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Resumo

Este artigo analisa o funcionamento dos Large Language Models (Grandes Modelos de
Linguagem) e sua capacidade de gerar textos que muitas vezes sdo indistinguiveis dos
produzidos por humanos. Com foco nos modelos GPT-4 e Gemini, 0 estudo explora as
diferengas em fluéncia, coeréncia e originalidade dos textos gerados. Além de examinar as
arquiteturas, como Transformer, que sustentam essas tecnologias, o trabalho discute os desafios
éticos e técnicos envolvidos, incluindo a protecdo de dados e a desinformacéo. A metodologia
envolve a comparacdo pratica dos modelos através de experimentos com prompts genéricos e
técnicos. Os resultados mostram que, enquanto o GPT-4 se destaca em precisdo técnica e
abstracdo, o Gemini demonstra maior capacidade criativa e contextualiza¢do. Conclui-se que
0os LLMs possuem grande potencial para transformar diversas areas, como educacdo,
desenvolvimento de software e producdo de conteddo, mas ainda necessitam de
aprimoramentos para lidar com limitacGes éticas e técnicas.

Palavras-chave: Modelos de linguagem, GPT-4, Gemini, Processamento de Linguagem Natural,
Inteligéncia Artificial.

Abstract
This article analysis the functioning of Large Language Models (LLMs) and their ability to
generate text that are often indistinguishable from those produced by humans. Focusing on the
GPT-4 and Gemini models, the study explores the diferences in fluency, coherence, and
originality of the generated texts. In addition to examining the architectures, such as the
Transformer, taht underpin these Technologies, the work discusses the ethical and technical
challenges involved, including data protection and misininformation. The methodology
involves the practical comparison of the models through experiments with generic and technical
prompts. The results show that, while GPT-4 excels in technical accuracy and abstraction,
Gemini demonstrates greater creative capacity and contextualization. It is concluded that LLMs
have great potential to transform various areas, such as education, software development, and
contente production, but still require improvements to avoid ethical and technical limitations.

Keywords: Language Models, GPT-4, Gemini, Natural Language Processing, Artifical Intelligence.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial (IA) tem avancado significativamente,
sobretudo no campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN), o que esta resultando no
desenvolvimento de novas tecnologias cada vez mais sofisticadas. Uma das maiores conquistas
desse campo sdo as Large Language Models (Grandes Modelos de Linguagem, da sigla LLM),
como GPT-3 e GPT-4, que sdo capazes de processar e gerar textos que, muitas vezes, sao quase
indistinguiveis daqueles produzidos por humanos (Brown et al., 2020). O desenvolvimento de
LLMs é o resultado de décadas de investimento e progresso em inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina e PLN, com saltos proporcionados pelo surgimento de tecnologias
mais avancgadas, como redes neurais e o refinamento de aprendizado de maquina.

A introducdo da arquitetura Transformer, que foi inicialmente proposta por Vaswani
(2017), permitiu que a area de desenvolvimento dessas inteligéncias artificiais saltasse
enormemente em capacidade de inovacdo, permitindo que grandes quantidades de dados
textuais fossem processadas de uma maneira mais eficiente, utilizando diversos mecanismos
para identificar padrGes e relacdes textuais complexas, sejam em frases, palavras ou
subpalavras.

O processo de aprendizado de maquina das LLMs é complexo e subdividido em
maultiplas partes, que basicamente podem ser resumidos em dois momentos: 0 ensino sem
supervisdo e o treinamento com base no que foi aprendido. No caso do ensino sem supervisao,
multiplos tokens sdo inseridos no processo de aprendizado de méaquina, com poucos filtros ou
limitacGes. Apds isso, 0 modelo é ensinado o que fazer com esse conhecimento, de forma a ndo
ferir alguns principios basicos de uma boa funcionalidade, como ética ou direitos humanos.

Entretanto, essa tecnologia vem levantando questdes éticas e criticas importantes para a
ciéncia da computacdo. A autoria e originalidade vém sendo os novos desafios na adaptagédo
mercadologica e, com a ascensao de extremismos na politica, desinformacéo e manipulacao de
conteddo é osmoticamente uma capacidade desses modelos, produzindo um extenso e continuo
debate sobre os limites da inteligéncia artificial e como devemos conduzir tais implicagoes.

