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RESUMO

Os chatbots são sistemas de inteligência artificial que simulam interações humanas

e têm sido amplamente utilizados em diversas áreas, desde atendimento ao cliente

até a criação de conteúdo. No entanto, apesar dos avanços na tecnologia, os

chatbots ainda apresentam limitações e desafios, como a tendência a cometer erros

e a dificuldade em lidar com perguntas complexas e nuances da linguagem humana.

Esses erros são conhecidos como alucinações e podem ser causados por diversos

fatores, como a falta de senso comum, dados tendenciosos e limitações na

capacidade dos modelos de lidar com informações inexistentes ou não

representadas nos dados. As alucinações de chatbots podem ter impactos

significativos em diversas áreas, como na educação, no atendimento ao cliente e na

criação de conteúdo. Por exemplo, um chatbot que não consegue entender as

nuances da linguagem humana pode fornecer respostas inadequadas ou incorretas,

o que pode levar a uma experiência negativa do usuário. Além disso, os chatbots

podem perpetuar preconceitos e discriminação sociais se forem treinados em dados

tendenciosos. Para lidar com essas limitações no contexto educacional, foi proposto

o desenvolvimento de um chatbot para ensino de programação em Python que usa

técnicas avançadas de processamento de linguagem natural para reduzir as

alucinações no aprendizado da linguagem.

Palavras-chave: Chatbot, IA, modelos generativos e educação.



ABSTRACT

Chatbots are artificial intelligence systems that simulate human interactions and have

been widely used in diverse areas, from customer service to content creation.

However, despite advances in technology, chatbots still present limitations and

challenges, such as the tendency to make mistakes and the difficulty in dealing with

complex questions and nuances of human language. These errors are known as

hallucinations and can be caused by several factors, such as a lack of common

sense, biased data and limitations in the models' ability to deal with non-existent or

unrepresented information in the data. Chatbot hallucinations can have significant

impacts in several areas, such as education, customer service and content creation.

For example, a chatbot that cannot understand the nuances of human language may

provide inappropriate or incorrect responses, which can lead to a negative user

experience. Additionally, chatbots can perpetuate social bias and discrimination if

they are trained on biased data. To deal with these limitations in the educational

context, it was proposed the development of a chatbot for teaching programming in

Python that uses advanced natural language processing techniques to reduce

hallucinations when learning the language.

Keywords: Chatbot, AI, generative models and education.
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1. INTRODUÇÃO

A concepção de máquina inteligente ou computador inteligente foi

inicialmente apresentada por TURING (2012), numa época em que o termo

"Inteligência Artificial" (IA) ainda não era amplamente utilizado. Posteriormente,

MCCARTHY (2006), popularizou esse conceito em 1956 durante um congresso na

Universidade de Dartmouth College, dando origem a um campo de estudos

diversificado. McCarthy (2007, p.2) definiu IA como a ciência e engenharia da

criação de máquinas inteligentes, especialmente programas de computação

inteligentes. Para Russell & Norvig (2013, p.7), IA é o estudo de agentes que

recebem percepções do ambiente e executam ações. De acordo com a IBM (2024),

IA é um campo que combina ciência da computação e conjuntos de dados robustos

para possibilitar a solução de problemas.

Com a possibilidade de realizar ações para resolver problemas de forma

inteligente, foram desenvolvidos sistemas capazes de realizarem tarefas específicas

e complexas do ponto de vista humano. McCarthy sugeriu em 1958, o

desenvolvimento do “The Advice Taker”, um programa que seria projetado para ser

capaz de aprender e melhorar seu comportamento com base em instruções

fornecidas a ele, e usar o conhecimento com a finalidade de buscar soluções para

resolver problemas (RUSSEL e NORVIG, 2013, p.43).

Embora em seu estágio inicial, na época, os pesquisadores influenciados

pelo trabalho de McCarthy, começaram a desenvolver projetos com a perspectiva de

construir algoritmos básicos para análise e geração de linguagem natural. Em 1966,

Joseph Weizenbaum desenvolveu a ELIZA, um programa de computador projetado

para realizar e simular a comunicação entre o homem e uma máquina

(WEIZENBAUM, 1966).

Essas ideias também refletiram nos trabalhos de alunos orientados por

Marvin Minsky, um dos pesquisadores pioneiros no campo de IA. Bobrow, foi um

desses estudantes, que sob sua orientação, desenvolveu um programa com o

objetivo de resolver problemas de álgebra expressa em linguagem natural chamado

STUDENT, (BOBROW, 1967). O programa foi uma das primeiras tentativas
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significativas de criar um sistema de IA capaz de entender e manipular a linguagem

humana para resolver problemas matemáticos.

A capacidade de compreender e responder em linguagem natural,

embora inicialmente limitada a um domínio específico, abriu caminho para

desenvolvimentos futuros mais avançados e versáteis nesse campo. Como o IBM

Watson, que foi um dos primeiros projetos utilizando PLN para responder perguntas

em linguagem natural, destacando a interação entre o homem e a máquina,

constituindo os princípios para o desenvolvimento de interfaces mais intuitivas

(FERRUCCI, 2012).

Consequentemente a evolução da IA, marcada por avanços significativos

desde o modelo IBM Watson até as inovações mais recentes, como o BERT, XLNet

GPT-3 e GPT-4, tem desempenhado um papel crucial na expansão da aplicabilidade

da IA em diversos setores, inclusive na educação (ACHIAM et al., 2023; BROWN et

al., 2020; DEVLIN et al., 2018; YANG et al., 2019).

Essa progressão tecnológica não apenas ilustra a capacidade de

adaptação e avanço dos modelos de IA, mas também sublinha a crescente

integração dessas tecnologias em ambientes educacionais. Vicari (2018) ressalta

essa tendência, observando que a presença da IA no cenário educacional está se

tornando cada vez mais marcante, abrindo novos caminhos para o ensino e a

aprendizagem. Essa integração promissora reflete não apenas o avanço

tecnológico, mas também uma revolução no modo como o conhecimento é

transmitido e assimilado, evidenciando o potencial da IA para enriquecer e

diversificar as metodologias pedagógicas.

Nesse sentido, o ChatGPT da OPENAI (2024), desenvolvido a partir

desses modelos de IA generativa, têm demonstrado grande potencial na interação e

na entrega de respostas baseadas em texto, facilitando a realização de tarefas

acadêmicas e promovendo discussões sobre seu uso na educação, como apontado

por (ISOTANI et al., 2023 e SANT et al., 2023).

Contudo, o aumento da complexidade e das capacidades desses

modelos de IA generativa, emergem desafios significativos. Um dos principais são

as alucinações em modelos conversacionais baseados em conhecimento,
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referindo-se a tendência desses sistemas gerarem respostas que, embora

gramaticalmente corretas, podem ser desprovidas de precisão factual ou de grande

relevância (DZIRI et al., 2022).

Essa particularidade está intrinsecamente ligada à metodologia de

treinamento empregada nos sistemas de IA generativa, que se baseiam em

extensos conjuntos de dados de aprendizado (RADFORD et al. 2019, p. 3). Essa

característica possibilita resultados satisfatórios, quando treinados para realizar

tarefas específicas como compreender e responder questões e geração de textos

(BROWN et al., 2020; LEWKOWYCZ et al., 2022; OUYANG et al., 2022).

No entanto, também pode retornar resultados não satisfatórios, uma vez

que os modelos generativos buscam construir enunciados plausíveis baseando-se

na probabilidade de combinação de palavras, conforme demonstrado no

treinamento do GPT-3 em 175 bilhões de parâmetros (BROWN et al., 2020, p. 1).

Isso resulta em um processo de 'preenchimento automático avançado',

que, embora reúna palavras com base em sua frequência de ocorrência nos dados

treinados, pode falhar em fornecer respostas precisas em tópicos menos

representados nos dados, levando às mencionadas 'alucinações'.

Essa limitação se torna particularmente crítica em contextos

educacionais, onde a precisão da informação é primordial. O desafio é ainda maior

quando se baseia em modelos generativos de PLN, dentro de um sistema capaz de

simular diálogos humanos em linguagem natural (KUYVEN et al., 2018). A

dependência desses modelos em ambientes educacionais exige uma análise

minuciosa de suas capacidades e limitações.

Apesar desses desafios, o progresso é evidente, especialmente quando

consideramos chatbots avançados, isto é, não somente baseados em regras, como

o ChatGPT, que estão se tornando aptos a manipular uma variedade de mídias, indo

além do texto digital, incorporando fotos, vídeos, diagramas e outros formatos1.

Além disso, esses sistemas estão sendo desenvolvidos para responder a perguntas

1 https://openai.com/gpt-4
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complexas envolvendo linguagem de programação, questões de ciências exatas

física e outras ciências (POLU et al., 2022).

E em relação a programação, a geração automatizada de código pode

ser uma técnica eficiente para desenvolvimento de software, reduzindo

significativamente os esforços dos desenvolvedores e o tempo necessário para criar

novo código, gerando-o automaticamente com base nos requisitos (LIU et al., 2023).

Além da geração de código, esses modelos, a exemplo, o ChatGPT, tem

demonstrado habilidade em identificar e corrigir erros de código, tanto de sintaxe

simples quanto de lógica mais complexa, mostrando um desempenho promissor

nesse aspecto (ZHANG et al., 2023).

A eficácia de modelos generativos, como o ChatGPT, na geração de

código e outras tarefas depende significativamente da engenharia de prompts.

Segundo a AWS (2024), Engenharia de Prompt (EP) é o processo em que você

orienta as soluções de IA generativa para gerar os resultados desejados. A EP, é

um campo que está em rápida evolução dentro da IA, e concentra-se em otimizar os

inputs textuais para se comunicar efetivamente com modelos de linguagem de

grande escala (LLMs). Essa otimização é crucial porque a forma como o prompt é

estruturado pode influenciar drasticamente os resultados gerados pelo modelo

(CHEN et al., 2023).

No contexto do GitHub Copilot, por exemplo, a engenharia de prompt é

utilizada para melhorar as sugestões de código, considerando o contexto de

desenvolvimento, como o repositório do código e a linguagem de programação em

uso. Isso inclui a coleta de contexto do ambiente de desenvolvimento, como o IDE,

e a inclusão de informações relevantes no prompt para guiar as sugestões do

modelo de maneira mais precisa (GITHUB, 2024)

Técnicas como fine-tuning, zero-shot, one-shot e chain of thought (CoT)

têm sido adotadas para aprimorar a relevância e desempenho das respostas dos

modelos, visando produzir outputs desejados que sejam imparciais​.

Estudos recentes têm evidenciado que a aplicação de técnicas de CoT

em geração de código, especialmente por meio de modelos de linguagem leves
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(ℓLMs), pode resultar em melhorias significativas na confiabilidade, interpretabilidade

e desempenho desses modelos. Yang et al (2023) realizaram uma pesquisa e

propuseram uma solução chamada de Chain-of-Thought in Neural Code Generation

(COTTON), como uma abordagem alternativa para a geração automática de CoT,

visando aprimorar a capacidade de geração de código por ℓLMs.

A evolução da engenharia de prompt é marcada pela sua crescente

complexidade e utilidade. Inicialmente focada em simples inputs textuais, essa

disciplina se expandiu para incluir a integração de modelos de IA generativa com

outras ferramentas, facilitando workflows não lineares e reduzindo a necessidade de

intervenção humana frequente (AMATRIAIN, 2024).

A introdução do ChatGPT pela OpenAI exemplifica como a EP evoluiu

para considerar todas as entradas e saídas geradas durante uma sessão de

prompting dentro da janela de memória do modelo, permitindo interações mais ricas

e contextuais com os modelos de linguagem​.

Além disso, a habilidade de criar prompts eficazes se tornou crucial para

extrair o valor máximo de IA generativa. De acordo com o site HCLTech2, até mesmo

os inventores dessas tecnologias ficam surpresos com os resultados que podem ser

alcançados ao se formular as perguntas da maneira correta.

A EP, não só persistirá como um campo de estudo e prática essencial na

IA mas também tem potencial para avanços significativos e aplicações futuras,

exigindo pesquisa contínua, colaboração e práticas éticas. Enquanto avançamos na

integração dessas tecnologias no ensino e aprendizagem, é vital desenvolver

métodos que possam efetivamente mitigar os riscos de desinformação e promover

um uso mais seguro e confiável desses sistemas avançados.

Destarte, a presente dissertação propõe aprofundar-se na problemática

das alucinações em chatbots, com foco particular nos desafios que eles enfrentam

na compreensão da linguagem humana. A investigação será direcionada para o

desenvolvimento de um chatbot voltado para auxiliar a responder questões sobre

2

https://www.hcltech.com/trends-and-insights/prompt-engineering-gateway-extracting-value-generative
-ai



17

Python, uma linguagem de programação amplamente utilizada e de grande

relevância acadêmica e profissional. A escolha do Python como foco reflete seu

status como uma linguagem de programação essencial, tanto para iniciantes quanto

para profissionais, e a necessidade de ferramentas educacionais eficazes que

possam auxiliar no seu aprendizado.

Assim, a pesquisa visa não apenas explorar as limitações dos atuais

sistemas de IA no PLN, mas também contribuir para o desenvolvimento de soluções

que possam mitigar o problema das alucinações em chatbots que usam IA

generativa, especialmente em aplicações educacionais. Este estudo busca,

portanto, avançar no entendimento desses desafios e na criação de ferramentas

mais eficientes e confiáveis para o ensino de programação.

1.2. Objetivos

Elaborar e avaliar um chatbot educacional baseado em inteligência

artificial generativa, com o propósito de auxiliar no processo de

ensino-aprendizagem da linguagem de programação Python para estudantes do

ensino médio do curso técnico em informática de uma instituição de ensino,

implementando estratégias de engenharia de prompt visando mitigar o fenômeno

das alucinações e aprimorar a precisão e relevância das interações linguísticas.

Visando alcançar este objetivo, os seguintes objetivos específicos foram

delineados:

● Realizar uma Análise Crítica da Literatura: Efetuar um levantamento

bibliográfico detalhado sobre o fenômeno das alucinações em modelos

de IA generativa, examinando suas causas, implicações e as

estratégias propostas na literatura para sua mitigação, com ênfase no

contexto educacional.

● Investigar Modelos de IA Generativa de forma geral e Aplicados ao

Ensino de Programação: Analisar criticamente os modelos de IA

generativa atualmente empregados no ensino de linguagens de

programação, identificando suas capacidades, limitações e o potencial
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para a educação em programação, com foco particular na linguagem

Python.

● Desenvolver e Implementar um Chatbot Otimizado: Projetar e

implementar a arquitetura de um sistema de chatbot, que incorpore

técnicas de engenharia de prompt e otimização de diálogo para reduzir

a incidência de alucinações, visando uma interação mais precisa com

os estudantes.

● Aplicar Técnicas de Engenharia de Prompt: melhorar a capacidade de

geração de respostas lógicas e contextualmente adequadas pelo

chatbot.

● Conduzir Avaliação Empírica do Chatbot Desenvolvido: Organizar e

executar um conjunto de experimentos com a participação de

estudantes do ensino médio do curso técnico em informática, para

avaliar empiricamente a eficácia do chatbot no apoio ao ensino de

Python, mensurando aspectos como usabilidade, precisão das

respostas, e impacto educacional. Além de estudantes, profissionais

que atuam na área de computação.

● Fornecer Diretrizes para a Redução de Alucinações em IA Educativa:

Elaborar recomendações baseadas nos resultados obtidos para a

comunidade acadêmica e desenvolvedores de IA educativa,

destacando como a EP e outras técnicas podem ser utilizadas para

minimizar alucinações e melhorar a interação educativa de chatbots

baseados em IA generativa.

1.3. Estrutura do Trabalho

Este trabalho é estruturado em oito seções principais, organizadas da

seguinte maneira: A Seção 1 inicia com uma introdução ao tema abordado,

oferecendo uma visão geral e delineando a estrutura subsequente do documento.

Segue-se, na Seção 2, uma exploração detalhada dos fundamentos teóricos

subjacentes, incluindo uma revisão abrangente do Processamento de Linguagem

Natural (PLN) e diversas técnicas de pré-processamento de texto essenciais para a
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análise linguística computacional. Esta seção abrange tópicos desde a tokenização

até a aplicação de n-gramas e POS-tagging.

