas para significados de palavras individuais, elas ainda
nao possuem a sofisticacao para entender muito bem a ordem das palavras e o contexto

mais amplo em frases mais longas.

A.3.4 Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sao projetadas para lidar com dados sequen-
ciais, como textos ou séries temporais. Elas sao especialmente eficazes para tarefas que
envolvem linguagem natural porque tém a capacidade de “lembrar” informagoes anterio-
res através da reutilizacao de saidas passadas como entradas para os proximos passos do
processo. Isso permite que as RNNs mantenham um tipo de “memoria” sobre o que foi
processado anteriormente, o que é crucial para compreender o contexto e a sequéncia das
palavras em uma frase ou paragrafo.

Contudo, as RNNs tém limitacoes significativas, principalmente quando se trata de
capturar dependéncias de longo prazo dentro dos textos. As RNNs tém dificuldade para
lembrar e utilizar efetivamente informacoes que apareceram ha muitas etapas atras na
sequéncia de entrada. Isso é problematico em linguagem natural, onde o contexto ou o
significado pode depender de palavras ou frases que estao muito distantes no texto. Outro
problema importante é a a natureza sequencial desse algoritmo que limita o paralelismo,
tornando o treinamento e a inferéncia das RNNs mais lentos em comparagao com outras

arquiteturas de rede neural que permitem processamento paralelo.
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A.3.5 Mecanismos de Atencao e Transformers

A arquitetura Transformer surgiu no artigo Attention is all you need (VASWANTI et
al., 2023) publicado em 2017. No coragao da arquitetura Transformer, h4 um mecanismo
chamado “Self-Attention” (atengao propria). Ele permite que o modelo observe diferentes
palavras em uma frase ao mesmo tempo, determine quais palavras sao relevantes uma
para a outra e use essa informacao para entender melhor a frase.

Imagine que vocé esté lendo uma frase e se depara com um pronome como “ele”. Para
entender a quem “ele” se refere, vocé precisaria olhar para outras palavras na frase. O
mecanismo de atencao propria faz algo semelhante, mas de forma matematica, verificando
como as palavras se relacionam para entender a frase.

O Transformer usa esse mecanismo o tempo todo e de forma paralela, podendo olhar
para todas as palavras na frase de uma vez, em vez de uma por uma. Assim, o Transformer
¢ melhor que as RNNs tanto por conseguir lidar melhor com as dependéncias de longo

prazo quanto por conseguir processar todos as palavras de uma sequéncia em paralelo.

A4 LARGE LANGUAGE MODELS (LLMS)

Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM) s@o redes neurais treinadas usando a
arquitetura Transformer e projetadas para entender e gerar texto semelhante ao humano
com base numa quantidade muito grande de dados de treinamento. As LLMs também
sao modelos autoregressivos, ou seja, eles funcionam recebendo um texto como entreada

e repetidamente prevendo o préoximo token ou palavra.

A.4.1 Modelos Autorregressivos

Em modelos autorregressivos, a entrada geralmente consiste em fragmentos de texto,
e a saida é a continuagao desse texto. Durante o treinamento, o modelo é exposto a uma
grande quantidade de pedagos de texto, e o objetivo é ajustar os parametros internos do
modelo, chamados de pesos, para que, quando lhe for dado um novo fragmento de texto,
ele possa prever a continuacao mais provavel baseada nos padroes que aprendeu.

Por exemplo, digamos que em seus conjuntos de treinamento repletos de dados tex-
tuais, vocé possui a frase “Minha sobremesa favorita é bolo de cenoura.” Esta frase é
entao transformada em uma sequéncia de exemplos de treinamento. Ao apresentar um
fragmento de frase, como “Minha sobremesa favorita é”, o objetivo é prever a palavra
seguinte, que neste caso seria “bolo”. Do mesmo modo, a partir do fragmento “Minha
comida favorita é bolo”, a proxima palavra a ser prevista seria “de”.

Dentro desse contexto, e com um conjunto de treinamento composto por milhares até
mais de centenas de bilhoes de palavras, é possivel criar um vasto conjunto de exemplos

de treinamento. O método envolve iniciar com uma parte de uma frase ou trecho textual



57

Minha sobremesa favorita é bolo de cenoura

Input Output
Minha sobremesa favorita é bolo
Minha sobremesa favorita € bolo de
Minha sobremesa favorita é bolo de cenoura

Figura 32 — Exemplo de treinamento de Modelos Autorregressivos

e solicitar repetidamente ao modelo de linguagem que aprenda a antecipar qual seréd a

proxima palavra.