Este artigo tem como objetivo analisar de uma forma generalista o funcionamento dessa
tecnologia, destacando sua arquitetura e a capacidade de diferentes modelos, bem como o
processamento de linguagem. Além disso, 0s impactos dessa tecnologia também serdo

novamente revisitados e conduzidos para dar continuidade a esse importante debate sobre as
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implicacdes éticas e os desafios que surgem com a utilizacdo indevida dos modelos em larga

escala.

2. REVISAO DA LITERATURA

A literatura recente vem destacando que os avancgos no desenvolvimento das Large
Language Models vém sendo impulsionados por uma combinacéo de diversos fatores, como o
aumento da capacidade computacional, aumento na quantidade de dados para o treinamento
disponiveis e inovagBes técnicas nas arquiteturas utilizadas no desenvolvimento, como o
Transformer (Vaswani et al., 2017). Alguns modelos, como 0 GPT-4 e 0 Gemini, continuam a
inovar o processamento de linguagem natural (PLN) (Brown et al., 2020).

Tais avanc¢os tém sido acompanhados de novos desafios técnicos, principalmente os
relacionados a filtragem e duplicacdo de dados, bem como a protecdo de dados em respeito a
privacidade deles. A deduplicacdo de dados, em particular, vem sendo critica para garantir que
a demanda computacional ndo seja ainda maior e evita que os modelos ndo reproduzam
conteddo redundante ou informacdes desatualizadas. A reducédo da privacidade de certos dados
utilizados no treinamento das LLMs também gera extensas discussdes éticas, principalmente
quando consideramos que, a depender da aplicacdo, informacgdes sensiveis e privadas podem
ser expostas.

O treinamento das LLMs é geralmente realizado de forma auto supervisionada em
muitos dados textuais. O processo é subdividido em duas etapas principais: o pré-treinamento
e ajuste fino. O pré-treinamento faz com que o0 modelo aprenda a prever a sequéncia de tokens
subsequentes tendo como base um determinado texto. O ajuste fino personaliza o modelo para
determinadas tarefas, de forma a ter uma melhor utilizacdo do processamento quando
comparamos com modelos generalistas. Modelos como o Gemini tem utilizado ambas as
abordagens para melhor desempenho.

Recentemente, discussdes a respeito da ética e impacto dessa tecnologia vém sendo
criadas, pois possui um enorme potencial de alterar a forma como os seres humanos produzem

e consomem conteudo e informacéo.

3. METODOLOGIA
Neste capitulo, serdo descritos os métodos que foram utilizados para analisar o

funcionamento da producdo textual das Large Language Models. A metodologia adotada avalia
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tanto a arquitetura interna desses modelos quanto a qualidade dos textos gerados, utilizando

experimentos praticos que explorando diferentes contextos e tarefas.

3.1 Abordagem do estudo

O estudo adota uma abordagem qualitativa, com foco na analise das respostas textuais
geradas pelas LLMs. A andlise é orientada por trés principais critérios: fluéncia, coeréncia e
originalidade dos textos. A escolha da abordagem qualitativa foi feita devido a natureza
subjetiva das varidveis analisadas, como a naturalidade e a clareza das respostas, que sdo mais
bem compreendidas por meio de observacdo interpretativa e analise descritiva.

Os modelos selecionados para esta analise foram escolhidos com base em sua
popularidade e acessibilidade ao publico em geral, assegurando que os resultados obtidos
pudessem ser comparados e aplicaveis a contextos amplos. Os modelos analisados foram:

e GPT-4: desenvolvido pela OpenAl, esse modelo foi acessado por meio do
ChatGPT;

e Gemini: desenvolvido pela Google, esse modelo foi acessado por meio do
aplicativo Gemini.

Ambos 0s modelos possuem versdes pagas e gratuitas e pagas. No entanto, durante o
periodo de avaliacdo optou-se por utilizar as versdes pagas, visando explorar todo o potencial
de geracdo textual oferecido pelas LLMs, o que garantiu uma maior profundidade nos
resultados.