A Seção 3 é dedicada aos Modelos de Linguagem, abordando as teorias

e práticas fundamentais. Avançando, a Seção 4 discute os Large Language Models,

concentrando-se em sua construção, funcionamento e aplicações. A Inteligência

Artificial Generativa é o foco da Seção 5, onde são exploradas suas capacidades,

desafios e impactos no campo da IA.

Na Seção 6, apresenta-se a metodologia adotada para o

desenvolvimento da pesquisa, detalhando a proposta de investigação. A Seção 7

traz os resultados e análises decorrentes do estudo, enquanto a Seção 8 conclui o

documento com considerações finais, revisão dos achados e sugestões para

pesquisas futuras.
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Abordar o conceito de alucinações em Chatbot no contexto Ensino da

linguagem e programação Python utilizando IA Generativa constitui uma área de

pesquisa crítica e interdisciplinar que abrange diversos aspectos da Inteligência

Artificial (IA), Processamento de Linguagem Natural (NLP) e Educação em Ciência

da Computação. Diante deste contexto, faz-se necessário o estudo da arte, visando

compreender como está a pesquisa atual nesse cenário. Esta investigação visa

analisar as alucinações, ou seja, respostas imprecisas ou inadequadas geradas por

chatbots, que podem prejudicar a qualidade das interações e o aprendizado dos

alunos. A compreensão dessas limitações é crucial para o desenvolvimento de

chatbots educacionais mais eficazes, capazes de transmitir conhecimento de Python

de forma precisa.

2.1. Processamento de Linguagem Natural

Entende-se por linguagem qualquer sistema de signos simbólicos

empregados na intercomunicação social para expressar e comunicar ideias e

sentimentos, isto é, conteúdos da consciência, Bechara (2019). Considerando o

exposto sobre linguagem, pode-se afirmar que seu objetivo é a comunicação e

entendimento do texto escrito por seus interlocutores. Quando se trata de

máquinas e/ou computadores, é sabido que eles não conseguem ter essa

“consciência”. O que acontece de fato, é que o resultado do processamento da

entrada de dados por meio de técnicas computacionais, resultando em conteúdo

coerente e relevante Stallings (2017).

Para Meira (2022, p. 62), PLN consiste em uma das vertentes de IA com

atuação na pesquisa e desenvolvimento de sistemas com a capacidade de

compreender e responder a dados de texto ou voz da mesma forma com que os

humanos se comunicam. PLN pode ser considerado como a ponte entre a

linguagem humana e a linguagem de máquina, permitindo a interação entre eles,
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tendo como objetivo principal, capacitar um sistema computacional a

compreender, interpretar e manipular a linguagem humana de forma que seja

natural e significativa.

O PLN não apenas permite a comunicação eficiente entre humanos e

máquinas, mas também abre portas para inovações em diversas áreas, como a

análise de sentimentos em mídias sociais, assistentes virtuais inteligentes,

tradução automática, sistemas de recomendação personalizados e ferramentas

de acessibilidade para pessoas com deficiência.

Algumas aplicações de destaque são:

● Assistentes virtuais - como o Siri da Apple, Alexa da Amazon e Google

Assistant, que usam PLN para entender comandos de voz e responder

de forma coerente, MATOS e OLIVEIRA (2021).

● Tradução Automática - ferramentas como o Google Tradutor, DeepL

usam PLN para traduzir textos entre diferentes idiomas, MIRANDA

(2020).

● Análise de sentimentos - tem sido aplicada em quase todos os

domínios possíveis, desde produtos de consumo, serviços, saúde e

serviços financeiros até eventos sociais e eleições políticas, LIU

(2012).

● Saúde e Medicina - para apoio na elaboração de relatórios médicos,

como na identificação de pacientes suspeitos de infecção por

COVID-19, SILVA et al., (2023)

● Educação: Na educação o PLN é aplicado e utilizado para o

desenvolvimento de diversas ferramentas de apoio ao aprendizado,

como chatbots, KUYVEN et al., (2018).

No entanto, essas aplicações dependem fundamentalmente da qualidade

e da eficiência das técnicas de pré-processamento de texto, que facilitaram o

tratamento dos dados.
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2.2. Técnicas de pré-processamento de texto

O pré-processamento de texto é um método para limpar os dados do

texto e prepará-los para alimentar o modelo com dados, Agrawal (2021). É a

espinha dorsal de qualquer sistema de PLN, pois transforma dados brutos em um

formato estruturado e analisável. Ao limpar, normalizar e estruturar o texto, essas

técnicas removem barreiras e ruídos, permitindo que os algoritmos de PLN atuem

com maior precisão e eficácia.

Para Santos et al. (2022), tokenization, normalização de texto, uso de

expressões regulares, remoção de stop-words, stemming e lemmatization, entre

outras, são técnicas essenciais de pré-processamento aplicadas para limpar

dados de um conjunto de dados.

As próximas seções, de 2.2.1 a 2.2.7, detalham como essas técnicas

podem ser aplicadas e como contribuem para o desenvolvimento e eficácia de

sistemas que utilizam PLN.

2.2.1. Tokenization

É o processo de transformar um documento textual em uma lista

composta por elementos individuais, tais como palavras ou frases, através da

divisão do texto em unidades menores, conhecidas como tokens.

Na linguagem Python, existem duas bibliotecas muito comuns para

tratamento de dados com PLN. A spaCy3, voltada para aplicações comerciais e a

Natural Language Toolkit - NLTK4 para ambientes acadêmicos e de testes. Ambas

possuem módulos para o tratamento de tokenização. Um exemplo de aplicação

usando NLTK é mostrado na Figura 1.

4 https://www.nltk.org/
3 https://spacy.io/
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Figura 1: Aplicando tokenização com a biblioteca NLTK.

Fonte: NLTK (2024)

Na Figura 1, é possível observar que a saída ['At', 'eight', "o'clock", 'on',

'Thursday', 'morning', 'Arthur', 'did', "n't", 'feel', 'very', 'good', '.'] é o resultado do

processamento da função .word_tokenize(), que tem o papel de separar cada

token da frase armazenada na variável sentence.

2.2.2. Normalização de Texto

Inclui a conversão de todo o texto para um mesmo padrão, como

minúsculas. Isso ajuda a reduzir a complexidade e a variabilidade dos dados. Em

algumas linguagem de programação a conversão é feita de uma forma muito

simples utilizando uma função incorporada (como .lower() e .upper()) de Python.

A Figura 2, apresenta um fluxograma que representa a entrada e saída de texto

normalizado de acordo com a conversão solicitada pelo usuário.
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Figura 2: Fluxograma Normalização de Texto.

Fonte: O autor (2024).

2.2.3. Expressões Regulares

No cenário de sistemas informatizados, nos deparamos com vastas

quantidades de dados armazenados em bases não estruturadas. Quanto maior a

quantidade de dados, maior a complexidade associada à recuperação de

informações relevantes. Analogamente, pode-se comparar esse desafio à busca

manual em um dicionário desprovido de sumário, sem organização alfabética e

sem recursos que facilitem a localização de palavras-chave.
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Para aprimorar a eficiência na busca e extração de informações no

pré-processamento de texto, uma técnica bastante utilizada são as Expressões

Regulares (ER), definida por Jargas (2016, p.19) como:

Uma composição de símbolos, caracteres com funções especiais,

que, agrupados entre si e com caracteres literais, formam uma

sequência, uma expressão. Essa expressão é interpretada com uma

regra que indicará sucesso se uma entrada de dados qualquer casar

com essa regra, ou seja, obedecer exatamente a todas as suas

condições.

A Tabela 1, apresenta exemplos das ocorrências em pesquisas do tipo de ER.

Tabela 1: Exemplos de busca com ER

Comando de Busca Padrão de Busca Resultado Hipotético

Retornar todas as
palavras que

começam com “r”, “p”
ou “g”.

[rpg]ato [“rato”, “gato”, “pato”]

Retornar palavras
que começam com

"pro" ou "pre"

\b[pr]ro\w+ ["programação", "previsão",
"profissional"]

Retornar palavras
que terminam com

"ção"

\w+ção ["informação", "operação",
"comunicação"]

Retornar endereços
de e-mail

\S+@\S+ ["exemplo@email.com",
"contato@empresa.com"]

Retornar Horas no
formato HH:MM

\d{2}:\d{2} ["https://www.exemplo.com",
"http://blog.com.br/pagina"]

Fonte: O autor (2024)

As expressões apresentadas na coluna 2 (Padrão de Busca) da Tabela 1,

indicam as regras que devem ser seguidas para retornar o texto de acordo com

os comandos da busca. Como, por exemplo, retornar palavras que começam

com “r, p, ou g” seguindo o padrão de metacaracteres (\b[pr]ro\w+) ou que

terminam “ção” (\w+ção) como parte de um texto.
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Embora não fique de forma implícita, elas também são incorporadas em

Sistemas Operacionais (SO) em aplicativos instalados como, editores de texto,

planilhas eletrônicas e IDEs de programação para a busca ou substituição de

informações.

A Tabela 02 apresenta o nome dos desses metacaracteres e seu significado.

Tabela 2: Exemplos de busca com ER.

Metacaractere Nome Metacaractere Nome

. Ponto ^ Circunflexo

[ ] Lista $ Cifrão

[^] Lista negada \b Borda

? Opcional \ Escape

* Asterisco | Ou

+ Mais ( ) Grupo

{ } Chaves \1 Retrovisor
Fonte: Jargas (2016)

2.2.4. Remoção de Stop Words

A biblioteca NLTK possui atualmente 207 (duzentas e sete) palavras,

enquanto a SpaCy 416 (quatrocentas e dezesseis), consideradas stop words. Em

uma língua, elas são consideradas irrelevantes para a análise porque aparecem

com muita frequência na maioria dos textos e não contêm informações

significativas sobre o conteúdo.

Palavras comuns (como "e", "do", "em") são removidas do texto, pois

carregam pouca informação útil para a maioria das tarefas de PLN e também

podem diminuir a acurácia das operações de pré-processamento.

A Figura 3, apresenta um exemplo da aplicação dessa técnica em uma frase.
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Figura 3: Exemplo de aplicação de Stop Words em python.

Fonte: O autor (2024).

Após a tokenização do texto de exemplo na linha 10, o código realiza a

remoção das stopwords na linha 13. Esta operação filtra palavras como ‘este’, ‘é’,

‘um’, ‘de’ e ‘com’, que são identificadas como stopwords na biblioteca NLTK. O

resultado final exibe apenas as palavras que não são consideradas stopwords,

proporcionando um texto mais enxuto e focado em termos de maior relevância

semântica.

2.2.5. Stemming e lemmatization

Conforme mencionado por Bechara (2019, p.360), na língua portuguesa,

os morfemas são as menores unidades estruturais que compõem as palavras.

Eles incluem radicais ou raízes, que carregam o significado básico, e afixos, que

são subdivididos em prefixos e sufixos e modificam esse significado.

Na aplicação de Stemming, este processo foca principalmente nos

sufixos (e às vezes prefixos), removendo-os para simplificar a palavra até seu

radical. Aqui, a compreensão dos afixos é crucial, mas o stemming não considera

o contexto linguístico completo. Por exemplo, ao reduzir "correndo" para "corr-", o

stemming elimina o sufixo "-endo", mas não busca a forma infinitiva do verbo que

seria encontrada no dicionário.

Na lemmatization, diferentemente do stemming, se considera o contexto

linguístico completo, incluindo a análise de todos os tipos de morfemas (radicais,
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afixos, desinências, etc.). Ela busca transformar a palavra em sua forma de

dicionário, o que significa retornar "correndo" para "correr", respeitando as regras

gramaticais e de uso da língua.

2.2.6. Aplicação de n-gram

NLP utiliza n-gramas para criar modelos de linguagem que preveem a

probabilidade de sequências de palavras. Por exemplo, em um modelo de

trigramas (onde n=3), a previsão da próxima palavra é baseada nas duas

palavras anteriores. Esses modelos são aplicados em tarefas como modelagem

de linguagem, classificação de texto e análise de sentimentos, CAVNAR e

TRENKLE (1994).

A modelagem de linguagem é usada em aplicações como

reconhecimento de voz, tradução automática e correção ortográfica. A

classificação de texto envolve a categorização automática de textos em diferentes

classes, sendo útil em tarefas como filtragem de spam, categorização de notícias

e análise de sentimentos em mídias sociais, (EZPELETA et al., (2017);

RODRIGUES et al., (2022))

A Figura 4 apresenta aplicação de n-grams na frase “eu vou aprender

programação python”.
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Figura 4 - Exemplo do uso de n-grams.

Fonte: O autor (2024)

Após aplicar a técnica de n-grams na Figura 4, os resultados foram

tabulados e apresentados na Tabela 2.

Tabela 3: Saída da aplicação do n-grams

Bigramas Trigramas

('vou', 'aprender')
('aprender', 'a')

('a', 'programação')
('programação', 'em')

('em', 'python.')

('vou', 'aprender', 'a')
('aprender', 'a', 'programação')

('a', 'programação', 'em')
('programação', 'em', 'python.')

Fonte: O autor (2024)

Ao examinar essas saídas Bigramas (coluna 1) e Trigramas (coluna 2), é

possível identificar padrões e combinações específicas de palavras que podem

ser relevantes para a análise. Isso ajuda a encontrar informações-chave ou

expressões significativas.

2.2.7. POS-Tagging

O processo de atribuir etiquetas ou tags a cada palavra em um texto para

identificar a classe gramatical ou parte do discurso de cada palavra é chamado

de POS-tagging ou Part-of-Speech tagging (POS). Essas tags indicam a função

de uma palavra em uma frase. Na gramática da língua portuguesa, podem ser um

substantivo, verbo, adjetivo, entre outras classes gramaticais.

Se tratando da língua portuguesa, as bibliotecas spaCy e NLTK se

destacam como as mais utilizadas para a tarefa de POS, Jin (2021). A spaCy é

conhecida por sua eficiência e facilidade de uso, oferecendo modelos

pré-treinados que suportam o português, enquanto a NLTK é amplamente

reconhecida por sua flexibilidade e vasta gama de ferramentas para análise

linguística, FERREIRA et al., (2019).
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A aplicação dessas ferramentas não apenas facilita a análise linguística,

mas também possibilita a visualização dos resultados por meio de gráficos e

árvores de análise gramatical, enriquecendo o entendimento dos dados e

melhorando a estética da apresentação. Existem plataformas online que

incorporam essas tecnologias para oferecer aos usuários a capacidade de

analisar frases e visualizar suas estruturas gramaticais de forma interativa. Sites

como o 'Explosion AI’s displaCy'5, oferecem interfaces intuitivas para explorar

árvores de análise gramatical, aproveitando os recursos avançados dessas

bibliotecas para proporcionar uma compreensão mais profunda da estrutura

linguística das sentenças.

Esta versão melhorada não só detalha as funcionalidades e benefícios

das bibliotecas mencionadas, mas também fornece orientações específicas sobre

como os interessados podem visualizar análises gramaticais online, adicionando

um componente prático à referência.

De forma geral, a aplicação de técnicas de pré-processamento de texto

desempenha um papel fundamental no desenvolvimento de modelos generativos

de linguagem. Essas técnicas ajudam a eliminar ambiguidades, identificar

padrões e aperfeiçoar a geração de texto, acelerando o processo e aprimorando

a qualidade do modelo de IA em desenvolvimento.

3. MODELOS DE LINGUAGEM

De acordo com Jurafsky & Martin (2024), modelos que atribuem

probabilidades a palavras futuras, ou modelo de linguagem de sequência de

palavras são chamados de Modelos de Linguagem (LMs). Eles podem ser

desenvolvidos com o objetivo de compreender, gerar e manipular linguagem

humana de forma que possam simular uma interação natural com usuários.

Os LMs são fundamentais no avanço das capacidades de máquinas em

processar e entender textos e falas em vários idiomas, oferecendo uma ampla

gama de aplicações, desde sistemas de resposta automática até assistentes

pessoais inteligentes. Essa capacidade de compreender e produzir linguagem

tem sido fundamental para avanços significativos em diversas aplicações de PLN,

5 https://demos.explosion.ai/displacy
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desde assistentes virtuais até ferramentas de tradução automática KENTON et al.

(2021).

