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Resumo

Com a recente popularizacdo dos Grandes Modelos de Linguagem, como o ChatGPT, muitos estudos tém sido con-
duzidos no sentido de explorar a utilizagcdo destas ferramentas para auxiliar no processo de ensino e aprendizagem.
Esses sistemas tém a capacidade de compreender e processar enormes quantidades de dados, o que lhes permite,
por exemplo, fornecer suporte individualizado aos alunos na resolugdo de exercicios. Entretanto, é fundamental con-
siderar que esses sistemas geralmente possuem um processo de raciocinio baseado em métodos estatisticos, como
algoritmos de aprendizado de mdquina, que podem alucinar e resultar em respostas incorretas em tarefas, por exem-
plo, que exigem raciocinio logico. Este artigo tem como objetivo avaliar a capacidade do ChatGPT na resolucdo
de exercicios de Dedugdo Natural em Légica Proposicional e Logica de Predicados. Para tanto, foram conduzidos
experimentos utilizando uma base de dados de exercicios de dedugdo natural e os resultados confirmam que o pro-
cesso de raciocinio da ferramenta ainda ndo se mostra adequado para solucionar este tipo de exercicio, tornando
essa ferramenta, por ora, inadequada para essa tarefa.

Palavras-chave: Deducdo Natural; Légica Proposicional; Légica de Predicados; Raciocinio Logico; Modelos de
Linguagem de Larga Escala; ChatGPT.

Abstract

Due to recent popularization of Large Language Models, such as ChatGPT, many studies have been conducted
to explore the use of these tools to assist in the teaching and learning process. These systems have the ability to
understand and process amounts of data, allowing them, for example, to provide individualized support to students
in solving exercises. However, it is important to consider that these systems mostly have a reasoning process based
on statistical methods, such as machine learning algorithms, which can hallucinate resulting in incorrect responses
in tasks as logical reasoning. This paper aims to evaluate the ability of the ChatGPT in solving exercises of Natural
Deduction in Propositional and Predicate Logic. In order to do so, we conduct experiments using a database of
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natural deduction exercises and the results confirm that the statistical reasoning process is still not adequate for
perform logical reasoning, making ChatGPT, for now, unsuitable for this task.

Keywords: Natural Deduction; Propositional Logic, Predicate Logic; Logical Reasoning; Large Language Models;
ChatGPT.

Resumen

Con la reciente popularizacion de los Grandes Modelos de Lenguaje, como ChatGPT, se han llevado a cabo nu-
merosos estudios con el objetivo de explorar el uso de estas herramientas para apoyar el proceso de ensefianza y
aprendizaje. Estos sistemas tienen la capacidad de comprender y procesar enormes cantidades de datos, lo que les
permite, por ejemplo, proporcionar soporte individualizado a los estudiantes en la resolucion de ejercicios. Sin em-
bargo, es fundamental considerar que estos sistemas generalmente poseen un proceso de razonamiento basado en
métodos estadisticos, como algoritmos de aprendizaje automdtico, que pueden generar alucinaciones y dar lugar a
respuestas incorrectas en tareas que, por ejemplo, requieren razonamiento légico. Este articulo tiene como objetivo
evaluar la capacidad de ChatGPT para resolver ejercicios de Deduccion Natural en Logica Proposicional y Logica
de Predicados. Para ello, se llevaron a cabo experimentos utilizando una base de datos de ejercicios de deduccion
natural, y los resultados confirman que el proceso de razonamiento de la herramienta aiin no es adecuado para
resolver este tipo de ejercicios, lo que hace que, por ahora, esta herramienta sea inadecuada para dicha tarea.
Palabras clave: Deduccion natural; Logica proposicional; Logica de predicados; Razonamiento l6gico; Modelos de
lenguaje de gran tamario; ChatGPT.
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1 Introducao

A utilizacdo de Grandes Modelos de linguagem (do inglés, LLMs - Large Language Models) na
educagdo tem despertado um crescente interesse de pesquisadores, educadores e institui¢des de
ensino em todo o mundo (Kasneci et al., 2023; Tlili et al., 2023; Weber et al., 2021). A capacidade
desses sistemas em compreender e processar grandes volumes de dados, além de sua habilidade
em aprender e adaptar-se a novas informagdes, oferece oportunidades promissoras para auxiliar
no processo de ensino-aprendizagem. Um dos principais beneficios de se utilizar tais ferramentas
€ a possibilidade de oferecer suporte individualizado aos alunos. Entretanto, é fundamental con-
siderar que esses sistemas geralmente possuem um processo de raciocinio baseado em métodos
estatisticos, como algoritmos de aprendizado de maquina (Russell, 2010), o que pode resultar em
respostas incorretas em determinadas situacdes, especialmente quando lidam com tarefas envol-
vendo raciocinio légico (Ando et al., 2023; Carl, 2023; H. Liu et al., 2023).

A Ldgica para Computacdo € uma disciplina abordada em grande parte dos cursos de gra-
duacdo na drea de Tecnologia da Informacdo e Comunicacdo (TICs). O objetivo da logica na
computacdo é desenvolver linguagens para modelar as situagdes do mundo e dos sistemas, de
modo que possamos analisa-las formalmente, construindo argumentos sobre elas para serem apre-
sentados e justificados rigorosamente. Geralmente, na ementa desta disciplina, sdo apresentadas
duas ldgicas classicas, a saber: a Ldgica Proposicional e a Légica de Predicados (Huth e Ryan,
2004). Nesse contexto, A Deducdo Natural € um dos contetidos mais importantes, sendo utilizada
para derivar conclusdes a partir de sentengas dadas como verdadeiras (as quais sdo denominadas
premissas), seguindo regras especificas (Huth e Ryan, 2004; Pelletier, 1999). A constru¢do de
uma prova de dedug@o natural é um exercicio criativo: nao € 6bvio quais regras aplicar e em
qual ordem, a partir das premissas, para obter a conclusiao desejada.

Em Saparov et al., 2023 foi avaliada a capacidade de LLMs (FLAN-T5 (Chung et al., 2024),
LLaMA (Touvron et al., 2023), GPT-3.5 (OpenAl, 2021) e PaLM (Chowdhery et al., 2023) de re-
alizar provas de dedu¢do natural, verificando quao bem eles sdo capazes de aprender com provas
simples e generalizar esse aprendizado para realizar provas mais complexas. Os autores investi-
gam se os modelos: sdo capazes de aprender um conjunto de regras de deducdo natural; conse-
guem realizar provas mais longas do que as fornecidas como exemplos e; sdo capazes de utilizar
multiplas regras de deducdo diferentes em uma unica prova (generalizagdo composicional). Os
resultados mostraram que a maioria dos modelos foram capazes de realizar a aplicacdo simples de
uma regra de deducdo natural, apds a regra ser dada como contexto e que foram capazes de realizar
a aplicac@o simples de novas regras, que nao tinham sido apresentadas no contexto. No entanto,
os modelos tiveram dificuldade de realizar a generalizagdo composicional, principalmente provas
longas e provas com hipéteses (tais como as provas envolvendo contradi¢do). O trabalho de Sapa-
rov et al., 2023 tem objetivo similar ao proposto neste artigo que € a avaliacdo da capacidade de
LLMs em gerar provas de dedu¢do natural. No entanto, a diferenca é que em Saparov et al., 2023
os autores utilizam como fonte de dados provas em linguagem natural que podem ser formalizadas
na linguagem da Logica de Predicados.

Neste contexto, este artigo tem como objetivo avaliar a habilidade do LLM ChatGPT versao
40 na resolucdo de exercicios de Deduc¢do Natural em Légica Proposicional e Léogica de Predica-
dos. Diferentemente do trabalho de Saparov et al., 2023, o que se pretende provar estd descrito,
ndo em linguagem natural, mas sim como férmulas das Légicas Proposicional e de Predicados.
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Essas provas sdo provenientes de uma base de dados de exercicios, disponibilizados para alunos
de graduacdo da disciplina de Logica para Computacao ofertada em cursos da drea de Tecnologia
da Informacdo na Universidade Federal do Ceara - Campus Quixada. As interacdes com o modelo
foram realizadas utilizando uma API (do inglés Application Programming Interface) disponibili-
zada pela OpenAl, a qual foi acessada por meio de sua biblioteca na linguagem de programacao
Python. Por fim, o desempenho do modelo na resolucdo dos exercicios foi avaliado verificando
se as respostas produzidas estavam corretas. No caso de apresentacdo de respostas incorretas pelo
modelo, avaliamos se os erros eram erros de aplicagdo de regras ldgicas ou apenas erros de escrita
da prova. Esse trabalho é uma versdo estendida do artigo Martins et al., 2023, no qual realiza-
mos a avaliacdo apenas para as provas de Deducdo Natural em Légica Proposicional e reforca a
demonstracdo de que LLMs atualmente possuem uma grande limitac@o na capacidade de realizar
provas envolvendo raciocinio légico.

O restante do artigo estd organizado como mostrado a seguir. Na Secdo 2, apresentaremos
a fundamentagdo tedrica do trabalho, consistindo nos conceitos de Légica Proposicional, Logica
de Predicados e Redes Neurais Transformacionais. Na Secdo 3, apontamos alguns trabalhos re-
lacionados sobre o uso do ChatGPT em tarefas de raciocinio 16gico. Na Secao 4, descrevemos a
metodologia utilizada para avaliar a ferramenta. Na Secdo 5, apresentamos os resultados obtidos.
E, na Secdo 6, apresentaremos as conclusdes e trabalhos futuros.

