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Abstract. This article aims to discuss ethical issues related to ChatGPT, a con-
versational style language model. From related works that support the concept
of Massive Language Models (LLMs) and that work paradigms of ethical analy-
sis and good practices for the development of Artificial Intelligences (Al), we
explore how ChatGPT perpetuates already recognized problems of LLMs and
we observe that their greater ability to generalize increases dangers of bias and
prejudice. As a conclusion, we suggest greater incentives to reduce efforts for
larger models, in favor of efforts for better documented datasets, interpretable
models and approaches aimed at language understanding.

Resumo. Este artigo tem como objetivo discutir questoes éticas relacionadas
ao ChatGPT, um modelo de linguagem de estilo conversacional. A partir de
trabalhos correlatos que fundamentam o conceito de Modelos de Linguagem
Massivos (LLMs) e que trabalham paradigmas de andlise ética e boas prdticas
para o desenvolvimento de Inteligéncias Artificiais (IA), exploramos como o
ChatGPT perpetua problemas jd reconhecidos de LLMs e observamos que sua
maior capacidade de generalizacdo aumenta perigos de enviesamento e precon-
ceito. Concluimos reforcando apelos por maiores incentivos a diminuicdo de
esforcos por maiores modelos, em favor de esforcos por bases de dados melhor
documentadas, modelos interpretdveis e por abordagens voltadas ao entendi-
mento de linguagem.

1. Introducao

Em 30 de novembro de 2022, a OpenAl, empresa de pesquisa e desenvolvimento de In-
teligéncia Artificial, langou para livre acesso e testagem sua nova plataforma de chat bot
ainda em fase de prototipo, o ChatGPT. A empresa, ja conhecida pelos seus outros mode-
los de IA para diversas aplica¢des, como GPT-2 e GPT-3 para geracao de texto e DALL-E
e DALL-E 2 para geracdo de imagens, agora lanca um modelo de linguagem conversacio-
nal. Modelos de linguagem de resposta a prompts de usudrio ja existiam, mas a qualidade
discursiva das respostas e a responsividade geral do novo programa em conversas com 0s
usudrios trouxeram muita atencao a essa nova ferramenta, tendo alcancado 1 milhdo de
usudrios uma semana apoés seu lancamento e mais de 100 milhdes de usudrioa 2 meses
depois [Milmo 2023].

IAs de produgdo de imagens e imagens estilizadas, como DALL-E, também
lancada pela OpenAl, trouxeram atengdo para questoes de autoria e propriedade intelec-



tual no contexto de producdo de contetido artistico por maquinas, mas quais sao os im-
pactos e consideragdes a serem pensadas quanto a tecnologias que modelam a linguagem
humana? Novos e maiores modelos de IA vém sendo desenvolvidos e implementados
para as mais diversas tarefas e aplicagdes. Lidar com suas implicacdes €éticas e sociais €
imperativo para garantir um seguro desenvolvimento e impacto na sociedade. Os Mode-
los de Linguagem Massivos (LLMs) se destacam nesse contexto por (i) serem treinados
com uma massiva quantidade de dados, muitas vezes sem curadoria ou documentagao,
(i1) terem um apelo pratico para usudrios nao técnicos, (iil) serem uma tecnologia de de-
senvolvimento caro, acessivel a poucas instituicdes no mundo.

Este trabalho tem como objetivo trazer um panorama dessa nova tecnologia, sin-
tetizando seu desenvolvimento no contexto de desenvolvimento de modelos de lingua-
gem e elaborando paradigmas de anélise de consideragdes €ticas, tanto no ambito geral,
quanto em aspectos mais especificos de desenvolvimento e implementacdo (Secdo 2).
Além disso, o artigo busca destacar questdes correntes envolvendo esse novo sistema e
apontar direcionamentos futuros de pesquisa e debate quanto ao tema (Se¢do 3).

2. Fundamentos e Trabalhos Correlatos

Nesta se¢do, sao trabalhados conceitos fundamentais para a discussao, como a defini¢ao
de Modelos de Linguagem e como se deu o desenvolvimento do ChatGPT, e as bases
éticas de andlise de sistemas de IA, tanto uma revisdo de principios éticos gerais, quanto
um resumo de préticas ja desenvolvidas para auditar tais sistemas.