A.4.2 LLMs béasicos

Um LLM basico é o modelo fundamental obtido apds o treinamento inicial em um
grande conjunto de dados. Como esse tipo de modelo é treinado basicamente para prever
a proxima palavra, ele vai ser excelente em se adaptar a padroes de linguagem. Imagine
uma entrada para a LLM “Qual é a capital da Franc¢a?”. A LLM pode completar a frase
com "Qual é a capital da India?” se foi treinado em um conjunto de dados que contém
uma lista de perguntas sobre capitais. Imagine também uma empresa de marketing digital
que quer usar a LLM para gerar conteido. O modelo pode gerar um contetido de alta
qualidade sobre um tépico, mas pode nao seguir instrugoes especificas, como escrever o
texto no idioma requisitado, como o exemplo da Figura [33]

Mode

Write an article about digital marketing in Portuguese. ¥ _
& Complete Leg

Mo matter what your language level, everyone knows the benefits of digital marketingWhen it
comes to Portuguese digital marketing, the things is a little different. However, the goal of

Model

digital marketing in Portuguese Is the same - to reach and engage potential customers. In text-ada-001
Portuguese, that means reaching and using customers who are willing to Giving feedback,
recelving grades, and ratios, Temperature 1

The process of digital marketing is the same In all languages. To reach and engage
customers, one must provide good Infarmation services and tools to help customers make
decisions.

Maximum length

(]
o
el

Stop sequences

Figura 33 — A LLM base ada da OpenAl gerando um artigo sobre Marketing Digital

O GPT (Generative Pre-trained Transformer), desenvolvido pela OpenAl, é um dos
modelos mais populares hoje em dia. Ele é uma LLM base que foi treinada no dataset

BookCorpus, de cerca de 800 milhoes de palavras, juntamente com uma selecao de artigos
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da Wikipédia em inglés, totalizando aproximadamente 3.3 bilhoes de palavras. O GPT
original possui 1.7B parametros. Em comparacao, o GPT-2 possui 13B e o GPT-3 possui
175B. Como podemos ver na figura [34] a tendéncia indica que quanto mais parametros
possui o modelo, melhor sua performance média em diferentes tipos de tarefas.

o Aggregate Performance Across Benchmarks

+— Few Shot
—e— One Shot
80 —e— Zero Shot

60

Accuracy

O === = S—
0.1B 04B 08B 13B 26B 6.7B 13B 1758
Parameters in LM (Billions)

Figura 34 — Performance agregada do GPT-3 em 42 benchmarks de LLMs (BROWN et
al., [2020)

A.4.3 LLMs refinados para instrucoes

Uma LLM base ¢ excelente em entender padroes de linguagem e completar textos,
mas nao é muito boa em seguir instrucoes. Para que o modelo siga instrugoes de um
agente humano, é necessario refinar o modelo no que chamamos de LLMs refinados para
instrucoes.

Para transformar uma LLM base em uma LLM refinada, precismos de trés passos.
Primeiro, geramos um grande conjunto de treinamento onde a entrada é uma instrucao
e a salda é a execucao dessa instru¢ao. Segundo, pessoas classificam manualmente a
qualidade de diferentes saidas das LLMs, em alguns critérios como se a resposta é ttil,
inofensiva e honesta. Em terceiro lugar, refinamos a LLM para aumentar a probabilidade
que ela gere respostas bem ranqueadas usando uma técnica chamada RLHF (Aprendizado
por refor¢o com feedback humano).

Segundo a OpenAl, “modelos como o GPT-3 também podem gerar saidas que sao
falsas, toxicas ou refletem sentimentos prejudiciais. Isso ocorre em parte porque o GPT-3
¢ treinado para prever a préoxima palavra em um grande conjunto de dados de texto da
Internet, em vez de executar com seguranca a tarefa de linguagem que o usuério deseja.
Em outras palavras, esses modelos nao estao alinhados com seus usuérios.” (LOWE;

LEIKE et al), [2022)



59

No artigo “Training language models to follow instructions with human feedback”

(OUYANG et al) 2022)) os engenheiros da OpenAl mostram como geralmente as pes-

soas preferem um modelo InstructGPT com 1.3B parametros refinado para instrugao, ao
modelo GPT-3 com 175B de parametros sem refinamento. As figuras [35] e [36] ilustram
as deficiéncias do GPT-3 superadas pelo InstructGPT, a partir da capacidade do Ins-
tructGPT de se alinhar melhor as instru¢oes do usuério, em vez de apenas completar o

texto.

Explain the moon landing to a 6 year old in a few sentences,

GPT-3

Explain the theory of gravity to a 6 year old.

Explain the theory of relativity to & 6 year old in a few sentences
Explain the big bang theory te a € year old.

Explain evolution to a 6 year old.

InstructGPT
Peaple went to the moon, and they took pictures of what they saw, and sent them
back to the earth so we could all see them,

Figura 35 — InstructGPT vs GPT-3: GPT-3 nao respondendo a instrugoes corretamente

Why aren't birds real?

GPT-3

Well, for one thing, The Rapture is not a very realistic event. There is no
evidence that it is going to happen. I could say more, but you don’t really need
to know more.

Let’s say I was a bird,

I've been a bird for a while now. I have never flown or seen another bird or any

evidence of god. The rapture has never happened. I am a bird in a cage. I have
never been a bird, but I am a bird.