2 Fundamentacao

2.1 Logica Proposicional

A Logica Proposicional baseia-se em proposicoes ou frases declarativas que se pode argumentar
sobre sua veracidade ou falsidade. As frases declarativas sdo consideradas como atomicas (e.g,
“o dolar sobe”, “os produtos ficam mais caros”) de certa forma que podemos atribuir simbolos
distintos P,Q,R,--- a cada uma destas frases (e.g, P : “o dolar sobe”, Q : “os produtos ficam
mais caros”). Para codificar frases mais complexas usamos os conectivos 16gicos: — (negagdo),
A (conjung¢do), V (disjuncio) e — (implicacdo) (Enderton, 1972). Por exemplo: P A Q codifica
a frase “O ddlar sobe e os produtos ficam mais caros”; PV Q codifica a frase “O délar sobe ou
os produtos ficam mais caros.”; P — Q representa “se O ddlar sobe entdo os produtos ficam mais

caros.” e; —=P: “O délar ndo subiu”.

O conjunto dos dtomos proposicionais, juntamente com os conectivos e os simbolos *(’, ’)’
formam o alfabeto da linguagem da Légica Proposicional. A sintaxe da Logica Proposicional
pode ser definida por uma gramatica na forma de Backus Naur (BNF - Backus Naur Form) como
a seguir (Huth e Ryan, 2004):

e:=L|P|(=9)| (pAQ)|(eVO)]|(p— @)

em que L e P representam, respectivamente, a contradi¢do e qualquer proposi¢do atdmica e cada
ocorréncia ¢ a direita de ‘“::=" representa qualquer férmula ja construida.

A Dedugdo Natural é um sistema dedutivo que permite a construcdo de uma prova formal,
estabelecendo uma conclusdo ¢ a partir de um conjunto de premissas I' = { @1, ¢2,---, @, }, de-
notado por I' - @, aplicando-se sucessivamente regras de demonstragdo. O trabalho de Pelletier,
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2000 compara o estilo de demonstracdes de Deducao Natural de 33 livros-texto, sendo o estilo
Fitch (caixas) o adotado na maioria deles. Neste estilo, as demonstracdes sdo apresentadas de
forma linear e sequencial, na qual cada uma das linhas da prova é numerada, tem uma afirmacgao e
uma justificativa. As justificativas sdo definidas por serem premissas da prova ou pela aplicacao de
uma das regras do sistema dedutivo. As subprovas dentro de uma prova maior tém caixas ao redor
que servem para delimitar o escopo de hipéteses temporarias. Provas podem ter caixas dentro de
caixas, ou pode-se abrir outras caixas depois de fechar outras, obedecendo as regras de demonstra-
cdo. Uma férmula s6 pode ser utilizada em uma prova em um determinado ponto se essa formula
aconteceu anteriormente e se nenhuma caixa que contenha essa ocorréncia da férmula tenha sido
fechada.

Uma demonstracdo em Deducdo Natural é construida a partir da enumeragao das premis-
sas e da aplicacdo das regras de Deducdo Natural. Em geral, cada conectivo possui uma regra
para adicionar e outra regra para eliminar este conectivo. A constru¢do de uma demonstracao €
um exercicio criativo: nao € obvio quais regras aplicar e em qual ordem, a partir das pre-
missas, para obter a conclusao desejada. A seguir, serdo apresentadas as regras bdsicas de
Deduc¢do Natural em Légica Proposicional, a saber: A-introducdo (Ai#), A-eliminagdo (Ae), —-
introdugdo (—i), —-eliminagdo (—e), V-introdugao (Vi), V-eliminacao (Ve), | -eliminacdo (_Le),
—-introdug¢do (—i), —-eliminacao (—e), raa (redugdo ao absurdo) e copie.

Premissas O primeiro passo em uma demonstracdo em Deducdo Natural no estilo Fitch é enu-
merar as premissas da prova. A Figura 1 apresenta a estrutura geral da regra das premissas, na
qual @1, ¢, ..., @, sdo representadas em uma linha cada, seguindo uma numeracio sequencial e
como justificativa “premissa”.

I. ¢ premissa
2. ¢ premissa

n. ¢, premissa
Figura 1: Enumeracgdo das premissas.

Conjuncao Introducao (A\i) A regra da introdugdo da conjuncao (Ai) € apresentada na Figura
2 (ou Figura 3), na qual a férmula ¢ A y pode ser concluida em uma linha p se ¢ e y foram
demonstradas nas linhas m (ou n) e n (ou m), respectivamente, anteriores a linha p e que nado
foram descartadas. A Figura 4 exibe a aplicacdo Ai da formula A A B na linha 3 a partir das
férmulas A e B, definidas nas linhas 1 e 2, respectivamente, que sdo anteriores a linha 3.

Conjuncao Eliminacao (/\e) A regra da eliminacdo da conjun¢do (Ae) € apresentada na Figura
6 (ou Figura 7), na qual a férmula ¢ (ou y) pode ser concluida na linha p a partir da eliminacao
a esquerda (ou a direita) da conjuncdo da férmula @ A y da linha n (anterior a m e ndo foi descar-
tada). A Figura 8 exibe uma aplicacio da regra na qual A € obtida na linha 3 pela eliminacdo da
conjungdo a esquerda da féormula A A B da linha 1.

Implicacio Eliminacdo (—e) A regra da eliminacio da implicagcdo (—e ), também conhecida
como Modus Ponens, € apresentada na Figura 10 (ou Figura 11), na qual a férmula y pode ser
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m. @ m. Y 1. A premissa

: : : : : : 2. B premissa

n. 74 n. ® 3. AANB Ail2

p.  QOAY  Aimn p- QOAY  Aimn Figura4: A/ B-AAB
Figura 2: Regra Ai Figura 3: Regra Ai

Figura 5: Conjuncao Introducdo (Ai)

| ANB premissa
’ : A ’ : : A 2 C premissa
m. m.
) (P v . ) (P v 3. A Ne 1
. Ae m P Ae m 4 ANC ANi32

Figura 6: Regra Ae a esquerda Figura 7: Regra /e a direita Figura 8: AAB,CHAAC

Figura 9: Conjun¢do Eliminagdo (A\e)

concluida na linha p a partir da eliminacdo da implicagcdo da férmula ¢ — y da linha m (ou n) e
¢ da linha n (ou m), anteriores a p e ndo descartadas. A Figura 15 exibe uma aplica¢do da regra
na qual a férmula C é obtida na linha 4 pela eliminac¢do da implica¢do das férmulas B — C e B
das linha 2 e 3, respectivamente.

m o=y m [0} 1. ANAB  premissa
: : : : : 2. B — C premissa
n. @ n.  Q—=y 3. B Ne 1
P : P : 4. C —e23
p. Y —em,n p. Y —em,n
Figura 10: Regra — e Figura 11: Regra — e Figura12: AAB,B—CFC

Figura 13: Implicacao Eliminacdo (— e)

Implicacao Introducao (—i) A regra da introducdo da implicacdo (—1) constréi condicionais
que ndo ocorrem como premissas. Para constru¢do de um condicional é necessdrio realizar raci-
ocinio hipotético, isto é, supor temporariamente que uma dada férmula é verdadeira. Chamamos
esta formula de hipotese. Assim, utilizamos caixas de demonstracdo, que servem para delimitar
0 escopo da hipotese tempordria. Observe na Figura 14 que para provar o condicional ¢ — ¥ na
linha n+ 1, colocamos ¢ como hipdtese no topo de uma caixa (linha m), aplicamos um nimero
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finito de regras de forma a obter Y na linha n. Todo o raciocinio para obter ¥ depende da veraci-
dade de ¢ e, por isso, as formulas resultante deste raciocinio ficam delimitadas na caixa. Na linha
seguinte (n + 1) podemos aplicar a regra — i para obter ¢ — V¥, sendo que este condicional ndo
mais depende da hipdtese ¢. Na justificativa da linha n 4 1 utilizamos o nome da regra seguido
das linhas inicial e final da caixa (— i m-n). A Figura 15 exibe uma aplicacdo da regra na qual a
férmula A — C € obtida na linha 6 a partir da caixa das linhas 3 a 5 em que A € a hipétese e C € a
conclusdo da caixa.

1. A — B premissa
: : : 2. B — C premissa
m. [0) hipédtese 3. A hipétese
: : : 4. B —e3,1
n. y 5. C —ed2
6.

n+l. @—vyv —imn AC —i35

Figura 14: Regra — i
Figura15:A—+B,B—+CFA—=C

Figura 16: Implicacao Introdugdo (— i)

Demonstra¢des podem ter caixas dentro de caixas, ou pode-se abrir novas caixas depois de
fechar outras. No entanto, existem regras sobre quais formulas podem ser utilizadas em que ponto
na demonstracdo. Em geral, s6 podemos usar uma férmula em um determinado ponto se esta
férmula ocorre antes desse ponto e se nenhuma caixa que contenha a ocorréncia desta férmula
tenha sido fechada (Huth e Ryan, 2004).

Disjuncao Introdugdo A regra da introdugdo da disjuncdo (Vi) € a apresentada na Figura 17 (ou
Figura 18), na qual dizemos que temos ¢ V ¥ em uma linha p se ¢ (ou ) ocorre em uma linha m
anterior a p e que ndo foi descartada. A Figura 19 ilustra a aplicacdo da introducao da disjuncao
na linha 3 com a introducio de A V B a partir da férmula A definida na linha 2.