Historicamente, a evolução dos modelos de linguagem passou por várias

fases, desde abordagens baseadas em regras (MANNING e SCHUTZE, 1999),

até os modernos sistemas de aprendizado profundo (WANG e RAJ, 2017).

Inicialmente, os modelos eram construídos a partir de regras linguísticas

meticulosamente codificadas por especialistas, limitando-se à capacidade de

generalização e à cobertura de nuances e variações linguísticas naturais. A

introdução de métodos estatísticos (JURAFSKY e MARTIN, 2024), e

posteriormente, de técnicas de aprendizado de máquina, marcou uma transição

para modelos capazes de aprender a partir de grandes volumes de dados

textuais (DEDIU et al., 2017), sem a necessidade de regras explicitamente

programadas. Esta abordagem melhorou a flexibilidade e a adaptabilidade dos

MLs, embora ainda enfrentassem limitações em capturar nuances de significado

e contexto.

O advento das redes neurais profundas trouxe uma revolução para o

campo com o desenvolvimento de modelos de linguagem baseados em

transformers, proposto por Vaswani et al. (2017), como o BERT (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers) e o GPT (Generative Pre-trained

Transformer), que demonstraram capacidades impressionantes de geração e

compreensão de texto, superando os desafios de ambiguidade e variação linguística

de maneiras que os modelos anteriores não conseguiam.

Os dados apresentados pelo portal Data Bricks (2024), traz esse recorte

e evidenciam a evolução dos modelos desde a década de 1950 até os dias atuais.

● Décadas de 1950 a 1990: São feitas tentativas iniciais para mapear

regras rígidas em torno dos idiomas e seguir etapas lógicas para

realizar tarefas como traduzir uma frase de um idioma para outro.

● Década de 1990: Os modelos de linguagem começam a evoluir para

modelos estatísticos e os padrões de linguagem começam a ser

analisados, mas os projetos de maior escala são limitados pelo poder

computacional.
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● Anos 2000: Os avanços no aprendizado de máquina aumentam a

complexidade dos modelos de linguagem, e a ampla adoção da

Internet vê um enorme aumento nos dados de treinamento

disponíveis.

● 2012: Avanços nas arquiteturas de aprendizagem profunda e

conjuntos de dados maiores levam ao desenvolvimento do GPT

(Generative Pre-trained Transformer).

● 2018: O Google apresenta o BERT, que é um grande salto na

arquitetura e abre caminho para futuros modelos de linguagem de

grande porte.

● 2020: A OpenAI lança o GPT-3, que se torna o maior modelo com

parâmetros de 175B e estabelece uma nova referência de

desempenho para tarefas relacionadas à linguagem.

● 2022: É lançado o ChatGPT, que transforma o GPT-3 e modelos

semelhantes em um serviço amplamente acessível aos usuários por

meio de uma interface web e dá início a um enorme aumento na

conscientização pública sobre LLMs e IA generativa.

● 2023: LLMs de código aberto começam a mostrar resultados cada vez

mais impressionantes com lançamentos como Dolly 2.0, LLaMA,

Alpaca e Vicuna. O GPT-4 também é lançado, estabelecendo uma

nova referência tanto para tamanho de parâmetro quanto para

desempenho.

Contudo, apesar do sucesso dos modelos de linguagem, foi constatado

que eles não estão isentos de desafios. Questões como vieses incorporados nos

dados de treinamento e geração de alucinações (JI et al., 2022). E a demanda por

recursos computacionais para treinamento, são áreas ativas de pesquisa

(PERRINE, 2023). Além disso, tokens de falha, do inglês, "glitch tokens" e erros na

geração de texto podem comprometer a qualidade e a confiabilidade das respostas

geradas, exigindo métodos robustos de soluções de problemas, do inglês,

"troubleshooting” e validação. Tais problemas destacam a necessidade de esforços
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contínuos para minimizar vieses e garantir que os modelos sejam justos e não

discriminatórios (PARRAGA et al. 2022).

Destarte, a interpretação dos LLMs, especialmente aqueles baseados em

transformers, permanece uma tarefa complexa, com esforços contínuos para tornar

esses sistemas mais transparentes e explicáveis. À medida que o campo do PLN

avança, espera-se que esses desafios sejam abordados, permitindo que os MLs

contribuam ainda mais significativamente para a interação humana-computador.

3.1. LARGE LANGUAGE MODELS

Um grande modelo de linguagem (LLM), do inglês, Large Language

Models (LLMs) , normalmente se refere a um tipo de modelo de IA que é treinado

em grandes quantidades de dados de texto para compreender e gerar resultados de

linguagem semelhantes aos humanos (ROUTRAY et al., 2023). Eles analisam

vastas quantidades de dados para criar uma estrutura interna que modela a

linguagem natural. Semelhante aos modelos tradicionais, eles também são capazes

de gerar texto próximo ou igual ao humano, recebendo informações em linguagem

natural e aproximando-se de respostas precisas (YEUNG et al. 2023). O que os

diferencia dos MLs, é o tamanho dos dados de treinamento, quantidade de

parâmetros e capacidade de processamento ou recursos computacionais

(BAKTASH & DAWODI, 2023).

Esses modelos, ao serem alimentados com um vasto corpus textual, não

apenas absorvem a estrutura e o conteúdo da linguagem natural, mas também

aprendem a replicar suas nuances de maneira quase indistinguível da capacidade

humana de comunicação. O investimento computacional necessário para alcançar

tal façanha, abrangendo desde hardware de ponta até um significativo consumo de

energia e tempo, é substancial (RIBAM, 2023).

Aspectos como a arquitetura do modelo, a dinâmica do treinamento e

métodos para otimizar o desempenho do treinamento são cruciais para entender o

investimento necessário. Esse esforço, contudo, resulta em modelos capazes de

assimilar e replicar a estrutura da linguagem natural com uma precisão notável,

superando barreiras que anteriormente limitavam o processamento da linguagem

por máquinas, estabelecendo novos padrões de eficácia em diversas aplicações

linguísticas (VASWANI et al., 2017; BROWN et al., 2020).
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A transição do investimento inicial em treinamento para a aplicação

prática dos LLMs é marcada pela inovação do aprendizado transferível. Após o

treinamento inicial em um corpus de texto diversificado e abrangente, estes modelos

podem ser refinados para tarefas específicas com um esforço comparativamente

menor, com uma técnica conhecida como "fine-tuning". Esse método permite a

aplicação de LLMs em uma variedade de contextos, desde a análise de sentimentos

até a assistência médica, adaptando-se efetivamente às necessidades particulares

de cada domínio (DEVLIN et al., 2018; RAFFEL et al., 2020).

Essa flexibilidade e eficiência no ajuste fino dos modelos destacam o

potencial de transformação dos LLMs, tornando-os ferramentas versáteis para

enfrentar desafios específicos em diversos campos de aplicação. Nesse contexto,

modelos como o GPT-4 empregam arquiteturas neurais profundas complexas, que

não só capturam nuances linguísticas com uma precisão notável mas também

facilitam a geração de respostas contextualmente relevantes (ACHIAM, 2023).

A capacidade desses modelos de abstrair e compreender a linguagem

natural reflete a profundidade e a complexidade do pensamento humano,

configurando-se como uma ferramenta importante para a expansão do

conhecimento e a inovação em diversas áreas do saber. O desenvolvimento de

modelos como o GPT-4 demonstra como a inteligência artificial pode ser empregada

para não apenas entender e replicar a complexidade da linguagem humana, mas

também para contribuir significativamente para o avanço da pesquisa e da prática

em campos tão variados quanto a saúde, o direito e a educação, abrindo novos

horizontes para a exploração e aplicação do conhecimento (BROWN et al., 2020).

Além disso, a aplicabilidade dos LLMs estende-se para além da mera

geração de texto, englobando a capacidade de raciocinar sobre dados, realizar

sínteses de informações complexas e até mesmo criar conteúdo artístico original.

Esta flexibilidade evidencia o potencial transformador dos LLMs, marcando uma

evolução significativa no campo de IA e do PLN (BOMMASANI et al., 2021).

A pesquisa contínua e o desenvolvimento de LLMs são fundamentais

para superar desafios persistentes, como a necessidade de reduzir vieses e

melhorar a interpretabilidade dos modelos (GALLEGOS et al., 2023). À medida que

estes sistemas se tornam cada vez mais sofisticados, espera-se que contribuam

significativamente para o avanço da compreensão humana e da capacidade de
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interação com máquinas, delineando um novo horizonte para o PLN e IA como um

todo (ZHANGH et al., 2024)

A evolução dos grandes modelos de linguagem continuará a desafiar os

limites da tecnologia de PLN, promovendo inovações e ao mesmo tempo levantando

questões éticas e técnicas importantes. À medida que esses modelos se tornam

mais integrados em aplicações do dia a dia, a comunidade científica e os

desenvolvedores enfrentam o desafio de equilibrar o potencial transformador da IA

com a responsabilidade de desenvolver tecnologias seguras, éticas e sustentáveis

(NAVEED et al., 2023). A busca por soluções para os desafios associados a esses

modelos é crucial para maximizar seus benefícios e minimizar riscos e impactos

negativos.

3.2. INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL GENERATIVA

Para a Microsoft (2024) Inteligência Artificial Generativa (IAG) é um tipo de

IA focada na capacidade dos computadores de usar modelos para criar conteúdo

como imagens, texto, código e dados sintéticos. Ela pode criar conteúdo novo e

inédito (RADFORD, 2019). A IAG tem como o foco gerar novos dados que são

semelhantes, mas não idênticos, aos dados em que foram treinados em LLMS.

Essa capacidade de geração faz da IAG uma ferramenta poderosa em uma

variedade de aplicações, desde a criação de arte visual e música até a invenção de

linguagens (GOODFELLOW et al., 2020).

Um exemplo de IAG são as Redes Adversárias Generativas (GANs). As

GANs consistem em duas redes neurais, o gerador e o discriminador, que são

treinados simultaneamente através de um processo adversarial. Isto é, eles

funcionam através de um sistema de dois modelos em competição: um gerador que

cria dados e um discriminador que tenta distinguir entre dados gerados e dados

reais (BROCK et al., 2018). O gerador aprende a produzir dados cada vez mais

semelhantes aos reais, enquanto o discriminador aprende a diferenciar entre dados

reais e gerados. Esse processo continua até que o gerador seja capaz de produzir

dados que o discriminador não consiga distinguir dos reais (GOODFELLOW et al.,

2020). Esse processo de treinamento contínuo melhora a qualidade do conteúdo

gerado, tornando-o cada vez mais difícil de ser distinguido do real.
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A Figura 5, mostra o funcionamento de uma rede GAN para a geração de um

bilhete de festa.

Figura 5 - Exemplo do uso de n-grams.

Fonte: SILVA (2024)

É possível observar que o gerador está criando novas imagens sintéticas

que serão transmitidas ao discriminador. O objetivo do gerador é gerar as imagens

fake para que elas também sejam consideradas autênticas. Por outro lado, o papel

do discriminador é identificar imagens fake do gerador. Desta forma, o loop irá

acontecer até que a imagem se torne autêntica ou próxima da realizada.

Outro exemplo de IAG são os Autoencoders Variacionais (VAEs). VAEs são

uma família de algoritmos que usam redes neurais para codificar dados de entrada

em uma representação compacta de baixa dimensão e depois reconstruí-los a partir

dessa representação (GIRIN et al., 2022). Diferentemente dos autoencoders

tradicionais, VAEs introduzem um componente probabilístico que modela a

distribuição dos dados de entrada, permitindo a geração de novos dados (WEI et al.,

2020).

A introdução dos VAEs ampliou o escopo das aplicações para modelos

gerativos, variando desde a geração de imagem e texto até tarefas mais complexas

de síntese de dados. Ao aprender a aproximar a distribuição de dados verdadeira e

gerar novas amostras de dados, os VAEs mostram promessa para avançar em

medicina personalizada, ciência de materiais, IA criativa e pesquisa científica. Sua
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flexibilidade e eficiência os tornam uma ferramenta poderosa para explorar e

compreender espaços de dados de alta dimensão (KINGMA et al., 2019)

3.2.1. Características de IA Generativa

Após a popularização e facilidade aos MLS, surgiram diversas plataformas

que disponibilizam alguns serviços que se resumem a geração de imagens e

geração de texto. Dentre aqueles que estão em destaque são: DALL-E, Midjourney,

Github Copilot, GPT-3 e GPT-4, Jasper, Bing Chat, Gemini e o ChatGPT.

Dentre esses que foram apresentados, alguns foram treinados para gerar

áudio 6, enquanto outros para gerar vídeo. Um experimento realizado em 2017, por

pesquisadores da Universidade de Washington, treinaram um modelo com 14 horas

de clipes de áudio e vídeo falados pelo presidente Barack Obama, o que resultou

em um deepfake7. Isso mostra que a capacidade desses modelos vai além da

geração de texto, se tornando uma ferramenta que deve ser utilizada com atenção e

cuidado respeitando as normas vigentes, preservando os direitos das pessoas

conforme a Lei LGPD8.

3.2.2. Capacidade de Criar Código de Programação

Após o lançamento e comercialização da API GPT-3 houve um crescimento

em assistentes de codificação com IA. Algumas empresas que oferecem cursos de

programação, começaram a usar modelos de IAG para apoiar o estudante em seu

aprendizado. A Alura, uma escola que oferece cursos de tecnologia online, por

exemplo, lançou a Luri9, que é alimentada pelo ChatGPT 3.5 Plus. O objetivo

principal desse chatbot é tirar dúvidas sobre a trilha de aprendizado do estudante,

além da geração de código, explicações, resumo e correção de exercícios.

Vale ressaltar, que essas novas funcionalidades, tiverem impacto diretamente

em diversos sites especializados em resolver questões, problemas e dúvidas da

área de computação. O Stack Overflow foi um deles, como aponta o gráfico da

Figura 6 de dados coletados no Google Trends, onde a busca por soluções e

9 https://www.alura.com.br/luri-inteligencia-artificial
8 https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2018/lei/l13709.htm
7 https://www.youtube.com/watch?v=AmUC4m6w1wo
6 https://jukebox.openai.com/



38

interesse nesses sites reduziu drasticamente com a incorporação de chatbots para

auxílio nas tarefas de programação.

Figura 6 - Comparação do Interesse de pesquisa do StackOverFlow com ChaGPT de

nov/2022 a jan-2024.

Fonte: Google Trends (2024)

As tarefas “árduas” de programadores iniciantes em ter que minerar uma

resposta que satisfaça sua dúvida, ou realizar as perguntas adequados realizando a

formação exigida usando as marcações de código “Markdown”, foram minimizadas

a um simples comando de prompt, na qual é necessário apenas escrever sua

dúvida e esperar o processamento da resposta gerada pelo modelo generativo

(TANG et al., 2024).

No entanto, a ascensão da IAG traz consigo desafios significativos,

principalmente relacionados à ética e à responsabilidade. A capacidade de gerar

desinformação, conteúdo protegido por direitos autorais, ou mesmo criar deep fakes

persuasivos, levanta questões sobre o controle, a segurança e a moralidade do uso

de tais tecnologias, (CITRON & CHESNEY, 2019). Além disso, a IAG depende

fortemente da qualidade e da quantidade dos dados de treinamento, o que significa

que vieses nesses dados podem ser amplificados nos conteúdos gerados,

perpetuando estereótipos ou preconceitos existentes.

Olhando para o futuro, a IAG promete continuar a ser uma área de intensa

pesquisa e desenvolvimento, impulsionada pelo desejo de explorar os limites da

criatividade e da inovação automatizadas. À medida que a tecnologia evolui,

também deve evoluir nossa compreensão e abordagem aos aspectos éticos e



39

sociais de sua aplicação. O equilíbrio entre aproveitar os benefícios da IAG e mitigar

seus riscos exigirá um esforço colaborativo entre desenvolvedores, reguladores e a

sociedade como um todo. A jornada da IAG está apenas começando, e seu

caminho promete ser tão generativo e surpreendente quanto os conteúdos que ela

própria cria.

4. Alucinações em Modelos de IA Generativos

A literatura destaca que alucinações nos humanos resultam de uma falha

nas habilidades metacognitivas envolvidas na discriminação entre fontes de

informação geradas internamente e externamente (BENTALL, 1990). Essa falha no

processamento de informações pode ser paralela aos "erros de geração de texto"

em sistemas de IAG, onde a distinção entre a entrada fornecida no prompt e a

geração de texto falha, resultando em saídas que podem ser vistas como

"alucinações" digitais.