3.2 Avaliacao

A avaliacdo dos textos gerados foi baseada em trés critérios fundamentais:

e Coeréncia: capacidade do modelo de manter uma estrutura l6gica em suas
respostas, com inicio, meio e fim claros. Um texto coerente apresenta uma
sequéncia de ideias bem organizadas, sem contradi¢fes ou rupturas na narrativa,;

e Fluéncia: avaliacdo da naturalidade da resposta, observando se o texto gerado é
similar ao de uma construgdo linguistica humana. Um texto fluente flui de
maneira suave, sem quebras gramaticais ou semanticas que possam prejudicar
sua compreens&o;

e Originalidade: verifica a presenga de textos criativos e inovadores, evitando

repetices ou padrdes previsiveis. A originalidade é fundamental para identificar
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se 0 modelo consegue produzir respostas criativas em relagdo a diferentes

prompts e contextos, sem depender de padrdes preexistentes.

3.3 Experimentos

Foram conduzidos dois experimentos praticos para avaliar o desempenho dos modelos
em diferentes contextos:

Experimento 1: consistiu em fornecer aos modelos um conjunto de prompts genéricos,
solicitando a geracdo de textos curtos. O objetivo deste experimento foi observar como o0s
modelos lidam com perguntas simples e contextos cotidianos.

Foram utilizados dos prompts, um para descri¢des e outro para dialogos:

e Descri¢ao: “Descreva um dia ensolarado em duas linhas.”;
e Dialogo simples: “Crie um didlogo entre dois colegas de trabalho que acabaram
de finalizar um projeto importante.”.

Foi exigido de cada modelo a geracdo de trés respostas distintas por prompt,
totalizando seis respostas analisadas.

Experimento 2: neste experimento, foram apresentadas aos modelos prompts de areas
técnicas especificas, como matemaética, inteligéncia artificial e programagdo. O objetivo foi
avaliar a capacidade dos modelos de gerar textos com precisdo técnica, detalhando conceitos
complexos de maneira clara e acessivel.

Assim como no experimento anterior, dois prompts foram utilizados, sendo eles:

e Teste de abstracdo: “Descreva como funcionaria uma maquina do tempo, com
todos os detalhes possiveis.”;

e Teste técnico: “Explique o conceito de reatores nucleares de fissdo e como eles
sdo utilizados para gerar eletricidade.”.

Cada modelo também gerou trés respostas distintas para cada prompts, o que resultou
em seis respostas para analise. Os critérios de avaliacdo foram aplicados uniformemente em

ambos 0s experimentos.
3.4 Selecéo dos prompts

Os prompts foram escolhidos com intuito de abordar diferentes niveis de complexidade,

cobrindo questdes de cotidiano, assim como temas técnicos e complexos. Essa variacao resultou
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em uma anélise abrangente das capacidades de ambos os modelos. Os prompts genéricos foram
formulados para permitir a exploracdo da capacidade dos modelos na producéo textual com
naturalidade e fluéncia, baseando-os em questdes do cotidiano. Enquanto prompts técnicos
tiveram como foco medir a validacao cientifica e tedrica (abstrata) dos modelos, bem como o

rigor técnico utilizado.

4. RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos realizados
com as Large Language Models citadas. Foram analisados a qualidade dos textos gerados,
compreensdo textual, coeréncia e originalidade, com base nas métricas ja estabelecidas no

capitulo anterior.

4.1 Geragao de texto genérico

Para avaliar a capacidade dos modelos, foram realizados experimentos com prompts
genéricos e técnicos. A seguir sera apresentado os resultados obtidos comparando as respostas
geradas pelos dois modelos citados na metodologia.
4.1.1 Descrigdes

Quando solicitados a gerar textos genéricos, os modelos variaram em profundidade
contextual e abordagem na resposta. Em textos gerados para descrever situacdes ou sensacoes,
ndo houve diferentes substanciais entre os dois modelos, no entanto 0 Gemini caracterizou-se

como mais profundo na parte de descri¢do das sensagdes humanas.

Quadro 1: Andlise das descricdes

Meétrica ..
. GPT-4 Gemini
Avaliada
.. o - . Alta coeréncia em descri¢des de
Coeréncia Alta coeréncia em descrigdes diretas. ~
sensacdes humanas.
.. Fluéncia alta, mas focada em descri¢Ges Fluéncia alta com descri¢Ges mais
Fluéncia . .
mais sucintas. detalhadas.
T Originalidade moderada em descri¢des Alta originalidade com detalhes
Originalidade - . .
genéricas. imersivos.
, - Coeréncia técnica e clara. - Descri¢0es ricas e imersivas.
Pros — po
- Texto objetivo. - Detalhamento de sensacoes.
Contras - Menos profundidade nas descrigdes - Pode gerar respostas muito
sensoriais. detalhadas para descrigdes simples.