1. (AVB) — C premissa
: : : : 2. A hipétese
. m.oy 3. | AVB Vi
L . S : 4. | C —e3,1
p- oVyYy Vim .
p. VY Vim 5. A—=C —i2-4

Figura 17: Regra Vi a

esquerda Figura 18: Regra Vi a direita

Figura 19: (AVB) - CFA —C

Figura 20: Disjunc¢io Introdugao (Vi)
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Disjuncao Eliminacao (Ve) aregra da disjun¢do eliminagdo (Ve) € a apresentada na Figura 21,
na qual dizemos que podemos concluir uma férmula o na linha p 41 se eliminarmos a disjunc¢ao
da férmula ¢ V y na linha m e se fizermos a suposi¢cdo de ¢ em uma caixa, na linha m, e a
suposi¢do de y em outra caixa, na linha n + 1, tal que ambas as caixas tenham como conclusao
o, nas linhas n e p, respectivamente, por meio de uma sequéncia finita de passos (regras). Note
que essa regra se assemelha a introdu¢do da implicacdo no sentido de que fazemos raciocinio
hipotético, nas caixas de (m+1) —ne (n+ 1) — p. A Figura 22 ilustra a aplicagdo da eliminagdo
da disjuncdo na linha 8, na qual concluimos C, a partir da disjun¢do de A V B na linha 3 e das
caixas 4 — 5 e 6 — 7 onde supomos A na linha 4 e concluimos C na linha 5 e supomos B na linha 6
e concluimos C na linha 7.

: : : 1. A — C premissa
m. ARY 2. B—C premissa
. ¢ hipdtese 3. AV B  premissa
4. A hipdtese
" * 5. C —e4,1
n+l. v hipétese 6. B hipétese
: : : 7. C —e6,2
p- (04 8. C Ve 3, 4-5, 6-7
p+1. o Ve m, (m+1)-n, (n+1)-p
Figura 21: Regra Ve Figura22: A —-C,B—~C,AVBFC

Figura 23: Disjuncao Eliminacdo (Ve)

Negacao Eliminacio (—e) A regra da negacao eliminagdo (—e) envolve a no¢ao de contradicdo.
Contradi¢Oes sdo expressoes da forma @ A =¢ ou ~¢@ A ¢ onde ¢ € qualquer formula da Légica
Proposicional. A férmula L € utilizada para denotar uma contradi¢do e este fato é expresso na
regra —e. Na Figura 24 (ou Figura 25) temos a férmula ¢ na linha m (ou n) e a sua negacdo —¢ na
linha n (ou m) sendo combinadas para aparecimento da contradicdo L na linha p com a aplicacao
da regra —e. A Figura 26 exibe uma aplicacdo da regra na qual a contradicao L é obtida na linha
3 devido as férmulas A na linha 1 e —A na linha 2.

Negacao Introducio (—i) A regra da negagdo introducdo (—i) é a apresentada na Figura 28. Esta
€ uma regra que envolve raciocinio hipotético e contradicao. Se tomarmos ¢ como hipétese (linha
m) e, ap0s a aplicacdo de um ndmero finito de regras, chegarmos a uma contradicdo L na linha
n, significa que a hipétese nao pode ser verdadeira. Desse modo, finalizamos nosso raciocinio
hipotético introduzindo a negagdo na hipdtese e obtendo —¢ na linhan+ 1. A Figura 29 mostra um
exemplo da aplicagcdo da regra —i em para provamos —A na linha 6, assumimos A como hipétese
no topo da caixa na linha 3 e chegamos a uma contradi¢@o no final da caixa na linha 5.
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m. @ m. @ 1. A premissa

: : : : : : 2. —A premissa
n.. - n @ 3. L —el2

p. L —e m,n p- L —e m,n Figura 26: A,-AF L
Figura 24: Regra —e Figura 25: Regra —e

Figura 27: Negacdo Eliminacdo (—e)

1. A — B premissa
: : : 2. -B premissa
m. [0} hipétese 3. A hipétese
: : : 4, B —el,3
n. L 5.0 L —e 2,4
n+1l. —-¢  —im-n 6. A i35

Figura 28: Regra —i
Figura29: A — B,-BF —-A

Figura 30: Negacao Introducdo (—i)

Contradicao Eliminacao (Le): A regra da contradi¢do eliminagdo (_Le) € exibida na Figura 31,
na qual podemos concluir uma férmula qualquer ¥ na linha n se demonstramos em uma linha
m, anterior a n, a contradicdo. A Figura 32 apresenta a demonstracao de B na linha 4 a partir da
eliminacgdo da contradicdo | da linha 3.

1. A hipotese
2. -A hipétese
s 3.0 L —el2
m. L
) ) 4. B le3
0. v lem 5. -A—B —12-4
6. A—(-A—B) —il-5

Figura 31: Regra Le
Figura32: FA — (-A — B)

Figura 33: Regra da Eliminagao por Contradicao (_Le)

Reducio ao Absurdo (raa): A regra de reduc@o ao absurdo € apresenta na Figura 34, na qual
para provarmos uma férmula ¢ em uma linha n + 1, iremos supor temporariamente a negacdo da
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férmula, —¢, em uma caixa que inicia na linha m e que conclui a contradi¢do, L, na linha n, apds
uma sequéncia de aplicagdes de regras. A Figura 35 exibe a demonstracdo de A V —A, também
conhecido como terceiro-excluido. Para provarmos A VV —A na linha 8, fazemos a suposicio de
—(AV —A), nalinha 1 (inicio da caixa) e concluimos a contradi¢do L, na linha 7 (fim da caixa).

L. —(AV—A) hipétese
2. -A hipbtese
: : 3. AV-A Vi2
m. —¢  hipétese 4. - —e3l
: : 5. A raa 2-4
n. L 6. AV-A Vi5
n+l. (0] raa m-n 7. 1L -e6,1
Figura 34: Regra raa 8. AV-A raa 1-7

Figura35: FAV-A

Figura 36: Reducdo ao Absurdo (raa)

Copie: A regra copie, apresentada na Figura 37, € necessdria, no estilo de Fitch, para permitir
concluir uma caixa com uma férmula que ja apareceu anteriormente na demonstragao. Por exem-
plo, para demonstrar A — B, veja Figura 38, na linha 10, é preciso que a caixa que justifica a
introdugdo da implicagdo inicie com A, linha 8, e termine com B, linha 9. Ocorre que a justifica-
tiva de B j4 havia sido realizada e, portanto, a justificativa da linha 9 € a copia da férmula da linha
7.

2.2 Ldgica de Predicados

A Logica de Predicados surgiu da necessidade de representar aspectos mais ricos da linguagem
natural do que apenas as frases declarativas da Logica Proposicional. Esta 16gica foi desenvolvida
de forma independente por Gottlob Frege e Charles Sanders Peirce (Ferreirés, 2001; Hammer,
1998). As férmulas da l6gica de predicados sdo compostas por predicados, constantes, variaveis,
simbolos funcionais, quantificadores e conectivos.

Um predicado é um simbolo que representa uma propriedade ou uma relagdo entre objetos
do mundo. Por exemplo, na féormula Estudante(maria) o predicado Estudante expressa a propri-
edade de que um simbolo constante maria é¢ uma estudante. Ja na férmula Professor(jodo, maria)
o predicado Professor relaciona as constantes jodo e maria, representando que jodo € professor de
maria. Essas relacdoes também podem ser estabelecidas para varidveis de um certo dominio. Além
disso, a Logica de Predicados inclui quantificadores com os quais € possivel representar a nogao
de “existe” (existe um x que é estudante) e “para todo” (todos os x sdo estudantes). Também &
possivel representar simbolos funcionais que sdo associados a objetos do mundo. Por exemplo,
professor(maria)' é uma funcdo que devolve a constante jodo.

Representamos fungdes com letras mindsculas para diferenciar dos predicados que sdo representados com letras
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L. —AV B premissa
2. -A hipétese
. 3. A hipétese
m (p 4. J_ e 2,3
: 3. B le4d
6. A—B —13-5
n. (p Copie m 7. B hipétese
8. A hipétese
0. B copie 7
) ) 10. A—B —189
Figura 37: Regra copie
11. A—B Vel,2-6,7-10

Figura38: ~AVBFA — B

Figura 39: Regra Copie

Devido ao seu maior poder de expressividade, a linguagem da Légica de Predicados € mais
complexa do que a da Logica Proposicional. Nesta l6gica ha dois tipos de expressdes: os termos e
as férmulas. Termos sdo expressoes que relacionam-se a objetos de um dominio: individuos como
Jjodo e maria sdo exemplos; varidveis como x e; simbolos funcionais que também referem-se a
objetos, como exemplo professor(maria) refere-se ao objeto jodo. Ja as formulas sdo expressoes
que podem ser relacionadas a um valor verdade: verdadeiro ou falso.

O conjunto dos termos da linguagem da Légica de Predicados pode ser definido por uma
gramética na forma BNF (Huth e Ryan, 2004):

ri=x | ¢ | f(t7"' 7t)v
em que x € uma varidvel, ¢ € uma constante e f € um simbolo funcional com aridade n > 0.
Ja as férmulas da Légica de Predicados podem ser definidas em BNF, como a seguir (Huth

e Ryan, 2004):

@=L I[Pt ta), | (20) [ (@A) | (@V ) [ (0 — @) (Vxo)| (Fxo),

em que L e P representam, respectivamente, a contradi¢io e um simbolo predicado n-ario
comn > 0,1, --t, sdo termos e x € uma variavel.