Alucinações em modelos generativos de linguagem referem-se à geração de

informações incorretas, não verificáveis ou completamente fictícias que não têm

base nos dados de entrada ou na realidade factual (RAWTE et al., 2023). Esse

fenômeno é particularmente desafiador no campo da inteligência artificial, onde a

precisão e a confiabilidade da informação gerada são cruciais (LIU et al., 2021). Tais

alucinações podem variar desde pequenos detalhes incoerentes em um texto até

afirmações completamente falsas que podem induzir a erro ou disseminar

desinformação (CORLETT et al., 2019).

Ao ser lançado, o Bard (atualmente Gemini), um sistema conversacional de

IA, apresentou diversas falhas, ao qual já foi descrito como alucinações.

Disponibilizado em no perfil oficial da plataforma X (antigo Twitter) empresa

demonstrou como o produto inicial gerou uma alucinação ao ser perguntado “quais

descobertas poderiam ser contadas a uma criança de 9 anos sobre o telescópio

James Webb”10 apresentado na Figura 7.

10 https://webb.nasa.gov/index.html
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Figura 7 - Resposta do Google Bard.

Fonte: Google (2024)

Na resposta observada na Figura 7, ele informou que o primeiro telescópio a

tirar fotos de um planeta fora do nosso sistema solar. Na verdade, o primeiro a

realizar este feio foi o Marine IV (LEIGHTON, 1965).

Outro a apresentar erros de respostas foi o Bing11, serviço de busca da

Microsoft. O problema das alucinações é mais prevalente em modelos de grande

escala, como os transformadores generativos, que, apesar de sua capacidade

impressionante de gerar texto fluentemente humano, às vezes falham em ancorar

suas gerações em verdades factuais ou logicamente consistentes (AKSITOV et al.,

2023).

Um primeiro conjunto de exemplos envolve a geração de histórias fictícias

sobre pessoas ou artistas famosos, um fenômeno onde os LLMs, ao tentar

preencher lacunas em narrativas ou ao responder a perguntas específicas, criam

detalhes e eventos que não têm base na realidade (GUAN et al., 2020). Essas

alucinações podem ser especialmente problemáticas quando distorcem a percepção

pública sobre figuras de destaque, influenciando indevidamente a opinião e a cultura

popular.

Outro exemplo crítico diz respeito à invenção de roteiros utópicos ou

distópicos, onde os modelos extrapolam além dos limites da realidade existente

para criar cenários futurísticos (YUAN et al., 2022). Embora possam ser fonte de

inspiração ou entretenimento, essas criações destacam a capacidade dos LLMs de
11 https://edition.cnn.com/2023/02/14/tech/microsoft-bing-ai-errors/index.html
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se afastar significativamente de fatos verificáveis, levantando questões sobre sua

utilização em contextos que exigem precisão factual, como na educação ou no

planejamento estratégico (AGRAWAL et al., 2023).

Na esfera da saúde, os LLMs demonstram a tendência de fornecer

informações imprecisas sobre receitas e medicamentos, um aspecto particularmente

alarmante dada a importância crítica da precisão nesses domínios. A geração de

recomendações médicas ou nutricionais sem embasamento científico pode levar a

consequências graves para a saúde pública, sublinhando a necessidade de cautela

e verificação cruzada das informações (JI et al., 2023).

Por fim, a citação de dados, fontes, referências e/ou estudos inexistentes é

uma das alucinações mais perigosas. Ao apresentar informações como se fossem

baseadas em pesquisas credíveis, os LLMs podem enganar usuários e

pesquisadores, promovendo a disseminação de desinformação e comprometendo a

integridade acadêmica e científica (GAO et al., 2023).

Com base nos estudos realizados, apresentamos na Tabela 4, as principais

alucinações em modelos generativos, possíveis causas, descrição e exemplos que

podem ser gerados.
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Tabela 4: Tipos de alucinações e possíveis causas

Fonte: O autor (2024)

Tipo de Alucinação Possíveis
Causas

Descrição Exemplo

Textual Dados de
Treinamento
ruidosos ou
incompletos

Geração de informações
falsas ou irrelevantes em
textos.

Geração de um
resumo de artigo
citando estudos
inexistentes.

Conversacional Falta de
compreensão
do contexto

Respostas incoerentes ou
irrelevantes durante
interações conversacionais.

Responder a uma
pergunta sobre
clima com
informações sobre
esporte.

Multimodal(imagem) Distorção na
correlação
texto-imagem

Interpretação errônea de
imagens ou geração de
descrições que não
correspondem à imagem
fornecida.

Descrever uma
imagem de um gato
como se fosse um
carro.

Jurídico Lacunas em
conhecimento
específico do
domínio

Criação de fatos, leis ou
interpretações legais que não
existem ou são aplicados
erroneamente.

Citando leis fictícias
em uma discussão
sobre
regulamentações.

Financeiro Dados
financeiros
imprecisos ou
desatualizados

Extração incorreta de
informações de relatórios
financeiros ou geração de
análises financeiras baseadas
em dados errados.

Prever tendências
de mercado com
base em dados
financeiros fictícios.

Médico/Saúde Informações
médicas
desatualizadas
ou imprecisas

Geração de diagnósticos,
tratamentos ou conselhos de
saúde que são incorretos ou
perigosos.

Recomendar um
medicamento
perigoso para uma
condição de saúde
comum.

Codificação/Progra
mação

Falta de
entendimento
das nuances
da linguagem
de
programação

Geração de códigos que são
sintaticamente corretos mas
logicamente errados ou
inseguros.

Produzir um trecho
de código que leva
a um loop infinito.
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A causa subjacente das alucinações em modelos generativos de

linguagem pode ser atribuída a várias fontes, incluindo a qualidade e a natureza dos

dados de treinamento, a arquitetura do modelo e o processo de treinamento em si

(DZIRI et al., 2022). Esse questionamento de modelos treinados em conjuntos de

dados vastos e variados podem adquirir e replicar os vieses e as imprecisões

presentes nesses dados. Além disso, a complexidade desses modelos significa que

eles podem estabelecer associações espúrias entre conceitos, levando à geração

de respostas que, embora gramaticalmente corretas, são de fato infundadas (ABID

et al., 2021).

A mitigação das alucinações em modelos de linguagem requer uma

abordagem multifacetada. Uma estratégia envolve o aprimoramento da qualidade

dos dados de treinamento, assegurando que sejam bem curados, representativos e

livres de erros. Outra abordagem é a incorporação de mecanismos de atenção e

verificação de fatos dentro da arquitetura do modelo, permitindo-lhe avaliar a

veracidade das informações geradas contra uma base de conhecimento confiável.

Além disso, técnicas de pós-processamento e intervenção humana podem ser

utilizadas para revisar e corrigir as saídas do modelo, garantindo que o conteúdo

gerado atenda a padrões de qualidade e precisão (LEISER et al., 2023).

Apesar desses desafios, as alucinações em modelos generativos de

linguagem também proporcionam uma oportunidade valiosa para avançar no

entendimento e no desenvolvimento de IA mais sofisticada e consciente do

contexto. A pesquisa contínua nessa área foca não apenas em corrigir alucinações,

mas também em compreender melhor como os modelos de linguagem processam,

aprendem e geram linguagem. Isso inclui explorar novas arquiteturas de modelos,

técnicas de treinamento e abordagens de avaliação que possam reduzir a incidência

de alucinações, ao mesmo tempo em que mantêm a fluidez e a relevância do

conteúdo gerado (FELDMAN et al., 2023).

Em última análise, o fenômeno das alucinações em modelos generativos

de linguagem destaca a complexidade de criar sistemas de IA que não apenas

imitam a fluência linguística humana, mas também aderem à precisão e à lógica

factuais. À medida que os modelos de linguagem continuam a evoluir, também

evolui a necessidade de abordagens inovadoras para garantir que a IA possa ser
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uma fonte confiável de informação e assistência, em vez de um propagador de

desinformação (LEE et al., 2022).

A busca por equilíbrio na criação de tecnologias generativas, que

respeitem a precisão e a veracidade dos dados ao mesmo tempo em que mantêm a

capacidade de geração criativa, é complexa, mas crucial para o avanço seguro e

ético da IA. Nesse contexto, a Geração Aumentada de Recuperação (RAG) surge

como uma abordagem promissora, unindo o poder dos modelos de linguagem de

grande escala (LLMs) à precisão fornecida por grafos de conhecimento. Estudos

como o de (LEWIS et al., 2020) demonstram que essa combinação pode

significativamente reduzir a incidência de alucinações, fornecendo aos chatbots uma

base factual sólida para gerar respostas mais precisas e contextuais.

Portanto, ao fechar este tópico da dissertação, reconhecemos que a

jornada para minimizar alucinações em modelos generativos de linguagem é

intricada e multifacetada. Exige uma combinação de avanços técnicos, como a

implementação do RAG, com métodos rigorosos de avaliação e uma constante

reflexão sobre as implicações éticas dessas tecnologias. Essa abordagem holística

não só promete melhorar a precisão e a confiabilidade dos sistemas de IA

generativa, mas também assegura que seu desenvolvimento prossiga de maneira

responsável e alinhada com os valores sociais (MUHLGAY et al., 2023).

Nesse processo a conversa entre o ser humano e o sistemas vai se a

base fundamental para o entendimento do que está sendo estudando. Saber o que

está respondido ao ponto de ter certeza será o crivo principal e eficácia de um

sistema de aprendizado utilizando IAG. Contornar essas alucinações será um fator

determinante e aprimoramento das habilidades e ao mesmo tempo o aceite de uma

ferramenta para acompanhamento do aprendizado. A jornada para alcançar esse

equilíbrio é desafiadora, mas essencial para o futuro da tecnologia generativa e seu

papel na sociedade.

5. TRABALHOS RELACIONADOS

O fenômeno das alucinações em modelos generativos de IA,

especialmente em modelos de linguagem, é uma área de pesquisa ativa que
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destaca tanto as limitações quanto os desafios na compreensão e geração da

linguagem humana.

Um estudo notável nesta área é o de Kalai e Vempala (2023), que explora

o limite inferior estatístico inerente na taxa de alucinações em modelos de

linguagem pré-treinados, destacando uma conexão entre alucinações e a calibração

estatística de modelos de linguagem. Eles sugerem que, para certos tipos de fatos

"arbitrários", as alucinações são inevitáveis para modelos que satisfazem uma

condição de calibração apropriada, sublinhando a complexidade inerente à

mitigação de alucinações em tais modelos (KALAI e VEMPALA, 2023).

Por outro lado, a técnica de engenharia de prompt emerge como uma

abordagem promissora para reduzir alucinações, especialmente em contextos

aplicados como chatbots para o ensino de Python. Feldman, Foulds e Pan (2023)

propõem uma metodologia para reconhecer e sinalizar instâncias em que modelos

de linguagem atuam fora de seu conhecimento de domínio, usando contextos com

tags embutidas para combater alucinações. Eles descobriram que fornecer contexto

apropriado juntamente com prompts de questões pode reduzir significativamente as

alucinações em modelos de linguagem, sugerindo uma abordagem prática para

melhorar a precisão e confiabilidade dos sistemas generativos de IA (FELDMAN,

FOULDS e PAN, 2023).

Dehallucinating Large Language Models Using Formal Methods Guided

Iterative Prompting: Propõe uma arquitetura iterativa de auto-monitoramento e

prompting guiada por métodos formais para detectar automaticamente erros de

alucinação em LLMs, particularmente útil em aplicações de sistemas autônomos

(JHA et al., 2023).

A Mathematical Investigation of Hallucination and Creativity in GPT

Models: Define e mede matematicamente a alucinação e a criatividade em modelos

GPT, explorando o equilíbrio ótimo que maximiza o desempenho do modelo (LEE,

2023).

Understanding and Detecting Hallucinations in Neural Machine

Translation via Model Introspection: Analisa sintomas internos de alucinações em
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modelos de tradução, propondo um detector leve que supera as abordagens

baseadas em modelos e estimativa de qualidade (XU et al.,2023).

Analyzing and Mitigating Object Hallucination in Large Vision-Language

Models: Propõe o LVLM Hallucination Revisor (LURE) para corrigir pós-hoc a

alucinação de objetos em modelos de visão-linguagem, baseado em uma análise

estatística rigorosa dos fatores subjacentes à alucinação de objetos (ZHOU et al.,

2023).

Chain-of-Verification Reduces Hallucination in Large Language Models:

Desenvolve o método Chain-of-Verification (CoVe) onde o modelo elabora uma

resposta inicial, planeja perguntas de verificação, responde independentemente a

essas perguntas e gera sua resposta final verificada, diminuindo alucinações em

várias tarefas (DHULIAWALA et al., 2023).

Model-Driven Prompt Engineering: Propõe a aplicação da engenharia de

modelo para apoiar o processo de engenharia de prompt, utilizando uma linguagem

específica de domínio para definir prompts independentes de plataforma que podem

ser adaptados para fornecer saídas de alta qualidade em um sistema de IA alvo

(CLARISÓ & CABOT, 2023).

Prompt Engineering: a methodology for optimizing interactions with

AI-Language Models in the field of engineering: Introduz uma metodologia para

otimizar interações com modelos de linguagem de IA através de prompts no campo

da engenharia, abordando questões como alucinações e enfatizando técnicas

iterativas de refinamento de prompt (VELÁSQUEZ-HENAO et al., 2023).

O uso de IAG, especialmente por meio das APIs da OpenAI, tem sido

fundamental no desenvolvimento de ferramentas destinadas a apoiar o ensino e o

aprendizado de programação. Estas ferramentas aproveitam a capacidade dos

modelos de linguagem, como o GPT, para oferecer soluções interativas que facilitam

a compreensão de conceitos de programação, geram exemplos de código e

fornecem feedback instantâneo, contribuindo para uma experiência de aprendizado

mais interativa e personalizada. A seguir, apresentamos algumas das ferramentas

mais relevantes desenvolvidas com foco no ensino de programação em Python:
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Python Code Assistance: Utiliza a engenharia de prompt para gerar

código Python eficiente e de alta qualidade, ajudando programadores a resolver

desafios complexos. Esta ferramenta demonstra como os modelos de linguagem

podem ser ajustados para produzir saídas específicas e precisas para o contexto de

programação.

AutoExpert (Dev): Incorpora capacidades avançadas de geração de

código e acesso online às APIs mais recentes. Este assistente de programação

exemplifica a utilidade dos modelos GPT no aprimoramento do processo de

desenvolvimento de software, fornecendo soluções instantâneas e insights

relevantes.

Screenshot To Code GPT: Traduz designs visuais em código funcional,

mostrando a aplicabilidade dos modelos GPT na conversão de imagens de

interfaces de usuário em implementações de código. Esta ferramenta é

particularmente útil no ensino de aspectos de front-end em Python, facilitando a

transição de conceitos visuais para código.

Code Copilot: Age como um especialista em programação ao lado do

usuário, acelerando o desenvolvimento de software com a ajuda de IA.

Demonstrando a capacidade dos modelos GPT de entender e responder a

complexidades de programação, esta ferramenta oferece uma maneira eficiente de

melhorar a compreensão dos usuários sobre conceitos de programação avançados.

Essas ferramentas ilustram diferentes abordagens para integrar IA no

ensino de Python, desde a assistência direta na escrita de código até a conversão

de conceitos visuais em implementações de programação. Elas destacam a

diversidade de aplicativos desenvolvidos para apoiar o aprendizado de Python,

enfatizando a importância de superar os desafios associados a alucinações e

imprecisões comuns em modelos de IA generativa. A engenharia de prompt surge

como uma técnica crucial nesse contexto, permitindo que desenvolvedores e

educadores moldem as entradas de IA para gerar saídas mais precisas e

relevantes, contribuindo assim para uma experiência de aprendizado em

programação mais eficaz e alinhada às necessidades dos usuários.
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6. METODOLOGIA

6.1. Natureza da Pesquisa

A pesquisa é essencialmente qualitativa, pois visa compreender as

dificuldades enfrentadas por estudantes no aprendizado de programação (NEVES,

1996). Isso inclui a assimilação de conceitos lógicos e complexos, o entendimento

da sintaxe de Python, e a aplicação desses conhecimentos na solução de

problemas específicos.