Fonte: Elaborado pelo Autor
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4.1.2 Descrigdes

A partir de um determinado prompt, foi exigido aos dois modelos a criacdo um curto
dialogo entre dois colegas de trabalho que acabaram de finalizar um projeto importante. Ao
comparar os dois modelos, 0 Gemini se mostrou superior no quesito de contar historias
adicionando até mesmo descrigdo das a¢fes dos personagens.

Além disso, o Gemini foi mais bem-sucedido em definir o contexto no qual os

personagens se encontram.

Quadro 2: Analise dos didlogos

Métrica -
. GPT-4 Gemini
Avaliada
A A - . Alta coeréncia em didlogos criativos e
Coeréncia Alta coeréncia em didlogos simples.
envolventes.
- . . . Alta fluéncia, com dialogos
Fluéncia Moderada, com didlogos simples e diretos. 0905
detalhados e contexto imersivo.
- . o Alta originalidade, com descricoes de
Originalidade Moderada, com didlogos convencionais. ta originatiaade, ¢
acoes e cenario.
- Coeréncia em dialogos curtos. - Dialogos criativos e detalhados.
Pros
- Respostas objetivas. - DescricOes de agdes e cenarios.
. . - - Respostas mais longas e detalhadas,
- Falta de imersdo nas descri¢des do .
Contras - podendo se estender além do
ambiente. L
necessario.

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.1.3 Conceitos abstratos

DescricOes detalhadas de objetos e conceitos abstratos foram feitas para testar a
capacidade dos modelos de interpretar e gerar contetido detalhado e descritivo. O modelo GPT-
4 foi superior neste quesito ao adicionar mais detalhes a respeito de termos adjacentes ao prompt
imposto, mostrando mais capacidade deste modelo em servir como método inicial de busca ou

aprendizado sobre determinado tema, mesmo sendo abstrato.

4.1.3.1 Teste de abstragao

O teste foi feito nos dois modelos, consistia em um prompt que exigia a descri¢do do
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funcionamento de uma maquina do tempo, com todos os detalhes possiveis. No Gemini, embora
uma resposta sucinta foi descrita, logo o0 modelo divergiu do tema e ndo explicitou como seria
a aparéncia de como tal maquina seria.

Diferentemente, 0 GPT-4 logo no inicio apontou como o modelo ‘imagina’ a aparéncia
de tal maquina caso existisse, apontando a estrutura e quais conceitos cientificos deveriam ser
utilizados para o seu funcionamento. Ao separar as respostas em topicos, o GPT-4 foi capaz de
discorrer pela aparéncia da maquina, fonte de energia, teoria do funcionamento, mecanismo de
navegagdo temporal e entre outros, adicionando profundidade a uma tecnologia que é

meramente hipotética.

Quadro 3: Analise utilizando conceitos abstratos

Meétrica ..
. GPT-4 Gemini
Avaliada
A Alta coeréncia em descrigdes abstratas e | Coeréncia moderada em descri¢fes
Coeréncia b
técnicas. abstratas.
A . Fluéncia moderada, com algumas
Fluéncia Alta, com textos organizados e claros. . ~
divagacoes.
o . Alta originalidade, mas menos foco
Originalidade Moderada, com foco em precisdo técnica. g L
em detalhes técnicos.
Prés - Explicagdes técnicas e organizadas. - Alta criatividade.
- Boa estrutura em topicos. - Descrigdes inovadoras.
Contras - Menos criativo em descrigdes - Menos preciso em explicagdes
imaginativas. técnicas abstratas.

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.2 Geracdao de textos técnicos

Ao solicitar a geracdo de descri¢Bes técnicas de conceitos diversos, houve uma variacao
entre os modelos em questdes de preciséo e profundidade contextual. Os textos produzidos pelo
Gemini foram mais detalhadas e tecnicamente corretos, bem como possuiam uma maior
guantidade de caracteres. A resposta em topicos produzida pelo Gemini, facilitou uma pesquisa
posterior para checar a veracidade dos fatos expostos pelo modelo.