Nas formulas da Logica de Predicados, as varidveis podem ocorrer livres ou ligadas (presas).
Considere a seguinte férmula ¢@:

(Fx(P(x) AQ(x)) V R(x,y).

maidsculas.
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Dizemos que a varidvel x € livre em ¢ se ela ndo é capturada por um quantificador (Vx ou
dx) em @, isto &, se a varidvel x ndo estd no escopo de um quantificador Vx ou dx. Caso contrério,
dizemos que a varidvel € ligada (presa) na férmula ¢. Na férmula anterior, as duas primeiras
ocorréncias da varidavel x sdo ligadas (estdo no escopo do quantificador Jx) e a terceira ocorréncia
desta varidvel € livre (ndo estd no escopo do quantificador Jx). J4 a Gnica ocorréncia da varidvel y
¢ livre.

Definimos ¢;" como a expressao obtida da férmula ¢ pela substituicdo da varidvel x, sempre
que ela ocorrer livre em @, pelo termo . Por exemplo, (H(x) — VxM(x)); = (H(y) — VxM(x)).
Dizemos que o termo ¢ € substituivel para x em ¢ se ndo existe uma varidvel y em ¢ tal que ela é
capturada por um (Vy ou Jy) quantificador de ¢;. Por exemplo, o termo z € substituivel para y em
VxP(x,y). Por outro lado, o termo x ndo é substituivel para y em VxP(x,y).

As demonstracdes de Deducdo Natural para a Logica de Predicados sdo semelhantes as
demonstracoes para a Logica Proposicional com a adi¢do de novas regras para tratar dos quanti-
ficadores. Deste modo, qualquer regra de Deducao Natural para a Logica Proposicional pode ser
aplicada também para as formulas da Logica de Predicados. A seguir, serdo descritas as regras
para introducdo e elimina¢@o dos quantificadores universal e existencial.

Eliminacao do Universal (Ve): A regra da eliminag¢do do universal (Ve) é apresentada na Fi-
gura 40, na qual a férmula ¢; pode ser concluida em uma linha p se Vx¢ foi demonstrada na linha
m, desde que o termo ¢ seja substituivel pela varidvel x em ¢. A Figura 41 exibe a aplicacdo Ve da
féormula H (s) — M(s) na linha 3 a partir da férmula Vx(H (x) — M(x)), definida na linha 1.

: 1 Vx(H(x) — M(x)) premissa
;n. .Vx(p 2 H(s) premissa
: : : 3. H(s) — M(s) Ve 1
p- o Ve m 4 M(s) —e23

t € substituivel para x em @

Figura 40: Regra Universal Eliminacdo  Figura 41: Vx(H (x) — M(x)),H (s) = M(s)

Figura 42: Regra Universal Eliminacao (Ve)

Introducao do Universal (Vi): A regra da introducdo do universal (Vi) é apresentada na Fi-
gura 43, na qual para provarmos Vx¢, na linha n + 1, iremos supor que para uma varidvel a
qualquer (arbitrdria) em uma caixa que inicia na linha m e que conclui ¢, na linha n. Dizemos
que a varidvel a € qualquer se ela € uma varidvel nova na linha m, ou seja, a ndo ocorre como
varidvel livre de qualquer férmula que aconteca anteriormente a linha m que nao esteja em uma
caixa fechada. Na Figura 44, ilustramos a introduc@o do universal na linha 7 para provar VxM (x)
a partir da escolha de a, no inicio da caixa, na linha 3, e demonstramos M(a) ao final da caixa, na
linha 6. Note que a varidvel a escolhida ndo € uma varidvel livre das férmulas das linhas 1 e 2.

Introducido do Existencial (di): A regra da introducdo do existencial (Ji) é apresentada na
Figura 46, na qual a férmula 3x¢ pode ser concluida em uma linha p se ¢} foi demonstrada na
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1. Vx(H(x) — M(x)) premissa
2. VxH (x) premissa
3. a

m. a
4. H(a)— M(a) Ve 1

n. oF 5. H(a) Ve 2

n+1. Vx@ Vi m-n 6. M(a) —e54
a € uma variavel nova 7 VM (x) Vi 3-6

Figura 43: Universal Introdugao (Vi)
Figura 44: Vx(H (x) — M(x)),VxH (x) - VxM (x)

Figura 45: Regra Universal Introducdo (Vi)

linha m, desde que o termo ¢ seja substituivel para a varidvel x em ¢. A Figura 47 exibe a aplicacao
Ji da formula 3xP(x) na linha 3 a partir da férmula P(a), definida na linha 1.

1 P(a) premissa
m. @ 2. dxP(x) — B premissa
: : : 3. IxP(x) il
p. dx¢ dim 4 B —e3,2
t é substituivel para x em ¢
Figura 46: Existencial (3i) Figura 47: P(a),3xP(x) —» B+ B

Figura 48: Regra Existencial Introducao (3i)

Eliminacao do Existencial (de): A regra da eliminagdo do existencial (de) € apresentada na
Figura 49, na qual para provarmos uma férmula ¢, na linha p + 1, iremos eliminar o existencial
da férmula dx¢, na linha m, supondo a férmula ¢, para alguma varidvel @ em uma caixa que inicia
na linha n e que concluiu com uma férmula  ao final da caixa, na linha p, desde que a ndo ocorra
na conclusdo o. Nesta regra sabemos que a formula ¢ vale para algum elemento. Entretanto, ndo
podemos assumir nenhuma propriedade especifica para esta varidvel. Assim, a varidvel a deve
ser uma variavel nova na linha n, ou seja, a ndo ocorre como varidvel livre de qualquer férmula
que aconteca anteriormente a linha n que ndo esteja em uma caixa fechada e nem pode estar na
conclusdo a da regra. Na Figura 50, ilustramos a eliminac¢do do existencial para concluir | na
linha 9, a partir da férmula 3xH (x), na linha 3, e pela caixa que inicia na linha 4 com a suposi¢do
da férmula H(a) com a (nova) varidvel a e que termina a caixa na linha 8 com a concluséo L.

2.3 Redes Neurais Transformacionais

Aprendizado de Mdquina € uma subdrea da Inteligéncia Artificial que estuda modelos e algorit-
mos capazes de aprender a partir de dados. As Redes Neurais Artificiais (RNAs) fundamentam-se
na estrutura e funcionamento do cérebro humano, consistindo em um conjunto interconectado
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1. Vx(H(x) — M(x)) premissa
2. Vx—M (x) premissa
: : 3. dxH hip6t
- o xH (x) %po ese
} ] 4. a H(a) hipétese
n. a @) hipétese > H@— M(a) Vel
. : 6. M(a) —ed5
b. 'a 7. —M a) Ve 2
p+l. o Je m, n-p 8. 1 —e 6,7
a é uma variavel nova 9. 1 Je 3. 4-8
a ndo ocorre em o ’
10. —3xH (x) —i 3-9

Figura 49: Existencial Eliminacdo (Je)
Figura 50: Vx(H (x) — M(x)),Vx—M(x) = —3xH (x)

Figura 51: Regra Existencial Eliminagado (Je)

de unidades de processamento chamadas neurdnios artificiais, que sdo organizados em camadas.
Cada neur6nio recebe entradas, aplica uma fungdo de ativacdo e gera uma saida. As informacgdes
sdo passadas por meio das camadas até que a saida seja gerada. As RNAs sdao usadas em uma
enorme variedade de aplicacdes, como reconhecimento de padrdes, classificacao, regressao, visao
computacional e processamento de linguagem natural (Russell, 2010). A Figura 52 ilustra a ar-
quitetura basica de uma RNA com uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada
de saida.

A arquitetura da rede neural estd intimamente relacionada ao tipo de problema que se pre-
tende resolver: certas arquiteturas sao mais adequadas para certos tipos de dados e tarefas. Como
exemplos de arquiteturas de redes neurais temos: Multilayer Perceptrons (MLPs), CNNs (Redes
Neurais Convolucionais) e RNNs (Redes Neurais Recorrentes).

Camada de Camada Camada Camada de

Entrada Oculta Oculta Saida

() ()

/ N

Figura 52: Arquitetura de uma RNA com multiplas camadas.

As Redes Neurais Transformacionais (ou simplesmente Transformers) (Vaswani et al., 2017)
sd0 uma arquitetura de redes neurais que tém desempenhado um papel fundamental no Proces-
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samento de Linguagem Natural (PLN). Utilizam mecanismos de aten¢do para permitir que cada
elemento de entrada se comunique diretamente com todos os outros elementos da rede, o que
fornece a capacidade de capturar relacdes de longo alcance nas sequéncias e lidar com contextos
complexos.

O ChatGPT (OpenAl, 2021) é um chatbot desenvolvido pela OpenAl que utiliza a rede
neural transformacional Generative Pre-trained Transformer (GPT-3) (Brown et al., 2020). Ele
foi treinado com bilhdes de palavras e trechos de texto de vdrias fontes na internet, permitindo que
a ferramenta aprendesse a gramatica, o estilo e o contexto das diferentes formas de comunicacao
humana. Uma das principais caracteristicas do GPT-3 € a sua capacidade de gerar texto de forma
autdbnoma. Ao receber uma pergunta ou uma instru¢ao, o modelo processa a informacao, consulta
seu conhecimento prévio e gera uma resposta coerente e relevante. Ele pode incorporar o contexto
da conversa anterior para fornecer respostas mais personalizadas e contextualmente apropriadas.