2.1. Modelos de Linguagem

Modelo de Linguagem se refere a qualquer sistema treinado para a tarefa Unica de prever
uma série de caracteres, sejam letras, palavras ou sentencas, de forma sequencial ou nio,
dado um contexto anterior ou adjacente [Bender and Koller 2020]. Tal definicao engloba
os recentes desenvolvimentos em modelos de redes neurais, mas também abordagens pas-
sadas, como n-gramas e vetores de palavras. Esses também se beneficiaram da utilizacao
de grandes volumes de dados para melhorar seu desempenho em tarefas especificas.

[Bender et al. 2021] apontam que as tendéncias nos anos recentes na area de de-
senvolvimento de Modelos de Linguagem se deram em duas linhas, da incorporacdo de
palavras (word embedding) e de modelos transformers. O primeiro destes representou
uma melhora nos resultados de diversos testes de desempenho, enquanto reduzia a quanti-
dade de dados rotulados necessarios para diversas atividades supervisionadas. Em contra-
partida, modelos transformers tem se beneficiado continuamente de maiores arquiteturas
e maiores quantidades de dados, sendo destacada sua capacidade de ser posteriormente
aperfeicoados para tarefas especificas. Alguns dos maiores modelos desse tipo redefini-
ram o sentido de grande de sua classificacdo, sendo mais preciso caracteriza-los como
Modelos de Linguagem Massivos (LLMs). Alguns destes, como o GPT-3 da OpenAl,
chegando a 175 bilhdes parametros e 570GB de dados de treinamento, vérias ordens de
magnitude acima dos modelos grandes anteriores.

2.2. InstructGPT

O ChatGPT € um aplicativo implementado sobre um modelo de linguagem do tipo Ins-
tructGPT que interage de forma conversacional com seu interlocutor, o que o permite



responder perguntas subsequentes, admitir erros, desafiar premissas incorretas e rejeitar
propostas inapropriadas, como descrito pela [OpenAl 2022].

O modelo InstructGPT é resultado do trabalho da OpenAl de desenvolver mode-
los de linguagem cujas respostas melhor se alinhem as instru¢des e expectativas de seus
usudrios. Os pesquisadores aperfeicoaram um modelo pré-treinado do GPT-3 (Genera-
tive Pre-trained Transformer de terceira geragdo) para responder a instrugdes de usudrios
humanos, prezando por melhor atender as expectativas destes, pela veracidade e pela
seguranca de suas respostas. Tendo esse ponto de partida, o modelo foi entdo treinado
com aprendizagem por reforco a partir de feedback humano [Ouyang et al. 2022]. O de-
senvolvimento de um modelo do tipo InstructGPT trouxe resultados mais alinhados as
expectativas dos usudrios, com respostas menos toxicas e mais verdadeiras quando com-
parado a resultados do GPT-3, mesmo este ultimo contando com mais de 100 vezes mais
parametros de entrada para comparacdo, demonstrando ser um caminho vidvel e eficiente
para o desenvolvimento de IAs mais alinhadas ao usudrio. Além disso, essa abordagem
demonstrou ter uma maior capacidade de generalizacdo, tanto para rotuladores mais re-
tidos, quanto para generalizar instrucdes que ndo estavam presentes em seu treino com
feedback humano. Apesar disso, InstructGPT ainda comete erros simples, como evitar
dar uma resposta a uma pergunta simples preferindo se manter isento, tender a responder
diretamente perguntas fundamentadas em premissas falsas e a inventar fatos.

2.3. EticaIA

Como ponto de partida para comecar a pensar sobre questoes éticas do desenvolvimento
de IAs, partimos de [Bender et al. 2021] que aborda esses perigos em 3 aspectos, do risco
ambiental, do risco de grandes bases de dados ndo documentadas e o de entender o sucesso
de modelos de linguagem dentro de seu devido contexto. Esses aspectos trabalhados pelos
autores sao descritos a seguir.