Ao analisar as respostas de ambos os modelos, 0 Gemini se mostrou mais educativo,
ensinando um exemplo de como um tema complexo funciona de uma forma simples, enquanto
a resposta produzida pelo GPT-4 assemelha-se aquelas que extraimos de textos técnicos,

demonstrando falta de originalidade em explicar conceitos técnicos.
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Quadro 3: Analise utilizando conceitos abstratos

Met_rlca GPT-4 Gemini
Avaliada
Coeréncia Alta coeréncia em explicagdes técnicas. Alta coeréncia em descrigdes
detalhadas.
Fluéncia Alta_fluéncia com foco em precisao Alta fluéncia com foco em detalhes
técnica. extensos.
- . Alta, com explicacBes mais
Originalidade Moderada, com enfoque em preciséo. elaboradas.
Prés - Resp_osta§ técr_1icas e precisas. - Explic_agée~s técnic,as_ detalhadas.
- Explicacdes diretas. - Organizacao por topicos.
Contras - Menos originalidade em explicacdes - Respostas mais longas e menos

criativas.

objetivas em temas técnicos.

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3 Comparando os modelos

Com o intuito de facilitar a demonstracédo da diferenca entre os modelos analisados, seus

pros e contras, foi possivel montar o seguinte quadro:

Quadro 4: Andlise geral

Meétrica GPT-4 Gemini
. Alta coeréncia em textos técnicos e Coeréncia alta em tarefas criativas e
Coeréncia o "
conceituais. descritivas.
Fluéncia Fluéncia alta, porém, com foco em textos | Fluéncia alta em textos criativos e
diretos e técnicos. descritivos, mais imersivo.
. Originalidade moderada, principalmente L
Originalidade g P P P Alta originalidade.
em textos técnicos.
- Alta precisdo técnica. - Descrig0es criativas e detalhadas.
, - Capacidade de separar explicacdes em ., L. .
Pros P P plicag - Dialogos mais imersivos.

topicos.

- Ideal para tarefas abstratas e conceituais.

- Melhor contextualizagéo

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Diante da andlise feita durante a pesquisa, as métricas utilizadas foram coeréncia,
fluéncia e originalidade. Para cada modelo e métrica, uma nota entre alta, moderada e baixa foi
dada. Ao assumir para cada nota as pontuacdes 3, 2 e 1 e somar os resultados de cada tabela,

foi possivel construir o seguinte grafico, que aponta as potencialidades de cada modelo:

Analise das Métricas Por Modelo

Coeréncia Fluéncia Originalidade

Pontucéo
= = =
I o 0o o N B

N

Métrica

B GPT-4 mGemini

5. CONCLUSAO

Este estudo apresentou como funcionam as Large Language Models e sua capacidade
de producdo textual. Através de analises da qualidade de resposta, foram examinados dois
modelos de linguagem diferentes, sendo 0 GPT-4 da OpenAl e 0 Gemina da Google e 0s seus

desempenhos na producao textual em contextos diferentes.

5.1 Resumo dos resultados

Os resultados demonstraram que as Large Language Models sdo capazes de produzir
textos coerentes, fluentes e originais em diversos contextos. O Gemini destacou-se como um
modelo mais educativo em suas respostas, enquanto 0 GPT-4 possuiu uma melhor abstracdo ao
lidar com assuntos complexos e cientificos.

Os experimentos praticos revelaram que, embora 0s modelos sejam capazes de gerar
textos, limitagfes entre um modelo e outro existem e desvios de foco nas respostas podem ser
encontradas, o que aponta que tais modelos necessitam de uma abordagem mais generalista e

robusta para garantir uma utilizacéo satisfatéria nos mais variados temas.
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5.2 Contribuicdes

Este artigo teve como objetivo contribuir para o entendimento de como as Large
Language Models funcionam, seus potenciais usos em &reas como desenvolvimento de
software, producgdes culturais e automacéo de tarefas de escrita. Ao demonstrar prés e contras
entre os dos modelos diferentes, o trabalho também fornece e aponta aos desenvolvedores e

pesquisadores evidéncias de possiveis aprimoramentos dessa tecnologia.

5.2 Pesquisas futuras

Este estudo forneceu uma visdo geral sobre a capacidade das LLMs e uma breve analise
qualitativa entre os modelos, no entanto varios aspectos ainda precisam ser estudados. Uma
linha de pesquisa analisando a capacidade quantitativa entre os modelos, isto é, tempo de
resposta, banda consumida e processamento interno exigido, pode ajudar a melhorar ainda mais

essas tecnologias, garantindo uma maior precisdo e velocidade nas respostas geradas.
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