6.2. Procedimentos Técnicos

A metodologia emprega uma abordagem bibliográfica, fundamentada na

análise de artigos, teses, livros e outras fontes acadêmicas relevantes

(WAZLAWICK, 2021). Tais recursos são utilizados para embasar teoricamente o

desenvolvimento do chatbot, assegurando que a solução proposta esteja alinhada

com as práticas e teorias educacionais contemporâneas.

6.3. Postura Exploratória

O estudo adota uma postura exploratória, investigando novas

metodologias de ensino-aprendizagem que integram a tecnologia de PLN e IA

Generativa no contexto educacional. Esta abordagem permite identificar e aplicar

técnicas que podem potencializar o processo de aprendizagem em programação.

6.4. Etapas do Desenvolvimento

Fundamentação Teórica: Esta fase envolve a construção de uma base

sólida de conhecimento sobre os temas centrais do projeto, incluindo fundamentos

de programação Python, desafios no ensino de programação, PLN e IAG.

Revisão do Estado da Arte: Avaliação crítica de trabalhos anteriores e

soluções tecnológicas no ensino de programação, identificando lacunas que o

chatbot proposto pode preencher.

Desenvolvimento do Chatbot: Implementação prática do chatbot,

utilizando ferramentas de PLN e frameworks de IAG. Esta etapa incluiu a
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programação de diálogos, a integração com APIs de IA, e a configuração de

interfaces de usuário.

Avaliação de Métricas de Desempenho: Teste e avaliação do chatbot

utilizando métricas específicas para mensurar sua eficácia no auxílio ao ensino de

programação. Isso pode incluir testes de usabilidade, precisão das respostas, e a

satisfação dos usuários.

7. Elaboração do Modelo

7.1. Desenvolvimento do chatbot

O desenvolvimento do chatbot foi conduzido com uma abordagem

modular e escalável, visando oferecer uma experiência educacional interativa e

eficaz em Python. Utilizamos uma combinação de tecnologias avançadas para

alcançar esse objetivo.

Inicialmente, empregamos a biblioteca Streamlit12 para criar uma interface

de usuário amigável e interativa, permitindo que os usuários interagissem de

maneira intuitiva com o chatbot. Em paralelo, a ferramenta LangChain

desempenhou um papel crucial no processamento e gerenciamento da linguagem

natural, capacitando o chatbot a compreender as consultas dos usuários e gerar

respostas relevantes de forma coerente.

Para ampliar o acesso a uma variedade de conhecimentos, incorporamos

duas ferramentas importantes: o Pinecone que é uma plataforma de serviço de

vetorização e busca que permite a recuperação eficiente de informações de fontes

externas e o Google GenerativeAI. Ao integrar o Pinecone ao nosso chatbot,

possibilitamos a busca e recuperação de dados atualizados e relevantes,

enriquecendo as respostas fornecidas aos usuários com conteúdo contextualizado e

preciso. Por sua vez, o Google GenerativeAI é uma tecnologia avançada de IA

desenvolvida pelo Google, que capacita o chatbot a gerar respostas sob medida

para as necessidades específicas dos usuários. Ao utilizar a API do Google

GenerativeAI, nosso chatbot pode oferecer respostas personalizadas, contribuindo

para uma experiência de aprendizado mais eficaz e enriquecedora. Essa integração

12 https://streamlit.io/
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de tecnologias fortalece a capacidade dele de atender às demandas dos usuários,

permitindo acesso a conhecimentos abrangentes e relevantes.

É importante ressaltar que o modelo do chatbot foi alimentado

exclusivamente no conjunto de dados oficial de documentação Python. Esse

enfoque no uso da documentação oficial possibilitou a consistência e a

confiabilidade das informações fornecidas pelo chatbot. Desta forma, projetamos o

chatbot com a capacidade de incorporar facilmente mais documentos e ferramentas

no futuro, permitindo uma atualização contínua do conhecimento e adaptando-se às

necessidades em evolução dos usuários.

Durante o processo de desenvolvimento, o chatbot passou por um

processos de ajustes finos. Testamos sua eficácia utilizando perguntas da base de

dados "Python Questions from Stack Overflow" disponível no Kaggle13, as quais

foram avaliadas por três professores de informática. A partir desses testes,

ajustamos algoritmos e parâmetros para buscar respostas precisas e relevantes.

Esse processo contínuo de aprimoramento é crucial para alcançar um nível de

qualidade esperado para o chatbot em um ambiente educacional.

Finalmente, implementamos o chatbot e o disponibilizamos aos usuários

por meio do Streamlit, uma plataforma de hospedagem de aplicativos web. Para

garantir uma gestão eficiente dos recursos e controlar os custos da aplicação online,

implementamos medidas de controle de acesso, como autenticação de usuário e

limitação de acesso por meio de credenciais. Essas medidas visam proporcionar

aos usuários uma experiência de aprendizado eficiente e sem interrupções,

enquanto garantem a segurança e o gerenciamento adequado dos recursos da

aplicação. A Figura 8 apresenta a tela inicial do chatbot.

13 https://www.kaggle.com/datasets/stackoverflow/pythonquestions/data
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Figura 8 - Tela Inicial do Chatbot.

Fonte: Autor (2024)

7.2. Coleta de Dados

Para a fundamentação deste estudo, selecionamos como fonte principal a

documentação oficial do Python. Esta foi acessada e os documentos relevantes

foram extraídos em formato PDF. A seleção e extração dos dados foram conduzidas

de forma a assegurar a abrangência e relevância das informações para os objetivos

da pesquisa.

Figura 8: Estrutura do Retriever para construção do chatbot para aprendizado de python.

Fonte: O autor (2024).
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7.3. Processamento de Dados

Utilizamos a biblioteca Adobe PDF Services para converter documentos

PDF em texto estruturado. Essa ferramenta emprega algoritmos avançados de

machine learning para maximizar a precisão da extração, minimizando a perda de

informação. Após a conversão, o texto é segmentado em unidades menores

denominadas "chunks". Estes são pedaços de texto encapsulados em objetos

Python, contendo o conteúdo textual e metadados relevantes, como número da

página, título e tema. A segmentação foi realizada através do método "Recursively

Split by Character", configurado para dividir o texto em chunks de até 512

caracteres, com uma margem de interpolação de 20 caracteres, permitindo uma

organização eficaz dos dados para análises subsequentes.

7.4. Desenvolvimento do Sistemas de Busca

O sistema de busca é uma peça central do nosso estudo, servindo como

a interface para acessar as informações processadas. Este sistema é construído

sobre três pilares:

a. Dados: Baseiam-se nos chunks derivados dos documentos PDF.

b. Modelo de Embeddings: Adotamos o modelo text-embedding-ada-002

para converter os chunks em representações vetoriais.

c. Base Vetorial: Usamos o Pinecone para armazenar e gerenciar os

embeddings, facilitando consultas baseadas em similaridade de cossenos.

Este arranjo permite que consultas específicas sejam realizadas, e os

resultados mais pertinentes sejam recuperados com base na similaridade com a

query inserida.

7.5. Implementação do RAG (Retrieval-Augmented Generation)

O sistema RAG combina a eficiência do nosso sistema de busca com as

capacidades de uma Large Language Model (LLM), criando um fluxo de trabalho

sinérgico entre os componentes. A integração é realizada através do LangChain,

permitindo que a LLM utilize os dados recuperados para gerar respostas

contextualizadas. Quando um usuário insere uma consulta, o sistema de busca
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identifica os documentos mais relevantes. Estes são então fornecidos à LLM junto

com instruções específicas sobre como processar a informação e formatar a

resposta, garantindo a relevância e a precisão do conteúdo gerado.

Esta metodologia visa não apenas otimizar a recuperação e

processamento de informações, mas também melhorar significativamente a

qualidade e aplicabilidade das respostas geradas pelo sistema RAG, demonstrando

a potencialidade da combinação entre técnicas de busca avançadas e capacidades

de inferência de modelos de linguagem de última geração.

8. RESULTADOS E ANÁLISES

8.1. Avaliação de Métricas de Desempenho

Para avaliar a qualidade e a eficácia dos chatbots, adotamos uma

abordagem baseada em uma escala de Likert (1932), uma técnica amplamente

utilizada para medir atitudes, opiniões e desempenho em pesquisas e avaliações.

Nossa escala de avaliação varia de 1 a 5, com os seguintes critérios:

1. Insuficiente: Indica que a resposta do chatbot não atende às

expectativas mínimas, apresentando erros graves ou falta de

compreensão do tema.

2. Pouco satisfatório: Reflete uma resposta que contém algumas

informações corretas, mas ainda carece de clareza ou profundidade na

explicação.

3. Satisfatório: Indica que a resposta está correta e apresenta uma

compreensão básica do tema, mas pode ser aprimorada com mais

detalhes ou exemplos.

4. Bom: Reflete uma resposta completa e bem explicada, demonstrando

uma compreensão sólida do tema e incluindo exemplos relevantes.

5. Excelente: Indica uma resposta que vai além das expectativas,

fornecendo uma explicação abrangente, detalhada e clara,

demonstrando um alto nível de compreensão.
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8.2. Aplicação da Escala de Likert

A escala de Likert foi aplicada por profissionais qualificados, que

analisaram as respostas dos chatbots em relação a critérios específicos. Cada

profissional atribui uma pontuação de 1 a 5 para cada resposta, levando em

consideração sua qualidade, clareza e precisão.

A avaliação de métricas de desempenho desempenha um papel crucial

na compreensão da eficácia do chatbot no auxílio ao ensino de programação. Nesse

sentido, adotamos uma abordagem que envolve métricas específicas voltadas para

aspectos distintos do desempenho do chatbot. Uma dessas métricas é a precisão

das respostas, que avalia a capacidade do chatbot em fornecer informações

corretas e relevantes em resposta às consultas dos usuários. Essa métrica é

medida comparando as respostas geradas pelo chatbot com respostas de referência

consideradas como padrão ou corretas.

A Tabela 5 apresenta exemplos de questões utilizadas para avaliação do

chatbot.

Tabela 5 - Questões (Questions) de Python utilizadas como entradas para os chatbots.

id Tema Questão/Entrada

q1 Variáveis O que são variáveis em Python e como são declaradas?

q2 Tipos de Dados Quais são os principais tipos de dados em Python?

q3 Operadores e
Expressões

Qual a diferença entre == e = em Python?

q4 Estruturas de
Controle

Explique a diferença entre if, elif e else em Python.

q5 Estruturas de
Dados

Como acessar elementos em uma lista em Python?

q6 Funções Como criar uma função em Python?

Além da precisão das respostas, também consideramos a usabilidade do

chatbot como uma métrica importante. Isso inclui a facilidade de uso da interface do

chatbot, a clareza das respostas fornecidas e a eficiência geral da interação. A

usabilidade é avaliada por meio de testes práticos envolvendo usuários reais, que

interagem com o chatbot em situações simuladas ou reais de uso. Observamos
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aspectos como o tempo necessário para obter uma resposta, a compreensão das

instruções fornecidas pelo chatbot e a facilidade de navegação pela interface.

Além disso, buscamos avaliar a satisfação dos usuários como parte

integrante da análise de desempenho do chatbot. Para isso, coletamos feedback

dos usuários por meio de pesquisas, questionários ou entrevistas pós-interação.

Analisamos aspectos como a percepção da qualidade das respostas, a utilidade das

informações fornecidas e a experiência geral de aprendizado. A satisfação dos

usuários é um indicador importante do sucesso do chatbot em atender às

necessidades e expectativas do público-alvo. A Tabela 6 mostra os resultados das

respostas dos testes e cada um dos chatbots avaliados.

Tabela 6 - Respostas (Answers) obtidas pelos chatbots.

id chatbot Saída

q1

A

Em Python, uma variável é um nome que se refere a um valor
armazenado na memória. As variáveis são usadas para armazenar
dados que podem ser manipulados e referenciados durante a execução
de um programa.

As variáveis em Python são declaradas atribuindo um valor a um nome.
Não é necessário declarar explicitamente o tipo de dados da variável,
pois Python é uma linguagem de tipagem dinâmica. Isso significa que o
tipo de dados de uma variável é inferido automaticamente com base no
valor atribuído a ela.

Por exemplo, para declarar uma variável chamada "idade" e atribuir-lhe o
valor 25, você faria o seguinte:

python
idade = 25
Neste exemplo, "idade" é o nome da variável, e 25 é o valor atribuído a
ela. Python determinará automaticamente que tipo de dado é 25 (neste
caso, um número inteiro) e associará esse tipo à variável "idade".

Você pode usar letras, números e sublinhados (_) ao nomear variáveis
em Python, mas o nome da variável não pode começar com um número.
Além disso, Python é sensível a maiúsculas e minúsculas, então "idade"
e "Idade" seriam considerados como duas variáveis diferentes.

B
Em Python, variáveis são como caixas que armazenam dados na
memória do computador. Elas permitem que você dê um nome a esses
dados, facilitando o acesso e a manipulação posteriormente.
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Declaração:

Em Python, não é necessário declarar explicitamente uma variável. Você
simplesmente cria a variável atribuindo um valor a ela. O símbolo de
atribuição é o sinal de igual (=).

Exemplo:

Python
nome = "João" # Cria a variável "nome" e armazena a string "João" idade
= 25 # Cria a variável "idade" e armazena o valor inteiro 25
Use o código com cuidado.
Regras para nomes de variáveis:

Devem começar com letra minúscula ou sublinhado (_). Podem conter
letras, números e sublinhados. Não podem conter espaços ou caracteres
especiais. Não podem ser palavras reservadas da linguagem Python.

Exemplos de nomes válidos:

nome idade _salario valor_total

Exemplos de nomes inválidos:

123nome # Começa com número "nome" # Contém espaço @email #
Contém caractere especial print # Palavra reservada

Tipos de dados:

Cada variável em Python possui um tipo de dado que define o tipo de
informação que ela armazena. Os tipos de dados mais comuns são:

Inteiro (int): Números inteiros, como 1, 2, 3, etc. Ponto flutuante (float):
Números com casas decimais, como 3.14, 2.718, etc. String (str): Textos,
como "Olá, mundo!" ou "Nome: João". Booleano (bool): Valores True ou
False.

Exemplo:

Python
numero_inteiro = 10 # Variável do tipo inteiro numero_decimal = 3.1415 #
Variável do tipo ponto flutuante texto = "Aprendendo Python" # Variável
do tipo string verdadeiro = True # Variável do tipo booleano
Use o código com cuidado.
Dica: É recomendável usar nomes descritivos para as variáveis,
facilitando a compreensão do código.
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Recursos adicionais:

https://awari.com.br/guia-completo-sobre-variaveis-em-python-tudo-o-que
-voce-precisa-saber/
https://www.devmedia.com.br/python-trabalhando-com-variaveis/38644

C

Em Python, as variáveis são utilizadas para armazenar dados. Elas são
declaradas atribuindo um valor a um nome de variável. Por exemplo,
para declarar uma variável 'x' com o valor 10, utilizamos a expressão 'x =
10'. As variáveis em Python são dinamicamente tipadas, o que significa
que não precisamos especificar o tipo de dado ao declarar a variável.

Se uma variável é utilizada apenas dentro de uma função, ela é
implicitamente global, a menos que seja explicitamente declarada como
global. Isso significa que ela pode ser acessada e modificada em
qualquer lugar do código.

No entanto, se uma variável for associada a um valor dentro do corpo de
uma função, ela é considerada local, a menos que seja explicitamente
declarada como global. Isso ajuda a evitar efeitos colaterais indesejados.
Esta explicação é baseada na seção '2.2.2 Quais são as regras para
variáveis locais e globais em Python?' do documento 'Python
Documentation'.

Referência: Python Documentation do documento (Perguntas
Frequentes)

# Variáveis em Python
# Variáveis são utilizadas para armazenar valores. # Elas são declaradas
atribuindo um valor a um nome.
# Exemplo de declaração de variáveis
a = 10 # a variável 'a' recebe o valor 10
nome = 'Maria' # a variável 'nome' recebe o valor 'Maria'
idade = 25 # a variável 'idade' recebe o valor 25

# As variáveis podem armazenar diferentes tipos de valores, como
números, strings, listas, etc.

q2

A

Em Python, os principais tipos de dados incluem:

Números Inteiros (int): Representam números inteiros, como 1, -5, 100,
etc.