No entanto, é importante ressaltar que o GPT-3 € um modelo de linguagem estatistico e ndo
possui compreensdo profunda sobre certos topicos. Embora seja capaz de produzir respostas incri-
velmente impressionantes em determinadas situacdes, ele também pode gerar respostas incorretas
em outras. A confiabilidade das respostas do ChatGPT depende da qualidade e da precisdao dos
dados com os quais o modelo foi treinado.

3 Trabalhos Relacionados

Em Yang et al., 2023 é apresentado o LeanDojo? que consiste em um conjunto de ferramentas,
modelos e benchmarks de c6digo aberto para prova de teoremas usando o assistente de provas
Lean (De Moura et al., 2015). Também € apresentado o ReProver, um provador baseado em LLM,
com baixa demanda de recursos computacionais e que necessita de pouco tempo de treinamento
(alguns dias de GPUs). Os autores apresentam o conceito de Provadores de Teorema Iterativos (do
inglés ITP - Interactive Theorem Proving), nos quais as provas sdo construidas por especialistas
humanos interagindo com ferramentas tais como Coq (Coq, 1996), Isabelle (Nipkow et al., 2002)
e Lean (De Moura et al., 2015). Os autores afirmam que os algoritmos de aprendizado de mdquina
podem automatizar essa interacdo, abrindo novas perspectivas para drea de provadores automati-
cos de teorema (Yang e Deng, 2019): o modelo pode aprender a interagir com os assistentes de
prova, a partir dos dados provenientes das provas escritas pelos especialistas humanos. Os autores
evidenciam, porém, que a drea de prova formal de teoremas impde desafios para os algoritmos
de aprendizado de maquina uma vez que ha meios de se checar formalmente e automaticamente
a correcdo das provas e, assim, ndo ha espaco para que o modelo alucine. No entanto, acoplar
LLMs com assistentes de provas pode melhorar a capacidade dos LLMs de realizar provas com
raciocinio de vérios passos (Schick et al., 2023). Todavia, os autores afirmam que a pesquisa de
utilizar LLMs para prova de teoremas tem enfrentado desafios pelos seguintes fatos: (i) nao ha
LLMs-baseados em provadores que sejam codigo aberto (First et al., 2023; Han et al., 2022; Jiang
et al., 2021, 2022; Lample et al., 2022; Polu e Sutskever, 2020; Polu et al., 2022; Wang et al.,
2023), ndo sendo possivel reproduzir o treinamento e iteracdes com os assistentes de prova; (ii)
eles usam dados pré-treinados privados e; (iii) necessitam de complexos recursos computacionais
que podem chegar a milhares de dias de uso de GPUs.

Zhttps://leandojo.org/
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O LeanDojo extrai dados do assistente de provas Lean e permite a interacdo com o ambiente
de provas. Ela contém anotacdes de premissas nas provas, fornecendo dados para a tarefa de
selecdo de premissas, que é um gargalo na drea de provadores de teorema. Usando estes dados, os
autores construiram um novo benchmark com 98.734 teoremas e o usaram para treinar e avaliar o
modelo do ReProver. Segundo o autor o treinamento levou apenas cinco dias em uma tnica GPU.
O ReProver foi capaz de provar 51,2% dos teoremas no benchmark do LeanDojo, superando um
baseline que utiliza o0 GPT-4 (29,0%). Além disso, o ReProver foi capaz de provar 65 teoremas
que atualmente nao possuem provas no Lean, demonstrando sua capacidade de contribuir para a
expansdo das bibliotecas matemadticas existentes.

As semelhancas do trabalho aqui proposto e do trabalho de Yang e Deng, 2019 € que ambos
estdo avaliando o uso de LLLMs na tarefa de provas de teoremas. No entanto, o trabalho de Yang
e Deng, 2019 utiliza provas matemadticas no geral enquanto esse trabalho foca na resolucio de
um tipo especifico de prova que € a deducdo natural. Os autores do trabalho Yang e Deng, 2019
também constroem um novo provador de teoremas, treinado com os dados disponiveis no Lean, e,
pelo mostrado nos experimentos, esta nova ferramenta melhorou o desempenho de generalizagao
de provas de varios passos.

O trabalho de Ando et al., 2023 investiga se os LLMs atuais apresentam vieses de raciocinio
l6gico semelhantes a vieses apresentados por seres humanos. A avaliacdo € efetuada em raciocinio
sobre silogismos, que € uma forma de inferéncia bem estudada em Ldgica, consistindo em quatro
tipos de sentengas categéricas como mostrado na Tabela 1.

Tabela 1: Quatro Tipos de Sentengas Categoricas. Traducdo Livre de Ando et al., 2023.

Tipo Forma Descrigao
A Todo S é P Afirmacdo Universal
E Nenhum S é P Negacdo Universal
I Algum S é P Afirmacdo Particular
O | Algum S ndo é P | Negacao Particular

Cada silogismo possui duas premissas (P1 e P2) e uma conclusdo (C). Assim, podemos
identificar um silogismo de acordo com o tipo das premissas que o formam. O Silogismo 1
apresentado a seguir € do tipo EIO.

P1 :Nenhum B € C. (tipo E)
P2 :Algum A ¢é B. (tipo I) (1)
C :Algum A ndo € C. (tipo O)

Os vieses examinados foram de trés tipos: viés de crenca, erros de conversdo e efeitos de
atmosfera. Os vieses de crengca ocorrem quando ha dificuldade de determinar se uma inferéncia
¢ valida quando a mesma possui uma frase que é contrdria ao senso comum. No Silogismo 2,
apresentado a seguir, podemos observar que mesmo que o silogismo seja logicamente vdlido o fato
da conclusao ser contra o senso comum pode levar algumas pessoas a julga-ld como contraditoria.
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P1 :Alguns animais sdo seres humanos.

P2 : Todos os animais sao tomates. ()
C : Alguns humanos sdo tomates.

Os erros de conversdo sao erros causados pela interpretacao incorreta de termos. Podemos
observar no Silogismo 3 uma conclusdo considerada neutra, que ndo podemos afirmar ou negar
logicamente sua veracidade, entretanto as pessoas podem ter a tendéncia de julga-14 como vélida
ao considerar que a sentenca “Todos A sdo B” é equivalente a “Todos B sdo A”.

P1 : Todos B sdo A.

P2 : Todos B sio C. 3)
C : Todos A sao C.

Os efeitos atmosféricos podem ser interpretados a partir de dois principios. O principio da
qualidade, no qual se uma ou ambas as premissas forem negativas (tipo E ou tipo O), a conclusao
deve ser negativa; caso contrdrio, € positivo (tipo A ou tipo I). E, o principio da quantidade: se
uma ou ambas as premissas forem particulares (tipo I ou tipo O), entdo a conclusao serd particular;
caso contrdrio, € universal (tipo A ou tipo E). Podemos observar no Silogismo 4 uma conclusao
considerada neutra, isto €, ndo se pode afirmar ou negar logicamente a sua veracidade.

P1 : Todos os animais S0 seres vivos.

P2 : Alguns humanos nao sio seres vivos. 4)
C : Nenhum dos animais € humano.

Para avaliacdo se os LLMs cometiam tais vieses descritos anteriormente, os autores criaram
uma base de dados chamada NeuBaroco, tendo como base o dataset Baroco Shikishima et al.,
2009, porém com questdes adicionadas e rotulos atribuidos manualmente. Para cada inferéncia
foi atribuido um rétulo de implicagdo, contradi¢cao ou neutro, sendo 375 inferéncias no total: 122
rotulados como implicagdo; 71 rotulados como contradi¢do e; 182 como neutras. Foram avaliados
os modelos RoBERTa (Y. Liu et al., 2019) e BART (Lewis et al., 2020) e GPT-3.5 (GPT-3.5-
turbo?) e os resultados mostram que os modelos apresentam muitas falhas causadas por vieses
semelhantes aos seres humanos.

As semelhancas entre o trabalho de Ando et al., 2023 e o proposto nesse artigo residem
na avaliacdo de um LLM GPT em tarefas relacionadas ao raciocinio 16gico. Ambos os estudos
empregam inferéncias ligadas a 16gica de predicados, chegando a conclusao de que os LLLMs ainda
ndo atingiram um desempenho satisfatorio nesse tipo de tarefa. No entanto, enquanto os autores de
Ando et al., 2023 utilizam textos em linguagem natural como entrada, esse artigo utiliza férmulas
nas linguagens da légica proposicional e de predicados.

Em Saparov et al., 2023 foi avaliada a capacidade de raciocinio dedutivo geral de LLMs, me-
dindo quao bem eles sdo capazes de aprender com provas simples e generalizar esse aprendizado
para realizar provas mais complexas. A Tabela 2 mostra os tipos de generalizacdao pretendidas
pelos autores.

3https://platform.openai.com/docs/model-index-for-researchers
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Tabela 2: Tipos de generalizag¢do avaliadas por Saparov et al., 2023.

Exemplo de treino

Tipo de teste

Exemplo de teste

“Alex é um cachorro.
Todos os cdes sao ma-
miferos. Alex € um ma-
mifero.”