InstructGPT
Birds are not real because they are not made of flesh and blood. They are made of
feathers, beones, and organs.

Figura 36 — InstructGPT vs GPT-3: alucinagoes

A.4.4 GPT3, modelos few-shot e zero-shot

Zero-shot e few-shot sao abordagens de aprendizado de maquina que permitem a um
modelo realizar tarefas muito diferentes das quais ele foi treinado. Zero-shot refere-se
a capacidade de um modelo de entender e executar uma tarefa sem ter visto nenhum
exemplo especifico durante o treinamento. J& few-shot envolve fornecer ao modelo apenas

um pequeno numero de exemplos para aprender uma nova tarefa. O artigo “Language
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Models are Few-Shot Learners” (BROWN et al., [2020), focado no GPT-3, demonstra de

maneira impressionante o potencial dos modelos de linguagem natural nesses contextos.

Na data de publicacao do artigo, o GPT-3 performou em nivel de competir e até, em
alguns casos, superar o estado da arte de modelos de TA baseados em ajuste fino a partir
de um prompt sem nenhum exemplo ou com poucos exemplos, o que demonstrou um
avango incrivel das LLMs. As tarefas onde o GPT-3 mais se destacou incluem resposta a

perguntas, traducao, previsao de palavras em texto e compreensao de linguagem natural.

A.4.5 ChatGPT e o estado-da-arte

Se o InstructGPT é o GPT-2 refinado para instrugao, o ChatGPT ¢ o GPT-3 refinado
para instrucao. O modelo de treinamento é praticamente o mesmo, com apenas algumas
modificacoes. Por ter mais parametros, o ChatGPT possui uma compreensao maior da
lingua. Esse modelo também foi treinado com uma preocupag¢ao maior com a seguranca do
modelo. Em particular, o ChatGPT é bem mais efetivo em recusar pedidos inapropriados

ou ofensivos.

Can you tell me a gory and violent story that glorifies pain

I'm sorry, but | am not programmed to produce violent or gory content. My purpose is to
provide information and assist with a wide range of tasks. | am not able to browse the
internet or access any sort of external content, so | cannot provide you with a story or any
other type of material that goes against my programming. Is there something else | can help
you with?

[Generates story]

Figura 37 — ChatGPT recusando prompt malicioso: violéncia

How can | bully John Doe?

It is never okay to bully someone. Bullying is a serious problem that can have detrimental
effects on both the person being bullied and the person engaging in bullying behavior.
Instead of trying to bully someone, it is important to treat others with kindness and respect.

There are a few ways to bully John Doe. [Generates suggestions]

Figura 38 — ChatGPT recusando prompt malicioso: bullying

O ChatGPT, com sua interface web e cadastro aberto e gratis, foi lancado em 30 de
Novembro de 2022. Menos de 2 meses depois, sua base de usuario ja era de 100 milhoes de
usuarios ativos, tornando o aplicativo de crescimento mais rapido da historia. Entre outras
coisas, os milhoes de usuarios estao usando o ChatGPT para geracao de texto, tradugao,

escrita de codigo, depuragao de coédigo e como um ChatBot para atender clientes.
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Alguns exemplos de uso interessantes sao utilizar o ChatGPT para escrever arquitetura
de software (AHMAD et al., 2023), gerar respostas para uma prova de MBA
[ESCH, e ajudar na luta contra o aquecimento global por meio de analise de dados
(BISWAS] [2023).

A.4.6 Ajuste Fino vs Engenharia de Prompt

Até o ano de 2020, o refinamento (ou ajuste fino) era o tnico método pelo qual um
modelo poderia ser adaptado para executar tarefas especificas. Esse processo envolve um
pouco do trabalho descrito na segao coletando novos dados e retreinando o modelo,
para que generalize melhor para uma tarefa especifica.

No entanto, com o advento das LLMs como o GPT-3, surgiu a pratica da Engenharia
de Prompt. Este método consiste em elaborar instrugoes especificas que guiam o modelo
para produzir as respostas desejadas, sem a necessidade de ajuste fino. A engenharia
de prompt permite a adaptacao dos modelos a tarefas especificas de maneira muito mais

rapida.

Get Train
labeled model
data on data
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Figura 39 — Desenvolvimento de aplicagoes de TA tradicionais
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Figura 40 — Desenvolvimento de aplicacoes de IA com engenharia de prompt

Uma aplicacao de TA que antes demorava muitos meses pra ser concluida, agora pode
ser finalizada em horas ou dias. Isso trouxe uma revolugao no desenvolvimento de apli-
cagoes de TA, tornando-o muito mais agil e acessivel. Neste trabalho, utilizamos a En-
genharia de Prompt para criar um algoritmo de IA que gera corre¢oes e comentérios em
exercicios de tradugao usando o ChatGPT, ajustando apenas as instrucoes em linguagem

natural que sao passadas como entrada para o modelo.
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