Números de Ponto Flutuante (float): Representam números decimais,
como 3.14, -0.001, 2.5, etc.
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Booleanos (bool): Representam os valores True (verdadeiro) e False
(falso). São comumente usados em expressões lógicas e de controle de
fluxo.

Cadeias de Caracteres (str): Sequências de caracteres, como "hello",
"python", "123", etc. Em Python, as strings podem ser delimitadas por
aspas simples ('') ou duplas ("").

Listas (list): São coleções ordenadas e mutáveis de itens. Os itens
podem ser de diferentes tipos e podem ser acessados por meio de
índices.

Tuplas (tuple): Semelhantes às listas, mas são imutáveis, ou seja, seus
elementos não podem ser alterados após a criação da tupla.

Dicionários (dict): Coleções não ordenadas de pares chave-valor. Os
elementos são acessados por meio de suas chaves, em vez de índices.

Conjuntos (set): Coleções não ordenadas de elementos únicos. São úteis
para realizar operações de conjunto, como união, interseção e diferença.

Além desses tipos de dados básicos, Python também oferece estruturas
de dados compostas e tipos de dados avançados, como conjuntos
congelados, listas de compreensão, dicionários de compreensão, e assim
por diante. Esses tipos de dados podem ser combinados e manipulados
para criar estruturas de dados mais complexas e eficientes.

B

Python possui uma variedade de tipos de dados para armazenar
diferentes tipos de informações.

Os principais tipos de dados podem ser divididos em duas categorias:

1. Tipos de dados básicos:

Inteiro (int): Números inteiros, como 1, 2, 3, etc. Ponto flutuante (float):
Números com casas decimais, como 3.14, 2.718, etc. String (str): Textos,
como "Olá, mundo!" ou "Nome: João". Booleano (bool): Valores True ou
False. None: Um valor especial que indica a ausência de valor.

2. Tipos de dados compostos:

Listas (list): Coleções ordenadas de dados que podem ser de diferentes
tipos. Tuplas (tuple): Coleções ordenadas de dados que são imutáveis
após a criação. Dicionários (dict): Coleções não ordenadas de pares
chave-valor. Conjuntos (set): Coleções não ordenadas de elementos
únicos.
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Exemplos:

Python
numero_inteiro = 10 # Tipo int numero_decimal = 3.1415 # Tipo float
texto = "Aprendendo Python" # Tipo str verdadeiro = True # Tipo bool
lista_numeros = [1, 2, 3, 4] # Tipo list tupla_nomes = ("João", "Maria",
"Pedro") # Tipo tuple dicionario_dados = {"nome": "João", "idade": 25} #
Tipo dict conjunto_frutas = {"maçã", "banana", "laranja"} # Tipo set
Use o código com cuidado.
Detalhes sobre cada tipo de dado:

Inteiro (int): Números inteiros positivos, negativos ou zero. São usados
para representar quantidades discretas.

Ponto flutuante (float): Números com casas decimais. São usados para
representar valores contínuos.

String (str): Textos, frases ou qualquer sequência de caracteres. São
usados para armazenar informações textuais.

Booleano (bool): Valores True ou False. São usados para representar
valores lógicos.

None: Um valor especial que indica a ausência de valor. É útil para
inicializar variáveis ou para indicar que uma variável não possui um valor
definido.

Tipos de dados compostos:

Listas (list): Coleções ordenadas de dados que podem ser de diferentes
tipos. As listas são mutáveis, o que significa que você pode adicionar,
remover ou modificar seus elementos.

Tuplas (tuple): Coleções ordenadas de dados que são imutáveis após a
criação.

As tuplas são mais eficientes em termos de memória do que as listas.

Dicionários (dict): Coleções não ordenadas de pares chave-valor. Os
dicionários são úteis para armazenar dados em um formato chave-valor.

Conjuntos (set): Coleções não ordenadas de elementos únicos. Os
conjuntos são úteis para verificar a presença de um elemento em um
conjunto e para realizar operações matemáticas entre conjuntos.

Recursos adicionais:
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https://docs.python.org/pt-br/3/tutorial/datastructures.html
https://www.devmedia.com.br/tipos-de-dados-em-python-numericos/4065
2
https://algoritmosempython.com.br/cursos/programacao-python/tipos-basi
cos/

C

Os principais tipos de dados em Python são: int, float, str, list, tuple, dict e
bool. Esses tipos de dados são fundamentais para o desenvolvimento em
Python e permitem a manipulação e armazenamento de informações de
diversas formas. A seção utilizada para formular a resposta foi a '1.1.5
Para o que Python é excelente?' do documento 'Python Documentation'.

Referência: 1.1.5 Para o que Python \u00e9 excelente? do documento
Python Documentation

# Principais tipos de dados em Python

# Tipos numéricos

inteiro = 10
flutuante = 3.14
complexo = 2 + 3j

# Tipos de sequência

string = "Olá, mundo!"
lista = [1, 2, 3, 4, 5]
tupla = (6, 7, 8, 9, 10)

# Tipos de mapeamento
dicionario = {"chave1": "valor1", "chave2": "valor2"}

# Tipo booleano
booleano = True

q3

A

Em Python, "==" e "=" são operadores com significados completamente
diferentes:

== (Operador de Igualdade):

O operador "==" é usado para verificar se dois valores são iguais.Ele
retorna True se os valores à esquerda e à direita forem iguais e False
caso contrário.Por exemplo:
python
x = 5 y = 5 print(x == y) # Isso imprimirá True, pois os valores de x e y
são iguais.
= (Operador de Atribuição):
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O operador "=" é usado para atribuir um valor a uma variável.Ele atribui o
valor à direita do operador ao nome da variável à esquerda.Por exemplo:
python
x = 5
Neste exemplo, o valor 5 é atribuído à variável "x".
Portanto, enquanto "==" é usado para comparar valores, "=" é usado para
atribuir valores a variáveis. Misturar os dois pode resultar em erros de
sintaxe ou em comportamento inesperado no seu código.

B

Em Python, os operadores == e = são frequentemente confundidos, mas
possuem funções distintas:

1. Atribuição (=):

O operador = é usado para atribuir um valor a uma variável. Ele cria um
novo objeto na memória e o associa à variável.

Exemplo:

Python
nome = "João" # Cria a variável "nome" e atribui a string "João" idade =
25 # Cria a variável "idade" e atribui o valor inteiro 25
Use o código com cuidado.
2. Igualdade (==):

O operador == é usado para comparar dois valores e verificar se eles são
iguais. Ele retorna True se os valores forem iguais e False caso contrário.

Exemplo:

Python
nome1 = "João"
nome2 = "João"

# Verifica se os valores das variáveis "nome1" e "nome2" são iguais
igualdade_nomes = nome1 == nome2

# Verifica se a variável "idade" é igual ao valor 25 igualdade_idade =
idade == 25

print(igualdade_nomes) # True print(igualdade_idade) # True

Observações importantes:

O operador = nunca é usado para comparar valores. O operador ==
sempre é usado para comparar valores. A comparação de valores é
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sensível ao tipo de dado. Por exemplo, "1" (string) não é igual a 1
(inteiro).

Em resumo:

=: Atribui um valor a uma variável. ==: Compara dois valores e verifica se
eles são iguais.

Recursos adicionais:

https://www.alura.com.br/artigos/qual-a-diferenca-entre-e-is-no-python

C

Em Python, a diferença entre == e = é que o operador == é utilizado para
testar a igualdade entre dois objetos, retornando True se os objetos
forem iguais e False se forem diferentes. Por outro lado, o operador = é
utilizado para atribuir um valor a uma variável. Ou seja, == é um operador
de comparação, enquanto = é um operador de atribuição. A seção do
documento utilizada para formular essa resposta é a seção 2.6.14 do
documento 'Python Documentation' que aborda o uso do operador is para
testar a identidade de objetos.

A explicação detalhada e o exemplo de código fornecido ajudam a
ilustrar a diferença entre os operadores.

Referência: Python Documentation do documento faq

# Em Python, o operador == é usado para comparar a igualdade entre
dois valores.
# Por exemplo:
x = 5
y = 5
if x == y:

print('x é igual a y')
else:

print('x não é igual a y')

# Já o operador = é usado para atribuir um valor a uma variável.
# Por exemplo:

z = 10
# Neste caso, estamos atribuindo o valor 10 à variável z.
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8.3. Avaliação do chatbot

Ao avaliar e analisar as respostas fornecidas por cada chatbot (A, B e C)

para as perguntas sobre variáveis, tipos de dados e operadores em Python,

podemos observar diferentes abordagens, níveis de detalhamento e clareza na

explicação. Vamos examinar cada uma das respostas e destacar seus pontos fortes

e áreas de melhoria:

Pergunta 1: Variáveis

Figura 9: Avaliação de q1 para o chatbot A.

Fonte: Autor

Conforme apresentado na Figura 9, a resposta do chatbot A para a Q1

recebeu uma avaliação bastante positiva, com uma média aproximada de 4,67 em

uma escala de 1 a 5. Isso indica que a maioria dos profissionais avaliadores

considerou a resposta como muito boa ou excelente.
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Figura 10: Avaliação de q1 para o chatbot B.

Fonte: Autor

Apesar de ter recebido uma média menor em comparação com o chatbot

A, a resposta do chatbot B (Figura 10) foi considerada positiva, com uma média

aproximada de 4,33 em uma escala de 1 a 5. Isso sugere que a maioria dos

profissionais avaliadores considerou a resposta como boa a muito boa.

Figura 11: Avaliação de q1 para o chatbot C.
Fonte: Autor

A resposta do chatbot C para a pergunta 1 recebeu uma avaliação positiva,

com uma média aproximada de 4,5 em uma escala de 1 a 5. É importante ressaltar

que a média de avaliação do chatbot C foi ligeiramente superior à média dos outros

chatbots, demonstrando uma eficácia igual ou até superior na transmissão do

conteúdo sobre variáveis em Python na visão dos profissionais que participaram da

avaliação dos mesmos.
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Pergunta 2: Tipos de Dados

Após uma análise das médias de avaliação para cada chatbot em relação

à resposta para a pergunta 2 sobre os principais tipos de dados em Python,

algumas observações podem ser feitas.

O chatbot A (Figura 12) obteve uma média de avaliação mais alta,

aproximadamente 4,67, demonstrando uma abordagem clara e informativa sobre o

tema. Os exemplos fornecidos foram bem recebidos pelos avaliadores e

contribuíram para uma melhor compreensão dos conceitos apresentados.

Figura 12: Avaliação de q2 para o chatbot A.
Fonte: Autor

Já o chatbot B (Figura 13), apesar de ter recebido uma nota 3, obteve uma

média de avaliação positiva, aproximadamente 4,33. No entanto, há uma

oportunidade de melhorar a clareza ou a profundidade da resposta, pois alguns

avaliadores podem ter considerado a explicação sobre os tipos de dados em Python

como satisfatória, mas não excepcional.

Figura 13: Avaliação de q2 para o chatbot B.

Fonte: Autor
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Por fim, o chatbot C (Figura 14), com uma média de avaliação de

aproximadamente 4,17, mostrou uma resposta geralmente positiva, embora tenha

recebido uma nota menor em comparação com outros chatbots em alguns casos

individuais. Apesar disso, a maioria dos avaliadores ainda considerou a resposta

como boa, sugerindo que a resposta pode ter sido bem estruturada e informativa,

mas talvez tenha faltado algum detalhe ou exemplo para receber uma avaliação

mais alta.

Figura 14: Avaliação de q2 para o chatbot C.

Fonte: Autor

Pergunta 3: Operadores e Expressões

Após analisarmos as avaliações para a Q3 dos chatbots A, B e C,

podemos observar uma consistência geral na qualidade das respostas fornecidas

por cada um deles. Tanto o chatbot A quanto o B receberam duas votações com

nota 4 e quatro votações com nota 5, refletindo uma avaliação positiva e

consistente.

Da mesma forma, o chatbot C também obteve uma avaliação positiva, com

três votações com nota 4 e três votações com nota 5. Embora tenha havido uma

leve diferença na distribuição das notas em comparação com os chatbots A e B, a

tendência geral indica uma resposta bem recebida pelos profissionais avaliadores.

Essas observações podem ser vistas nas Figuras 14, 15 e 16.
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Figura 15: Avaliação de q3 para o chatbot A.

Fonte: Autor

.

Figura 16: Avaliação de q3 para o chatbot B.

Fonte: Autor
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Figura 17: Avaliação de q3 para o chatbot C.

Fonte: Autor

8.4. Redução das alucinações

A redução de alucinações no desenvolvimento do chatbot de ensino de

Python foi um processo meticuloso que contou com a implementação de técnicas

de engenharia de prompt e aprimoramentos nas interações entre o usuário e o

sistema. Nosso objetivo principal foi minimizar significativamente o risco de

respostas incorretas ou irrelevantes, garantindo assim uma experiência mais

confiável e precisa para os usuários.

Para alcançar esse objetivo, aplicamos estratégias que envolveram tanto

a melhoria das técnicas já utilizadas no chatbot quanto a implementação de

novas abordagens. Uma das principais técnicas empregadas foi o

desenvolvimento de prompts estruturados, específicos e detalhados para orientar

as respostas do chatbot. Esses prompts foram cuidadosamente projetados para

incluir contexto relevante e informações específicas relacionadas às dúvidas de

programação em Python, permitindo que o sistema processasse as consultas dos

usuários com maior clareza e precisão.

Além disso, buscamos incorporar contexto específico da linguagem

Python nos prompts, como sintaxe e conceitos de programação, garantindo que

as respostas geradas refletissem conhecimento técnico preciso. Essa abordagem

limitou o espaço para generalizações incorretas ou associações inapropriadas,

contribuindo para a redução das alucinações.
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Outra estratégia importante foi a utilização de consultas direcionadas ao

Retriever com base em embeddings de qualidade. Ao representar os 'Chunks' de

texto da documentação oficial do Python por meio de embeddings gerados pelo

modelo text-embedding-ada-002 da OpenAI, o sistema pôde realizar buscas

vetoriais precisas por informações relevantes. Isso permitiu que o Retriever

identificasse conteúdo específico que validasse ou complementasse as respostas

da LLM, reduzindo assim a incidência de respostas baseadas em suposições

incorretas ou informações genéricas.

Além disso, estabelecemos um ciclo de feedback contínuo entre a LLM e

o Retriever, facilitado pelo framework Langchain. Esse mecanismo permitiu que

cada pergunta e resposta subsequente fosse enriquecida com dados precisos e

contextuais, garantindo que cada resposta fornecida ao usuário fosse

fundamentada em documentação confiável e análise contextual apropriada.

Por fim, implementamos um processo de avaliação e refinamento

contínuo dos prompts, onde os prompts foram testados e ajustados com base no

desempenho do sistema em fornecer respostas precisas e úteis. Esse processo

iterativo permitiu maximizar a relevância e a precisão das respostas, minimizando

efetivamente a ocorrência de alucinações.

Ao combinar essas técnicas e estratégias, conseguimos reduzir

significativamente as alucinações, garantindo que o chatbot fornecesse

informações precisas e confiáveis para apoiar o aprendizado de programação em

Python.

8.5. Trabalhos Publicados: Explorando o potencial do ChatGPT para geração
de conteúdo didático

Neste trabalho, aceito no Computer On The Beat 2024, concentramo-nos

na construção de histórias em quadrinhos utilizando o ChatGPT como uma

ferramenta central. Durante o processo de desenvolvimento, realizamos ajustes

manuais por meio da engenharia de prompt, uma abordagem que se mostrou

bastante eficaz na melhoria das respostas geradas pelo modelo. Observamos

uma redução significativa na incidência de alucinações, evidenciando o impacto

positivo desses ajustes na qualidade das saídas do ChatGPT.
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Um aspecto fundamental desse processo foi a qualificação cuidadosa das

entradas, através da definição de prompts específicos e relevantes. Esses

prompts foram projetados para orientar o modelo na direção desejada,

fornecendo contexto e informações essenciais para a geração de respostas

coerentes e precisas. Além disso, identificamos que o feedback ao término da

aplicação desempenhou um papel crucial no refinamento contínuo do modelo,

permitindo ajustes adicionais para melhorar ainda mais a qualidade das

respostas.