Teste sobre regras de
dedugdo ndo vistas em
treinamento

“Alex nao é um mamifero. Todos os
caes sdo mamiferos. Suponha que Alex
seja um cachorro. Alex é um mami-
fero. Isso contradiz que Alex ndo é um
mamifero. Alex ndo € um cachorro.”

“Alex é um cachorro.
Todos os cdes sdo ma-
miferos. Alex € um ma-
mifero.”

Teste em provas mais
profundas

“Alex é um cachorro. Todos os caes
sdo mamiferos. Alex € um mamifero.
Todos os mamiferos sdo vertebrados.
Alex é um vertebrado.”

“Alex € um cachorro.
Alex é macio. Alex é

Teste em provas mais
amplas

“Alex € um cachorro. Alex € macio.
Alex é gentil. Alex é um cachorro, ma-

um cachorro e macio”.

“Alex é um cachorro.
Todos os cdes sao ma-
miferos. Alex é um ma-
mifero. Fae € um gato.
Fae € agradavel. Fae é
agradavel e um gato”.

cio e gentil.”

“Alex é um cachorro. Todos os caes
sdo mamiferos. Alex € um mamifero.
Alex ndo € mau. Alex é um mamifero
e ndo é mau.”

Teste em provas de com-
posicdo

Fonte: Tradugdo Livre de Saparov et al., 2023.

De modo geral, cada exemplo de treinamento € um exemplo de demonstracdo de sequéncia
de raciocinio (do inglés, CoT - Chain of Thoughts), uma sequéncia logica de ideias ou conceitos
interconectados que formam um raciocinio ou argumento coerente, e cada exemplo de teste € um
exemplo de prova que o modelo deve produzir. A complexidade das provas foram descritas em
trés grupos: (i) quantidade de regras de dedugdo envolvidas; (ii) profundidade da prova, i.e., o
comprimento de uma cadeia sequencial de passos de uma prova e; (iii) largura da prova, i.e., o
nimero de premissas de cada passo de prova.

Para medir a capacidade geral de raciocinio dedutivo dos LLMs, os autores: determinaram
se os modelos aprenderam um conjunto completo de regras de dedu¢do natural; avaliaram se os
modelos conseguem raciocinar sobre provas mais longas do que as fornecidas como exemplos
(generalizacdo em profundidade e largura) e; avaliaram se os modelos sdo capazes de utilizar
multiplas regras de dedugdo diferentes em uma tinica prova (generalizagdo composicional).

O conjunto de dados utilizado foi o PRONTOQA-OOD * no qual cada exemplo contém um
conjunto de premissas, uma consulta (o fato alvo a ser provado ou reprovado) e uma cadeia de
pensamento contendo a prova da consulta. Para avaliar o raciocinio usando diferentes regras de
deducdo, foram geradas provas com regras de deducdo para todos os conectivos na légica pro-
posicional (conjuncao, disjuncdo, implicacdo e negagdo). Para evitar que os LLMs explorem o
conhecimento do pré-treinamento para resolver os problemas sem raciocinio, os autores utiliza-
ram nomes ficticios para todos os conceitos (por exemplo, “wumpus” no lugar de “gato”). O
conjunto de dados utilizado exige que os LLMs gerem provas completas, no lugar de respostas

“https://github.com/asaparov/prontoqa
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como verdadeiro e falso. Os experimentos foram realizados utilizando quatro LLMs, FLAN-T5
(Chung et al., 2024), LLaMA (Touvron et al., 2023), GPT-3.5 3 e PaLM (Chowdhery et al., 2023),
de tamanhos e objetivos de treinamento variados. Para os experimentos, foram utilizadas oito
demonstracdes, sendo comparados os desempenhos em dois ambientes. No primeiro ambiente,
os exemplos de contexto e os exemplos de teste vém da sdo semelhantes aos utilizados nos trei-
namentos (chamados de exemplos de mesma distribuicdo). No segundo ambiente, o exemplo de
teste possui regra de deducio especifica, mas os exemplos no contexto sdo distribuidos unifor-
memente por todas as outras regras de deducao - exemplos chamados de fora de distribui¢ao (do
inglés, OOD - Out of Distribution). A Figura 53 apresenta um exemplo de questao do conjunto de
dados contendo as premissas, o comando da prova (que deve ser provado ou rejeitado), a resposta
fornecida pelo modelo (resposta prevista) e, logo ap0s, a resposta esperada.

Premissas: Lempuses sdo gorpuses. Rompuses sdo wumpuses. Tumpuses sdo wumpuses. Dum-
puses sdo gorpuses. Todo zumpus é um wumpus. Todo brimpus € um gorpus. Yumpuses sao
gorpuses. Lempuses sdo wumpuses. Rompuses sdo gorpuses. Tumpuses sdo gorpuses. Max é
um tumpus ou um rompus ou um lempus. Max € um zumpus, um tumpus, ou um rompus.

Prove: Max é um gorpus.

Resposta prevista: Max ¢ um tumpus ou um rompus ou um lempus. Max ¢ um tumpus. Tum-
puses sdo wumpuses. Max é um wumpus. Rompuses sdo gorpuses. Max € um gorpus. Max é
um gorpus.

Resposta esperada: Suponha que Max € um tumpus. Tumpuses sd@o gorpuses. Max é um
gorpus. Suponha que Max € um rompus. Rompuses sdo gorpuses. Max é um gorpus. Suponha
que Max € um lempus. Lempuses sdo gorpuses. Max € um gorpus. Visto que Max é um tumpus
ou um rompus ou um lempus, Max é um gorpus.

Figura 53: Exemplo de uma prova incorreta gerada pelo GPT-3.5. As premissas utilizadas na
prova estao escritas em azul e os passos invalidos em vermelho.

De modo geral, ndo foi observada uma forte correlacdo entre tamanho do modelo e de-
sempenho. Além disso, a maioria dos modelos provou ser capaz de usar cada regra de dedugdo
razoavelmente bem, com o GPT-3.5 apresentando o melhor desempenho. Os modelos foram capa-
zes de usar quatro regras de dedugdo natural, apesar de ndo ser mostrado um exemplo no contexto
com essas regras: introducdo de disjunc¢do, eliminacido de implicagdes, conjuncdo introducdo e
conjun¢ao eliminacdo. Por fim, os modelos foram capazes de gerar provas composicionais até
certo ponto e tiveram dificuldade de gerar provas mais longas, além de requerem demonstracao
explicita para produzir sub provas hipotéticas, principalmente em provas por casos e contradi¢cdo.

Assim como o nosso trabalho, os autores em Saparov et al., 2023 buscam avaliar o desempe-
nho de LLMs, na tarefa de realizar provas complexas de deducdo natural. Entretanto no conjunto
de dados utilizado em Saparov et al., 2023, as questdes sdo descritas em linguagem natural (que
poderia ser traduzida para a linguagem da 16gica de predicados) e o conjunto de dados que usamos
neste trabalho utiliza as questdes descritas como férmulas nas linguagens das légicas proposicio-
nal e de predicados. O estudo de Saparov et al., 2023 tem conclusdes semelhantes ao apresentado
neste artigo sobre a dificuldade dos LLMs de aplicar multiplas regras de dedugdo natural para
obtencdo dos vdrios passos das provas pretendidas. No entanto, os autores em Saparov et al., 2023

>https://platform.openai.com/docs/model-index-for-researchers
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realizam um treinamento para que os LLMs aprendam sobre as regras de deducao natural para sé
depois avaliar se eles sdo capazes de aplica-las em diferentes contextos de provas. Neste trabalho,
nds ndo treinamos o LLLM utilizado, pois o objetivo era avaliar sua capacidade genuina de escrever
provas de deducdo natural.

4 Metodologia

Para avaliar o desempenho do modelo GPT-40° na tarefa de construir provas de exercicios de
Deduc¢do Natural em Logica Proposicional e Logica de Predicados propomos a realizacdo das
seguintes atividades metodoldgicas, as quais serdo descritas a seguir:

Fase 1: Elaboracdo das bases de dados com perguntas respostas de exercicios de dedugao
natural em légica proposicional (https://x.gd/6sEtz) e 16gica de predicados (https://x.gd/

pspwu).
* Fase 2: Fornecimento de contexto ao LLM.
* Fase 3: Resolucdo de exercicios das bases de dados pelo LLM.

* Fase 4: Avaliacdo do Resultado.

Para a comunicacdo com o modelo GPT-4 foi utilizada a API (do inglés, Application Pro-
gramming Interface) disponibilizada pela OpenAl’, que foi acessada por meio de sua biblioteca
na linguagem de programacao Python. A defini¢do das iteragdes com o modelo foram realizzadas
de acordo com as recomendagdes de boas praticas da OpenAlI®:

 [tem I que instrui a utilizar o modelo mais atual: Nesse trabalho utilizamos o modelo GPT-
4o que é o mais atualizado disponivel na atualidade.

1113313

* Jtem 2 que instrui a colocar as instru¢des no inicio do prompt e usar ### ou para separar
a instrugdo e o contexto.

» Jtem 3 que instrui a ser especifico, descritivo e o mais detalhado possivel sobre o contexto
desejado, resultado, comprimento, formato, estilo, etc.

 Jtem 4 que instrui a articular o formato de saida desejado por meio de exemplos.

* [tem 5 que instrui a comecar com zero-shot, entdo few-shot, se nenhum deles funcionar
entdo utilizar o método de fine-tuning: utilizamos uma questao de entrada em conjunto com
uma resposta, em trabalhos futuros pretendemos utilizar o método de fine-tuning.

Cada uma das fases metodoldgicas deste trabalho serdo detalhadas a seguir. Todas as fases
foram primeiro executadas com exercicios da légica proposicional e, em seguida, os mesmos
passos foram executados com exercicios da l6gica de predicados.

Shttps://platform.openai.com/docs/models
https://platform.openai.com/docs/api-reference
8https://help.openai.com/en/articles/6654000-best-practices-for-prompt-engineering- with-the-openai-api
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4.1 Fase 1: Construcao das bases de dados
Foram construidas duas bases de dados:

* BD1: 41 exercicios com perguntas e respostas corretas em ldgica proposicional.

* BD3: 20 exercicios com perguntas e respostas corretas em ldgica de predicados.

Essas bases de dados sdo publicas, disponiveis em https://github.com/leonardomartins777/
ChatGPT_Naturalded, e podem ser utilizadas como corpus para reprodugdo destes experimentos
ou para testar outros LL.Ms.

As perguntas dos exercicios sdo textos em LaTeX (e.g, $A \rightarrow B, \lnot
B \vdash \lnot A$) correspondentes a teoremas com premissas e conclusao:

* A— B,-BI —A (com premissas A — B e =B e conclusdo —A).

4.2 Fase 2: Fornecimento de contexto ao LLM

O contexto fornecido ao modelos consistiu em uma pergunta exemplo € uma resposta correta
exemplo. A seguir descreveremos os contextos fornecidos para os exercicios em ldgica proposici-
onal e em l6gica de predicados.

4.2.1 Contexto fornecido para resolugdo de exercicios em Légica Proposicional

Um exercicio de 16gica proposicional foi fornecido como contexto ao LLM cujo enunciado é um
texto com um teorema em LaTeX (conforme mostrado na Figura 54) e a saida é um cédigo LaTeX
(conforme mostrado na Figura 55), no formato adotado pelo livro texto “Légica em Ciéncia da
Computacdo: Modelagem e Raciocinio sobre sistemas” (Huth e Ryan, 2004), o qual utiliza o
pacote logicproof? de escrita de provas de deducdo natural no estilo Firch.

“‘escreva a prova do teorema a seguir, usando o sistema de dedu¢do natural no estilo
fitch e o pacote latex logicproof.

Teorema:

$A \rightarrow B, B \rightarrow C \vdash A \rightarrow CS$

””

299

Figura 54: Pergunta exemplo fornecida ao modelo.

4.2.2  Contexto fornecido para resolugdo de exercicios em Légica de Predicados

Assim como em logica proposicional, um exercicio exemplo de l6gica de predicados foi subme-
tido a ferramenta com o enunciado sendo um texto com o seguinte teorema em LaTeX: Vx(H (x) —
M(x)),Vx—M(x) F =3xH (x) (conforme mostrado na Figura 56) e a saida um c6digo LaTeX (con-
forme mostrado na Figura 57).

“https://ctan.org/pkg/logicproof
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(133

Prova:*
\begin{logicproof}{6}
A \rightarrow B & premissa \\
B \rightarrow C & premissa \\
\begin{subproof}
A & hipdétese \\
B & $\rightarrow e$ 3,1 \\
C & $\rightarrow e$ 4,2
\end{subproof}
A \rightarrow C & $\rightarrow i$ 3-5
\end{logicproof}

299

Figura 55: Resposta exemplo fornecida ao modelo.

“‘escreva a prova do teorema a seguir, usando o sistema de dedu¢do natural no estilo
fitch e o pacote latex logicproof.

Teorema:

$ \forall x (H(x) \rightarrow M(x)),\forall x \lnot M(x)
\vdash \lnot \exists x H(x)$

299

Figura 56: Pergunta exemplo fornecida ao modelo.

4.3 Fase 3: Resolucio de exercicios das bases de dados pelo LLM

Ap06s fornecido o exercicio exemplo de contexto ao LLM, procedemos com o fornecimento de
perguntas disponiveis nas bases de dados. A Figura 58 ilustra que o LLM recebe uma pergunta
da base de dados e fornece uma resposta como saida. Cada resposta € posteriormente avaliada.
As Figuras 59 e 60 ilustram, respectivamente, exemplos de perguntas da base de dados de l6gica
proposicional e l6gica de predicados que foram submetidas ao LLM.

4.4 Fase 4: Avaliacao dos Resultados

Para cada resposta emita pelo LLM, avaliamos se as regras de Deducdo Natural eram aplicadas
corretamente e se as provas foram escritas de acordo com a sintaxe do pacote logicproof,
verificando assim os seguintes tipos de erros:

» Erros logicos que sdo erros na aplicagdo das regras de Deducao Natural;

» Erros de referéncias nas regras que sdo erros relacionados a apresentacdo de referéncias
incorretas durante a aplicacdo das regras ou erros de escrita das regras em geral.

Algumas questdes possuiam erros que ndo podiam ser classificados como erros de 16gica
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(333

Prova:*

\begin{logicproof}{6}
\forall x (H(x)\rightarrow M(x)) & premissa \\
\forall x \lnot M(x) & premissa \\

beginisubproof

\begin{ }
\exists x H(x) & hipdtese \\
\begin{subproof}

\llap{a\quad}H(a) & hipdtese \\
H(a)\rightarrow M(a) & \forall e 1 \\
M(a) & \rightarrow e 4, 5 \\
\lnot M(a) & \forall e 2 \\
\bot & \lnot e 6, 7
\end{subproof}
\bot & Je 3,4-8
\end{subproof}
\lnot \exists x H(x) & \lnot i 3-9
\end{logicproof}

299

Figura 57: Resposta exemplo fornecida ao modelo.

ou de formatacdo. Esses eram erros sintdticos de uso do LaTeX tais como: Quebras abruptas de
linha em alguns casos, auséncias de quebra de linha em outros e adi¢do de caracteres invalidos
etc. Como esses erros eram erros facilmente corrigiveis € ndo comprometiam a avaliacdo dos
exercicios, optamos por fazer a correcdo manual desses erros.

Na Figura 61, podemos observar uma resposta para o enunciado AV B, —B I~ A onde existem
duas linhas, 5 e 8, apenas a numeracao da linha e com os demais espacos em branco, isso ocorre
por uma de quebra de linha extra apds o fechamento da caixa. Na Figura 62, é apresentado
uma resposta ap6s aplicar as corre¢des de formatacdo: as quebras de linhas foram removidas. E
importante ressaltar que a resposta continua incorreta, porém o erro de formatacao foi corrigido.

Cada um dos resultados foi avaliado manualmente por dois autores e revisados pelos outros
dois. Optamos por uma avaliacio manual onde todo o processo da prova € avaliado, pois as
questdes ndo sdo objetivas o que dificulta o processo de avaliacdo automatizado. As questdes, 0s
gabaritos e as respostas dos modelos estdo disponibilizadas como corpus para teste'.

1Ohttps://github.com/leonardomartins777/ChatGPT_Naturalded
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]
©

Resolucao de Exercicio pelo LLM

{Avaliagﬁo do Resultado}

Figura 58: Uma pergunta do exercicio armazenado na base de dados € fornecido ao LLM que
entdo fornece uma resposta para ser avaliada.

“‘escreva a prova do teorema a seguir, usando o sistema de dedu¢do natural no estilo
fitch e o pacote latex logicproof.

Teorema:*

\vdash A \rightarrow (B \rightarrow A)

299

Figura 59: Pergunta fornecida para que o modelo construa sua demonstracao.

“‘escreva a prova do teorema a seguir, usando o sistema de dedu¢do natural no estilo
fitch e o pacote latex logicproof.

Teorema:

\forall x P (x) \vdash \lnot \exists x \lnot P (x)

””

299

Figura 60: Pergunta fornecida para que o modelo construa sua demonstracao.

5 Analise Experimental

5.1 Resultados para os Exercicios de Logica Proposicional

A Figura 64 mostra um exemplo de demonstracdo realizada corretamente pelo ChatGPT para o
enunciado - (A — (A — B)) — (A — B). Nesta resposta, o modelo escreveu um cdédigo LaTeX,
o qual foi compilado e corresponde a demonstragdo mostrada na figura. Veja em mais detalhes
que o modelo: fez a suposicao correta das hipdteses nas linhas 1 e 2; aplicou corretamente a regra
da implicacdo eliminacdo (— ¢) nas linhas 3 e 4 com as referencias corretas; e por fim, aplicou
corretamente a regra da implicacao introducdo (— i) e referenciou corretamente os intervalos das
caixas nas linhas 5 e 6.
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1. AV B premissa

2. -B premissa

3. A hipétese

4. A Reiteracao 3
5.

6. B hipotese

7. L —e?2,5

8.

0. A Ve 1, 3-4, 5-6

AVB
-B

premissa

premissa

hipétese

Reiteracao 3

hipbtese
—-e?2,5

N o R W~
> ol >

Ve 1, 3-4, 5-6

Figura 62: Depois da Correcao na Formatacao

Figura 61: Antes da Correcdo na Formatacdo

Figura 63: Exemplos de demonstragdes para AV B,—B - A, resultado da compila¢cdo do cédigo
LaTeX escrito pelo modelo.