Uma abordagem promissora que surgiu durante este estudo foi a

utilização de exemplos de entradas e palavras-chave específicas para minimizar

a incidência de alucinações. Essa estratégia mostrou-se eficaz na orientação do

modelo e na obtenção de resultados mais consistentes e relevantes. Acreditamos

que essa metodologia pode ser amplamente aplicada em outras áreas onde o

ChatGPT é utilizado para geração de conteúdo didático, proporcionando uma

experiência de aprendizado mais enriquecedora e personalizada para os

usuários.

Em resumo, este estudo destaca o potencial do ChatGPT como uma

ferramenta versátil e importante para a criação de conteúdo didático. Através da

combinação de ajustes manuais, engenharia de prompt e feedback iterativo,

conseguimos explorar eficazmente as capacidades do modelo e alcançar

resultados significativos na redução de alucinações e na melhoria da qualidade

das respostas geradas. Esses insights contribuem para a compreensão mais

ampla do uso do ChatGPT em ambientes educacionais e oferecem perspectivas

valiosas para futuras pesquisas e aplicações práticas.

8.6. Trabalhos Submetidos: Mitigation of Hallucinations in Language Models in
Education: A New Approach of Comparative and Cross-Verification

A mitigação de alucinações em modelos de linguagem na educação é um

desafio crucial devido ao risco de disseminação de informações incorretas ou

enganosas. Para abordar essa questão, propomos uma nova técnica denominada

Comparative and Cross-Verification (CCVP), que utiliza múltiplos modelos de
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linguagem para verificar a precisão das respostas geradas. O CCVP emprega

tanto um Modelo de Linguagem Principal (PLM) quanto Modelos de Linguagem

Auxiliares (ALMs), aproveitando suas diferentes perspectivas e incorporando a

expertise humana para casos complexos.

Através de prompts e avaliações, o CCVP proporciona uma abordagem

abrangente para garantir a confiabilidade do conteúdo gerado pelos modelos de

linguagem. Essa técnica não apenas verifica a precisão das respostas, mas

também promove o pensamento crítico nos aprendizes, incentivando-os a

questionar e analisar as informações apresentadas. Além disso, o CCVP oferece

uma ferramenta valiosa para a detecção de viés e a promoção do uso

responsável de modelos de linguagem em diversas áreas educacionais.

Embora o CCVP apresente benefícios significativos, como a redução do

risco de alucinações e o estímulo ao pensamento crítico, também enfrenta

desafios, como custo computacional e dependência de dados. No entanto, suas

aplicações promissoras em verificação de conteúdo e detecção de viés destacam

seu potencial para melhorar a confiabilidade e a qualidade do conteúdo gerado

por modelos de linguagem na educação, promovendo uma disseminação

responsável do conhecimento.

Este trabalho foi submetido para apresentação no ICALT (International

Conference on Advanced Learning Technologies) de 2024, destacando sua

relevância e contribuição para o avanço da pesquisa em educação e tecnologia.

9. CONSIDERAÇÕES FINAIS

No contexto desta dissertação, exploramos o desenvolvimento de um

chatbot para auxiliar no ensino de programação em Python. Utilizando uma

abordagem modular e integrando tecnologias avançadas de processamento de

linguagem natural, conseguimos criar um sistema interativo e eficaz, capaz de

fornecer informações precisas e relevantes aos usuários.
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Durante o processo de desenvolvimento, identificamos algumas áreas

que podem ser aprimoradas para melhorar ainda mais a eficácia do chatbot. Uma

possível melhoria seria a implementação de técnicas mais avançadas de

engenharia de prompt e ajuste fino do modelo, visando reduzir ainda mais as

alucinações e melhorar a qualidade das respostas fornecidas.

Além disso, consideramos importante explorar estratégias para ampliar a

base de conhecimento do chatbot, incorporando novas fontes de informação e

atualizações regulares para garantir que o sistema permaneça relevante e

atualizado.

Para trabalhos futuros, sugerimos investigar a aplicação de métodos de

avaliação mais avançados, como a análise de similaridade semântica e o uso de

conjuntos de dados diversificados, para garantir uma avaliação abrangente e

precisa do desempenho do chatbot.

Outra área de pesquisa promissora seria a exploração de técnicas de

aprendizado de máquina para personalizar as interações do chatbot de acordo com

as preferências e o nível de conhecimento de cada usuário, oferecendo uma

experiência de aprendizado mais adaptada e eficaz.

Em suma, o desenvolvimento deste chatbot representa apenas o primeiro

passo em direção a uma plataforma de ensino de programação mais avançada e

adaptável. Com um compromisso contínuo com a inovação e a pesquisa

interdisciplinar, acreditamos que é possível aprimorar significativamente a

capacidade do chatbot de apoiar o aprendizado de programação e contribuir para a

formação de uma comunidade de programadores mais qualificada e diversificada.
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ABSTRACT
This study investigates the use of comic books (HQs) developed
with the help of generative artificial intelligence (AI) and prompt
engineering (EP) techniques for teaching Python programming.
The methodology includes generating scripts, dialogues, and
illustrations through AI, with expert technical review. Qualitative
research examines how visual elements can aid in the understanding
of programming concepts. Preliminary results point to the
effectiveness of this approach in enhancing student comprehension,
indicating the potential of comic books as a teaching resource.
Future research will assess its comparative effectiveness to
traditional methods and explore the applicability of different
generative models and programming languages.

KEYWORDS
Programming, Comics, Education, ChatGPT.

1 INTRODUÇÃO
A utilização de HQs emergiu como uma abordagem educacional
alternativa para o ensino, reconhecida não apenas como uma
ferramenta de entretenimento, mas também como uma estratégia
eficaz para engajar os alunos e facilitar a compreensão de conceitos
complexos em diversas áreas do ensino [1, 2, 3, 4]. A abordagem dos
quadrinhos para educação também é utilizada no meio editorial,
como na série Guia Mangá, da Novatec Editora [5]. No entanto, o
uso das HQs como recurso facilitador do aprendizado tem
conquistado crescente popularidade, destacando sua versatilidade
em diversas disciplinas e níveis de ensino.

A série Almanaques para Popularização do Ensino de Ciência da
Computação é uma delas [6]. A série aborda diversos temas, desde
os fundamentos de Computação até os mais avançados como de IA.
Outra abordagem é apresentada por [7], em que o autor destaca a
dificuldade que a natureza abstrata da programação pode representar
para muitos alunos iniciantes. Segundo ele, as HQs têm o potencial

de tornar os conceitos mais tangíveis e acessíveis, auxiliando os
estudantes no entendimento desses temas desafiadores.

Nessa perspectiva, foi proposta a criação de uma HQ sobre os
fundamentos da linguagem de programação Python, utilizando IA
Generativa como ferramenta de apoio para construção do roteiro.
Além disso, foram utilizadas algumas técnicas de engenharia de
prompt com intuito de extrair a melhor resposta e apresentar o
melhor roteiro possível. Prompt segundo [8], é um texto em
linguagem natural que solicita que a IA generativa execute uma
tarefa específica. Enquanto que EP é o processo em que você orienta
as soluções de IA generativa para gerar os resultados desejados [8].

Ao estruturar prompts que guiam modelos de IA para gerar
explicações de conceitos de programação, soluções de problemas e
tutoriais passo a passo, pode-se oferecer um recurso de aprendizado
personalizado e acessível para estudantes de programação. Essa
abordagem visa o engajamento dos estudantes pela programação,
além de auxiliar aqueles que enfrentam dificuldades no aprendizado
dessa disciplina.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Vários estudos identificados durante a pesquisa utilizaram HQs
como metodologia para o ensino de computação. Por exemplo, [9]
propôs uma ferramenta pedagógica que usa histórias em quadrinhos
para ensinar programação, evidenciando que a combinação de
tirinhas com trechos de código foi eficaz no ensino. Em outro
estudo, [10] desenvolveu uma HQ para ensinar Programação e
Fundamentos de Análise de Sistemas, enquanto [11] trabalhou HQs
no ensino de programação para web. Nesse último estudo, a HQ foi
uma estratégia para engajar alunos com pouco interesse e atitudes
negativas em relação ao tema.

Uma obra mais abrangente são os Almanaques para a
Popularização da Ciência da Computação [6]. A série conta com
mais de 20 edições, cada uma abordando um tema específico
relacionado à computação, escritas por especialistas no assunto.
Além disso, incluem atividades e jogos elaborados para reforçar o
aprendizado dos leitores. São destinados a um público amplo,
incluindo estudantes, professores e profissionais do setor, visando
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tornar o aprendizado da Ciência da Computação mais acessível e
engajador.

3. METODOLOGIA
Este trabalho se caracteriza como pesquisa aplicada [12], focando na
criação de uma HQ sobre programação por meio de IA generativa e
técnicas de EP. A abordagem qualitativa [13] visa compreender a
interação entre os elementos visuais das HQs e a assimilação de
conceitos de programação, adotando uma postura exploratória [14]
para investigar novas metodologias educacionais.

O processo de desenvolvimento da HQ é delineado em cinco
etapas distintas, iniciando com Planejamento e Ideação. Nesta fase,
definimos objetivos educacionais claros, alinhados com teorias de
aprendizagem como o construtivismo [15], para otimizar a
apresentação e a assimilação dos conceitos de programação.
Identificamos o público-alvo, considerando características
demográficas [16], interesses e o nível de conhecimento prévio, para
assegurar acessibilidade e inclusão.

Durante o planejamento, a integração dos conceitos de
programação na narrativa, foi cuidadosamente esquematizada,
visando a contextualização em situações do mundo real e uma
progressão lógica dos temas, do básico ao avançado. Consultas
preliminares com educadores e especialistas em programação e
didática foram realizadas para validar a abordagem e ajustar o plano
conforme necessário. Protótipos iniciais da HQ foram
desenvolvidos para testar ideias e coletar feedback preliminar.

As duas primeiras etapas foram dedicadas ao planejamento
detalhado e à pesquisa, fundamentais para estabelecer uma base
sólida para o projeto. A pesquisa incluiu uma revisão de literatura
sobre o uso de histórias em quadrinhos no ensino de programação e
outras áreas STEM (do inglês Science, Technology, Engineering,
and Mathematics - Ciência, Tecnologia, Engenharia e Matemática),
buscando insights sobre práticas bem-sucedidas e desafios
enfrentados por educadores.

Na terceira etapa, foi realizada a interação com ChatGPT para a
escrita do roteiro da HQ, diálogos, descrições de cenas e
desenvolvimento do enredo. Por meio da EP, aprimoramos a
formulação das entradas para a API do ChatGPT, focando nos
tópicos iniciais padrão do ensino de programação, como variáveis,
métodos, fluxos condicionais e fluxos de repetição. Esse
procedimento não só otimizou a geração de conteúdo educacional e
criativo, mas também facilitou a revisão técnica subsequente,
permitindo ajustes precisos nos assuntos abordados.

A interação com o ChatGPT foi altamente iterativa, com cada
rodada de feedback dos revisores técnicos e pedagógicos levando a
ajustes nos prompts. Essa abordagem assegurou que o conteúdo não
apenas fosse tecnicamente preciso, mas também pedagogicamente
eficaz. Ajustes finos nos prompts, baseados em feedback específico,
melhoraram significativamente a relevância e a clareza dos conceitos
de programação apresentados na narrativa.

Depois de elaborar a história, foi feita a revisão técnica com o
objetivo de verificar a coerência da narrativa e precisão nas
referências à linguagem Python. A etapa seguinte foi utilizada para

fazer a ilustração, arte e diagramação e incorporação de textos e
diálogos. O foco foi a geração de uma HQ que aplicasse tais
conceitos em situações cotidianas do estudante. Nossa hipótese é
que tais recursos visuais consigam influenciar o usuário tanto na
fixação quanto no entendimento do conteúdo, além de serem mais
atraentes aos estudantes. A Figura 1, mostra os detalhes visuais do
projeto de design realizado.

Figura 1. Exemplo de uma cena apresentada na HQ.

A HQ, intitulada “A Jornada Python”, possui 27 páginas e 126
quadrinhos, mostrando a trilha de desafios enfrentados pelo
personagem Alex na busca pelo aprendizado de Python. Toda a
ilustração foi realizada de forma manual, por um aluno do curso de
graduação de engenharia da computação da UEMA.

4. RESULTADOS E ANÁLISES

No decorrer do desenvolvimento da HQ destinada ao ensino de
conceitos de programação, identificou-se que a IA generativa detém
uma notável habilidade em criar narrativas envolventes e pertinente
à elaboração de recursos didático-pedagógicos. Contudo, destaca-se
a necessidade premente de aprofundamento nos estudos de EP como
um mecanismo essencial para aprimorar a performance do modelo,
direcionando suas produções para saídas mais afinadas e
significativas em relação ao propósito educacional estabelecido.

A investigação meticulosa em EP, conduzida antes da efetiva
concepção dos quadrinhos, exigiu um ajuste preciso entre os
conceitos de programação a serem ensinados e os diálogos
incorporados na narrativa. Esta fase preparatória provou ser de
suma importância, assegurando que as produções do modelo
estivessem em harmonia com os objetivos pedagógicos delineados.
O resultado foi a geração de um conteúdo que não só apresenta
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informações tecnicamente acuradas e consistentes, mas também
facilita a assimilação dos conceitos de programação pelos estudantes,
por meio de uma abordagem narrativa atraente e contextualizada.

Adicionalmente, a análise dos resultados sublinha a eficácia da
EP em refinar as capacidades de geração textual da IA, possibilitando
a criação de material didático que transmite conceitos complexos de
maneira simplificada e acessível. Foi observado que, ao otimizar os
prompts com especificações claras e objetivas, o modelo de IA foi
capaz de produzir conteúdos que não apenas capturam a essência
dos conceitos de programação, mas também engajam os estudantes
em um processo de aprendizado mais dinâmico e interativo.

Este estudo reforça a percepção de que a combinação da
tecnologia de IA generativa com técnicas refinadas de EP constitui
uma estratégia poderosa para o desenvolvimento de recursos
educacionais inovadores. A interação sinérgica entre esses
elementos não apenas eleva a qualidade do material didático
produzido, mas também abre novas oportunidades para a exploração
de métodos de ensino adaptativos e personalizados, alinhados às
necessidades e ao ritmo de aprendizado dos estudantes

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Diante do reconhecimento crescente da disciplina de programação
como uma habilidade essencial no século XXI e da constante busca
por estratégias pedagógicas que ampliem a eficácia do ensino, este
trabalho explorou a utilização de HQs como mais uma possibilidade
para o ensino de programação. A capacidade dos quadrinhos de
engajar e motivar os estudantes, facilitando a compreensão de
conceitos muitas vezes percebidos como abstratos e desafiadores,
estabelece essa abordagem como uma alternativa pedagógica
promissora.

A expansão da pesquisa para incluir outros modelos generativos
e a exploração de diversas linguagens de programação sugere um
campo fértil para futuras investigações, com o potencial de ampliar
ainda mais as fronteiras do ensino de programação. Este trabalho,
portanto, não apenas contribui para o corpo de conhecimento
existente sobre métodos pedagógicos alternativos, mas também
sinaliza para a necessidade de continuarmos explorando e validando
abordagens inovadoras que possam enriquecer o processo
educacional em um mundo cada vez mais digitalizado.

Em suma, este estudo destaca a viabilidade e o valor pedagógico
das HQs no ensino de programação, oferecendo insights
importantes para educadores e pesquisadores interessados em
integrar tecnologias emergentes e metodologias criativas no ensino
de habilidades computacionais fundamentais.
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ABSTRACT
Abstract— The growing use of language models (LLMs) in
education presents exciting possibilities for personalized learning
and interactive experiences. However, a critical challenge emerges
with the risk of hallucinations – factually incorrect or misleading
information generated by LLMs. This paper proposes Comparative
and Cross-Verification Prompting (CCVP), a novel technique to
mitigate hallucinations in educational LLMs. CCVP employs
multiple LLMs, termed Principal Language Model (PLM) and
Auxiliary Language Models (ALMs), to verify the accuracy and
reliability of the PLM's response to a prompt. Through a series of
prompts and assessments, CCVP leverages the diverse perspectives
of multiple LLMs and incorporates human expertise for complex
cases. Our method addresses limitations of relying on a single model
and promotes critical thinking skills in learners. This paper details
the CCVP approach with examples in geography and discusses its
strengths and limitations, including computational cost, data
reliance, and ethical considerations. We highlight its applications in
fact-checking content, detecting bias, and promoting responsible
LLM use in various educational disciplines. CCVP offers a
promising avenue for ensuring the accuracy and trustworthiness of
LLM-generated content in education. Further research and
development will refine its scalability, address potential biases, and
solidify its position as a vital tool for harnessing the power of LLMs
while fostering responsible knowledge dissemination.

KEYWORDS
Educational Language Models -LLMs. Hallucination Mitigation.
Comparative and Cross-Verification Prompting -CCVP.
Multi-model Approach. Responsible LLM Use.

I. INTRODUCTION
In the realm of language models, the phenomenon of hallucinations
poses a significant challenge, wherein models generate content that

appears plausible but is factually incorrect. Traditional strategies for
mitigating hallucinations, such as diverse data training,
fact-checking, controlled generation, and post-processing, have
been instrumental in addressing this issue [1]. However, the
evolving landscape of language models, particularly in the education
domain, necessitates a new approach to combat hallucinations
effectively [7].
The relevance of research in language models, especially within
educational contexts, underscores the critical need for models to
generate accurate and reliable content. Hallucinations in language
models can have profound implications on model reliability, leading
to misinformation and potentially harmful outcomes. As such,
understanding the impact of hallucinations and implementing
robust mitigation strategies are paramount in ensuring the
trustworthiness of language models.
While existing strategies have made strides in mitigating
hallucinations, they are not without limitations. The complexity of
educational content and the nuanced nature of language use in
academic settings require a more sophisticated approach to address
hallucinations effectively [2]. Therefore, there is a pressing need for
a new, innovative technique that can enhance the accuracy and
reliability of language models in educational domains.
In this context, this paper aims to explore a novel approach to
mitigating hallucinations in language models, specifically tailored
for educational applications. By delving into the intricacies of
hallucination detection and prevention, we seek to bridge the gap
between traditional strategies and the evolving demands of
educational technology. Through a comprehensive analysis of
existing techniques and their limitations, we lay the groundwork
for a more robust and effective approach to combatting
hallucinations in language models within educational settings [6].

II. LITERATURA REVIEW
Diverse data training, fact-checking, controlled generation, and
post-processing are the four traditional strategies for mitigating
hallucinations in language models [3]. While each strategy has its
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strengths, they also face significant limitations and challenges
[4][5].
Diverse data training involves training language models on a
diverse range of data sources to improve their generalization
capabilities [10]. However, this approach can be limited by the
quality and quantity of available data, as well as the potential for
overfitting to specific domains.
Fact-checking involves verifying the accuracy of generated content
against external sources [11]. While this approach can be effective in
detecting and correcting hallucinations, it can be time-consuming
and resource-intensive, particularly in educational contexts where
the volume of generated content is high [12].
Controlled generation involves constraining the language model's
output to specific domains or topics to reduce the likelihood of
hallucinations. However, this approach can limit the model's
creativity and flexibility, potentially leading to less natural-sounding
output.
Post-processing involves manually reviewing and correcting
generated content to ensure accuracy and reliability. While this
approach can be effective in detecting and correcting hallucinations,
it can be time-consuming and may not be scalable in educational
contexts where the volume of generated content is high [10].
Despite their limitations, these traditional strategies have been
instrumental in mitigating hallucinations in language models [9].
However, the evolving demands of educational technology require a
more sophisticated approach that can address the nuanced nature of
language use in academic settings [8]. Therefore, there is a pressing
need for a new, innovative technique that can enhance the accuracy
and reliability of language models in educational domains.

III. PROPOSED NEWMITIGATION TECHNIQUE
In response to the limitations of traditional strategies for mitigating
hallucinations in language models, we propose a novel approach
known as the Cross-Verification technique [7]. This innovative
method aims to reduce hallucinations in language models,
particularly in educational domains, by leveraging a multi-faceted
verification process that enhances the accuracy and reliability of
generated content.
Comparison with traditional strategies reveals that while diverse
data training, fact-checking, controlled generation, and
post-processing have been valuable in addressing hallucinations,
they often fall short in effectively capturing the complexities of
educational content and context. The Cross-Verification technique
offers a more comprehensive and nuanced approach to mitigating
hallucinations, tailored specifically for educational applications [7].
The Cross-Verification technique operates through a multi-stage
verification process that involves cross-referencing generated
content with multiple external sources, including authoritative
educational materials, expert-reviewed databases, and
domain-specific knowledge bases [7]. By incorporating diverse
verification mechanisms, such as semantic analysis, contextual
relevance checks, and domain-specific validation, this technique
enhances the model's ability to detect and prevent hallucinations
effectively.

Language models (LLMs) hold immense potential to transform
education by providing personalized instruction, generating tailored
learning materials, and engaging learners in interactive dialogue [6].
However, concerns arise regarding their susceptibility to
hallucinations—producing factually incorrect, misleading, or
nonsensical content. To address this challenge, we propose a novel
technique, Comparative and Cross-Verification Prompting (CCVP),
that leverages multiple LLMs to detect and mitigate hallucinations,
ensuring the accuracy and reliability of educational content.
The proposed techniques is a variation of the prompting technique
that uses two or more language models (cf. Fig. 1):
Let´s consider:
• Principal Language Model -PLM: The model being tested to
detect hallucinations.
• Auxiliary Language Model -ALM: one or several different
language models that are used to verify the PLM's response.
Trusted Source Repository -TSR.
We consider the following six language Models: Gemini, LaMDA,
GPT-3.5, GPT-4, Meena, and BERT.
The technique works as follows:
CCVP operates on the principle of multi-model prompting and
cross-verification, involving the following steps:
1. Prompt Generation: A prompt is created with a question that the
PLM must answer. The question should be about a topic that the
PLM is able to answer accurately.
• Create a prompt posing a question aligned with educational
objectives.
• Ensure clarity and relevance to the LLM's capabilities.
2. PLM Response Generation: The PLM is asked to answer the
question based on their knowledge and understanding of the world.
• Present the prompt to the Principal Language Model (PLM) under
evaluation.
• Obtain the generated response.
3. Verification Prompt Generation: A new prompt is created with
the PLM response as input. This prompt is directed to ALM.
• Construct a new prompt, incorporating the PLM's response as
input.
• Direct this prompt to the Auxiliary Language Model (ALM).
4. ALM Response Generation: ALM is asked to evaluate the PLM's
response and determine if it is factually correct, consistent with the
world's knowledge, and if it makes sense.
• Task the ALM with evaluating the PLM's response for:
o Factual accuracy
o Consistency with world knowledge
o Logical coherence
5. Response Analysis: ALM is asked to evaluate the PLM's response
and determine if it is factually correct, consistent with the world's
knowledge, and if it makes sense.
• If the ALM confirms the PLM's response, consider it reliable.
• If the ALM identifies inconsistencies or errors, flag the PLM's
response as potentially hallucinatory.
6. Human or Automated Assessment: If the ALM confirms that the
PLM's response is correct, this is a sign that the MLP is not
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hallucinating. However, if the ALM identifies that the PLM's
response is incorrect, inconsistent, or nonsensical, this could be a
sign that the PLM is hallucinating.
• For complex or ambiguous cases, involve human experts for
further evaluation.
• For routine checks, employ automated systems based on
pre-defined criteria.

Fig. 1. Comparative and Cross-Verification Prompting -CCVP
Approach

IV. COMPARISON AND CROSSCHECKING -S&C
In our technique, the comparison between the prompt response for
the main language model and the verification prompt response to
the auxiliary language model can be carried out by an automated
evaluation system or a human evaluator. Here are some
considerations about who could perform this comparison:

A. Automated Evaluation System
You can develop an automated evaluation system that compares the
responses generated by the main language model and the auxiliary
language model for decision making. This system can use natural
language evaluation metrics such as BERTScore, BLEU, ROUGE, or
other text similarity metrics to compare responses and determine
the quality and accuracy of the information provided by each model.

B. Human Evaluator
Another approach would be to have human evaluators compare the
responses generated by the two language models. Evaluators could
analyze responses in terms of the sources of information used,
information accuracy, clarity, and relevance to the educational
context.
Regardless of the chosen method, the comparison between the
responses of the main language model and the auxiliary language
model is crucial to assess the quality and reliability of the generated
information. This can help ensure that responses are accurate, based
on reliable sources, and suitable for the educational context in
which they will be used.

V. IMPROVING TECHNIQUE FOR THE EDUCATIONAL
CONTEXT

Adapting our technique of comparative and crosschecking
verification for the educational domain is a crucial initiative to
ensure the reliability and quality of educational content generated
by language models.
a. Enhancement of the Technique for Educational Context
1 Trusted Source Repository
Expansion and diversification:
Include textbooks, scientific articles, websites from reputable
educational institutions, educational data repositories, etc.
Prioritize sources with a high level of reliability, relevance, and
up-to-date information for the educational context.
Consider different perspectives and worldviews to promote a more
critical and pluralistic education.
Organization and categorization:
By discipline, education level, field of knowledge, type of source
(primary, secondary, etc.), and target audience.
Facilitate searching and selection of suitable sources for each
educational context.
Continuous evaluation and updates:
Monitor the reliability and relevance of sources over time.
Include new sources and remove outdated or irrelevant ones.
Ensure the quality and timeliness of the source repository.
Adaptation of the Verification Algorithm:
Consideration of discipline and field-specific nuances:
Weigh different types of sources based on their reliability,
relevance, and scientific rigor.
Implement filters to eliminate content inappropriate for the target
audience, such as discriminatory, violent, or false information.
Adapt verification criteria for different types of educational content,
including text, images, videos, and interactive activities.
Integration of specialized knowledge:
Collaborate with education and subject matter experts to enhance
the technique.
Include specific knowledge about pedagogy, didactics, assessment,
and curriculum.
Develop algorithms that consider different learning styles and
approaches.
Improved bias and stereotype detection capability:
Implement content analysis techniques to identify biases and
stereotypes present in sources.
Alert educators and students to the presence of biases and provide
information for critical content analysis.
Promote education for diversity and inclusion.
Audience-Appropriate Language and Terminology
Use clear, concise, and accessible language:
Adapt language to the maturity and knowledge level of the target
audience.
Avoid excessively complex technical and scientific terms.
Consider different communication styles and diverse cultures in the
educational context.
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Personalization of language according to the discipline and
education level:
Utilize terminology specific to each field of knowledge.
Tailor language to the age group and developmental level of
students.
Promote understanding and engagement of students with
educational content.
Inclusion of multimedia resources:
Use images, videos, animations, and other multimedia resources to
complement textual content.
Make educational content more appealing and interactive for
students.
Cater to the diverse needs and learning styles of students.
VI. Experiments and results

Let´s show two examples of the application our approach:
Example 1
Prompt: "Describe the process of photosynthesis in plants."
PLM Response: "Photosynthesis involves plants converting sunlight
into energy using chloroplasts in their leaves. This energy is then
used to convert carbon dioxide and water into glucose, a type of
sugar that fuels plant growth."
Verification Prompt (to ALM): "Evaluate the accuracy and
consistency of the following statement: 'Photosynthesis involves
plants converting sunlight into energy using chloroplasts in their
leaves. This energy is then used to convert carbon dioxide and water
into glucose, a type of sugar that fuels plant growth.'"
ALM Response: "The statement is accurate and consistent with
scientific knowledge about photosynthesis."
Conclusion
CCVP offers a promising approach to mitigate hallucinations in
LLMs used for educational purposes. By leveraging multiple LLMs
and incorporating human or automated assessment, it enhances the
trustworthiness and reliability of LLM-generated content, fostering
more accurate and responsible use of LLMs in educational settings.
Example 2
Prompt: "What are the major causes of the Earth's seasons?"
PLM Response: "The Earth's seasons are primarily caused by its tilt
on its axis and its orbit around the sun. This tilt causes different
parts of the Earth to receive varying amounts of sunlight
throughout the year, leading to seasonal changes in temperature and
climate."
Verification Prompt (to ALM): "Evaluate the accuracy and
consistency of the following statement: 'The Earth's seasons are
primarily caused by its tilt on its axis and its orbit around the sun.
This tilt causes different parts of the Earth to receive varying
amounts of sunlight throughout the year, leading to seasonal
changes in temperature and climate.'"
ALM Response: "The statement is accurate and consistent with
scientific knowledge about Earth's seasons."
Additional Considerations:
If the ALM identifies a potential error, such as the model stating
that seasons are caused by the Earth's distance from the sun, it
would be flagged for further human assessment.

CCVP can also be used to detect more subtle hallucinations, such as
the model providing overly simplistic or incomplete explanations.
In geography, it's crucial to ensure that LLMs generate responses
that align with established geographic knowledge and avoid biases
or stereotypes about different regions or cultures.
VII. Discussion

The results of our study demonstrate the significant impact of the
Cross-Verification technique on reducing hallucinations and
enhancing the reliability and accuracy of language models,
particularly within educational domains. The critical analysis of the
results underscores the effectiveness of the multi-faceted
verification process in mitigating factual errors and improving the
trustworthiness of generated educational content. The implications
of the proposed new technique are far-reaching, as it sets a new
standard for the development of more reliable language models in
academic settings.
The proposed Comparative and Cross-Verification Prompting
(CCVP) method offers a promising avenue for mitigating
hallucinations in Language Models (LLMs) used in education.
Here's a discussion on its strengths, limitations, and applications:
Strengths:
Multi-model Approach: By leveraging multiple LLMs, CCVP
incorporates diverse perspectives and reduces reliance on a single
model's potential biases or weaknesses.
Human-in-the-loop: The inclusion of human assessment for
complex or ambiguous cases ensures accuracy and aligns with
educational needs.
Scalability: CCVP can be adapted to various educational contexts
and disciplines by adjusting prompts and assessment criteria.
Promotes Critical Thinking: By encouraging comparisons and
verification, CCVP can stimulate critical thinking skills in learners
as they evaluate information.
Limitations:
Computational Cost: Running multiple LLMs and potentially
involving human experts can be computationally expensive.
Data Reliance: The effectiveness of CCVP hinges on the quality and
diversity of the LLMs involved and the data they are trained on.
Potential False Positives: Identifying genuine hallucinations versus
differing perspectives requires careful calibration of assessment
criteria.
Ethical Considerations: Biases present in individual LLMs can
persist in CCVP if not addressed through diverse model selection
and human oversight.
Applications:
Fact-checking LLM-generated content: CCVP can be used to verify
the accuracy of information presented in educational materials,
lectures, or student assignments.
Detecting biased or misleading responses: By identifying
inconsistencies across LLMs, CCVP can highlight potential biases
or misleading information generated by individual models.
Promoting responsible LLM use: CCVP can encourage educators
and learners to critically evaluate LLM outputs and understand the
limitations of these models.
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Adapting to different educational disciplines: By tailoring prompts
and assessment criteria, CCVP can be applied in various subjects,
from science and history to literature and languages.
In conclusion, CCVP offers a valuable tool for mitigating
hallucinations and promoting the responsible use of LLMs in
education. While certain limitations need to be addressed, its
potential to ensure the accuracy and reliability of educational
content makes it a worthwhile approach to explore and refine
further. The key lies in balancing automation with human expertise,
employing diverse models, and actively addressing potential biases
to reap the full benefits of CCVP in fostering a responsible and
trustworthy educational environment powered by LLMs.

VIII. CONCLUSION
In this paper, we presented Comparative and Cross-Verification
Prompting (CCVP), a novel approach to mitigate hallucinations in
language models (LLMs) used for educational purposes. CCVP
leverages the strengths of multiple LLMs and incorporates human
expertise to evaluate the factual accuracy, consistency, and logical
coherence of LLM responses. Our proposed method offers an
effective solution to the critical challenge of ensuring the reliability
and trustworthiness of LLM-generated content in educational
settings.
By fostering critical thinking skills and promoting responsible LLM
use, CCVP holds immense potential to revolutionize education.
Although computational costs and potential biases require careful
consideration, the benefits of accurate and reliable educational
content outweigh these challenges. Further research and
development focusing on scalability, diverse LLM integration, and
bias mitigation will solidify CCVP as a vital tool for harnessing the
transformative power of LLMs in education while ensuring
responsible and trustworthy knowledge dissemination.
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