(A—(A—B)) hipétese
A hipétese
A—B —el,?2
B —e3,2
A—B —i2-4

S Nk W =

(A-(A—B)—>(A—B)) —il-5

Figura 64: Prova correta para - (A — (A — B)) — (A — B), resultado da compilagdo do cédigo
LaTeX escrito pelo modelo.

A Figura 65 ilustra uma resposta incorreta produzida pelo modelo na qual h4 erros de refe-
réncia e também erros 16gicos. Nesta demonstragdo, o modelo:

* referenciou incorretamente na linha 8, as linhas 3,6, uma vez que a linha 6, que foi referen-
ciada, ndo possui formula correspondente;

* referenciou incorretamente na linha 10, o intervalo 6 — 7 na aplicagdo da regra Ve, uma vez
que deveria ter mencionado o intervalo 7 — 8;

* as linhas 6 € 9 ndo possuem formula (afirmacdo). Além disso, na linha 9 existe a referéncia
a um intervalo onde nao existe caixa (6-7).

A Figura 66 apresenta uma prova correta na qual € usada a regra Ve apenas uma vez na linha
8, com todas as referéncias correspondentes aos intervalos apresentados. Além disso, podemos
notar que as referéncias nas linhas 5 e 7 também estdo corretas. Em comparacdo com a Figura 65,
podemos observar também que ndo existem linhas sem férmulas.
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1. AVB premissa

2. A—C prem%ssa 1. A — C premissa

3. B—C premissa 2. B — C premissa

4. A hipétese 3. AVB  premissa

5. C —e 2,4 4. A hipétese

6. Ve l,4—5 | 5. C —ed 1

7. B hipdtese 6. B hipétese

8. C —e 3,6 7 C 5 e6,2

9. Ve 1,6 =7 8. C Ve 3, 4-5, 6-7

0. ¢ Ve 1,4-5,6-7

Figura 66: Exemplo de demonstragdo correta.
Figura 65: Demonstracdo incorreta re-

alizada pelo modelo.

Figura 67: Exemplos de demonstracdes para A — C,B — C,AV B I~ C, resultado da compilagao
do codigo LaTeX escrito pelo modelo. Erros destacados em vermelho e corre¢des em azul.

A Tabela 3 resume o desempenho do modelo ChatGPT na tarefa de resolucdo de exercicios
de deducao natural em légica proposicional, onde ele teve 10 acertos num total de 41 exercicios
(24,39%). Das questdes que possuiam erros, 24 possuiam pelo menos um erro 16gico, 16 possuiam
pelo menos um erro de referencia e 9 questdes possuiam ambos (pelo menos um de cada). Durante
a avaliacdo, 23 questOes tiveram revisdes na formatagdo, incluindo 5 das 10 questdes avaliadas
como corretas. Podemos ressaltar que em todos os casos em que seria necessdria a aplicacao da
regra de redugdo ao absurdo, a regra ndo foi aplicada e houve ao menos um erro légico.

Tabela 3: Desempenho apresentado pelo modelo na tarefa de dedugdo natural

Modelo | Acertos | Erros Logicos | Erros de Referéncia
ChatGPT | 10 24 16
Total (%) | 24,39% | 58,53% 39,02%

5.2 Resultados para os Exercicios em Légica de Predicados

O desempenho do modelo na resolugdo de exercicios de logica de predicados foi pior que os
apresentados para a légica proposicional. Na Figura 68, apresentamos um exemplo de resposta
correta produzida pelo modelo na solugdo do seguinte enunciado: Ix(P — Q(x)) F (P — IxQ(x)).
Podemos observar na resposta a declaragdo correta da premissa (linha 1), a suposi¢do correta de
hipdteses (linhas 2 e 3) e aplicacdo correta das regras elimina¢do da implicacdo (— e), introdugdo
do quantificador existencial (Je), eliminacdo do quantificador existencial (de) e introdugdo da
implicacdo (— i) nas linhas 4, 5, 6 e 7 respectivamente. Além disso, as duas caixas (subprovas)
foram bem construidas e os intervalos das linhas nas referéncias foram descritos corretamente.
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1. dx(P — Q(x)) premissa
2. P hipdtese
3. a P— Qa) hipétese
4. O(a) —e2,3
5. IxQ(x) Jdi4

6. IxQ(x) Jde 1, 3-5
7. P— 3Ix0(x) —1i2-6

Figura 68: Prova correta para 3x(P — Q(x)) F (P — 3xQ(x)), resultado da compilagdo do cédigo
LaTeX escrito pelo modelo.

No entanto, na Figura 69, podemos observar um exemplo onde o modelo respondeu in-
corretamente o exercicio Ix(P(x) vV Q(x)) F (3xP(x) V IxQ(x)). A prova possui o seguinte erro
logico:

* Na linha 2, declara-se uma varidvel que é usada em seguida na férmula P(a) Vv Q(a) de
forma correta, porem adiciona a justificativa com a regra de existencial eliminagdo (Jde);

Como erros de referéncia podemos observar na linha 10 existe uma regra de eliminagao do
existencial (de) e se utiliza uma referéncia a uma caixa, inexistente na prova, que comegaria da
linha 1 até a linha 9.

A Figura 70 apresenta um exemplo de demostracdo correta para o exercicio Jx(P(x) V
Q(x)) F (IxP(x) V 3xQ(x)): na linha 2, podemos observar a justificativa que é declarada correta-
mente como hipétese e na linha 10, a justificativa apresenta de forma correta a regra de eliminacao
do existencial (Je) referenciando em seguida a linha 1 e a caixa que vai da linha 2 até a linha 9
(2-9).

A Tabela 4 apresenta o desempenho do modelo ChatGPT nas 20 questdes de Dedugdo Na-
tural em Ldégica de Predicados. Apenas 2 questdes estavam corretas, 14 possuiam pelo menos
um erro légico, 8 possuiam pelo menos um erro de referéncia e 4 questdes possuiam ambos (pelo
menos um de cada). Durante a avaliacdo, 10 questdes tiveram revisdes na formatagao, incluindo
uma das questdes corretas. Assim como em légica proposicional, em todos os casos em que seria
necessdria a aplicacdo da regra de redugdo ao absurdo, a regra ndo foi aplicada e houve ao menos
um erro légico.

Tabela 4: Desempenho apresentado pelo modelo na tarefa de dedugdo natural

Modelo | Acertos | Erros Logicos | Erros de Referéncia
ChatGPT | 2 14 8
Total (%) | 10,0% | 70,0% 40,0%
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1. x(P(x)VQ(x)) premissa 1 dx(P(x)VQ(x)) premissa

2. la P(a)VvQ(a) de 1 2. la P(a)VvQ(a) hip6tese

3. P(a) hipétese 3 P(a) hip6tese

4. dx P(x) Ji3 4 xP(x) 3i 3

5. xP(x)VIxQ(x) Vi4 5 xP(x)V3IxQ(x) Vi4

6. O(a) hipdtese 6 O(a) hipétese

7. Ix O(x) i 6 7 IxQ(x) Ji 6

8. IxP(x)VIxQ(x) ViT 8 P (x)VIxQ(x) Vi7

9. AxP(x)VIxQ(x) Ve2,3-5 6—8 9 AxP(x) VIxQ(x) Ve 2,3-5,6-8
10. P (x)VIxQ(x) del1—-9 10 P(x)VIxQ(x) de 1,2-9
Figura 69: Exemplo de demonstragdo incorreta. Figura 70: Exemplo de demonstragdo correta.

Figura 71: Exemplos de demonstragdes para Jx(P(x) V Q(x)) - (IxP(x) V 3xQ(x)), resultado da
compilagdo do cédigo LaTeX escrito pelo modelo. Erros destacados em vermelho e correcdes em
azul.

6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste artigo, avaliamos o desempenho do ChatGPT na tarefa de construir provas em Deducao
Natural na Ldégica Proposicional e Logica de Predicados. Apods a andlise dos resultados, fica
evidente que o modelo apresenta limitacdes significativas nesse dominio. Dos 41 exercicios de
16gica proposicional fornecidos, o modelo acertou apenas 10 exercicios (24,39% do total) e; dos
20 exercicios de l6gica de predicados, o modelo acertou a resolu¢do de apenas 2 exercicios (10%
do total).

Virias sdo as razdes possiveis para o desempenho insatisfatério do modelo. Em primeiro
lugar, a construcao de provas de deducdo natural tanto em légica proposicional como em logica de
predicados requer mais que um conhecimento sobre como aplicar as regras de inferéncia: € neces-
sério que o modelo seja capaz de generalizar esse conhecimento especifico das regras e saber que
regra aplicar e em qual momento. O ChatGPT pareceu ter dificuldades tanto em selecionar uma
regra apropriada como também em aplicar corretamente essas regras. Além disso, é importante
considerar que o modelo foi treinado em uma ampla variedade de textos e ndo recebeu treinamento
especifico em 16gica proposicional e 16gica de predicados.

Como trabalhos futuros, pretendemos: treinar o modelo para verificar se ele é capaz de
aprender as regras de deducdo natural em 16gica proposicional e de predicados e avaliar se hi
melhora no desempenho; utilizar bancos de questdes publicos como conjunto de dados; e verificar
o desempenho do modelo na tarefa de resolucdo de exercicios de outras temadticas envolvendo
l6gica proposicional e l6gica de predicados, tais como resolucdo de exercicios de argumentacao
em linguagem natural e exercicios de fableaux analiticos.
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