O primeiro destes aspectos abordados por [Bender et al. 2021], decorre do desen-
volvimento de modelos cada vez maiores em termos de parametros, tempo de treino e
tamanho de darasets para treinamento, implicando em modelos com um custo maior de
operacdo em termos financeiros e ecoldgicos. Este ultimo, implica em um maior pe-
gada de carbono gerado pelo treinamento dos modelos, agravando os efeitos da mudanca
climética. Esta, por sua vez, afeta desproporcionalmente populagdes periféricas que so-
frem o pior do impacto ambiental enquanto s@o as que menos se beneficiam dos ganhos
obtidos pelo desenvolvimento de modelos maiores. J4 o crescimento exponencial das
exigéncias computacionais e financeiras para o treinamento e desenvolvimento de LLMs
afeta a reprodutibilidade das pesquisas pela ampla comunidade cientifica, restringindo o
acesso de novas tecnologias a empresas que podem arcar com tais custos, e limitando a
validacao destes modelos por outrem.

Em relacdo ao crescente tamanho dos datasets necessarios para o treinamento dos
LLMs, [Bender et al. 2021] assinala quanto ao risco da chamada divida documental, uma
situagao em que os dados de treinamento ndo sao documentados e sdo grandes demais para
serem documentados ap6s o treinamento dos modelos. Como a principal fonte de dados
para tais modelos € a internet, os modelos estdo sujeitos a reproduzirem pontos de vista
hegemoOnicos e a incorrer na reproducao de vieses toxicos as populagdes marginalizadas,
dado que o acesso a internet é condicionado por fatores sociais. Sem documentacao,



ndo se pode tentar entender as caracteristicas dos dados de treinamento, para mitigar
problemas ja conhecidos ou mesmo os desconhecidos.

Além das questdes mais concretas de impactos ambientais e sociais, hd também
a questao metodoldgica a se analisar se LLMs estao sendo avaliados e aplicados a con-
textos de utilizagcdo corretos. Autores como [Bender et al. 2021] chegam a classificar tais
modelos como “Papagaios Estocésticos”, pois, fundamentalmente e independente de seu
tamanho, tais modelos foram desenvolvidos com a finalidade de predicao de tokens e li-
nhas de texto, ndo o entendimento de linguagem. Assim, pesquisadores reivindicam por
investimento no desenvolvimento de novos modelos focados no objetivo de entendimento
de linguagem.

2.4. TA Digna de Confianca

Diversos trabalhos abordam préticas de andlise e validacdo desses sistemas, como as des-
critas no relatério “Toward Trustworthy AI Development: Mechanisms for Supporting
Verifiable Claims”, de [Brundage et al. 2020]. Escrito por autores com atuacdes em di-
versas empresas, universidades, institutos e organizacdes voltadas ao estudo e desenvol-
vimento de IA, o relatério reconhece que o desenvolvimento de IAs levanta preocupacoes
quanto a manutencdo e amplificacdo de vieses e preconceitos, a perda de privacidade,
desinformacao e danos sociais associados a reconhecimento facial e avaliacdo de risco
criminal. Assim, os autores empreendem na ampliacdo do arcabouco de ferramentas pe-
los quais seja possivel garantir um desenvolvimento responsdvel desses sistemas, tendo
como ponto central o aspecto de reivindicacdes verificaveis. Este recurso permitiria que
as organizacdes que desenvolvem sistemas de IA facam reivindicagdes sobre os sistemas
que constroem, e que outras partes, potencialmente as mais afetadas por esses novos siste-
mas, consigam avaliar essas reivindicagdes e assegurar um desenvolvimento responsavel.
Exemplos de reivindicacdes verificaveis seriam: “Nosso sistema de IA opera em uma
arquitetura de dados segura e privada”, "Durante o desenvolvimento do sistema segui-
mos protocolos de seguranga estipulados”, "Reportaremos todo e qualquer caso em que
o sistema de IA venha a causar danos negativos a sociedade e pessoas”. Sdo declaracdes
para as quais argumentos e evidéncias podem ser trazidos para apoiar sua veracidade ou
comprovar sua falsidade.

Partindo do entendimento de que processos de desenvolvimento de A sdo siste-
mas sociotécnicos que envolvem institui¢des, software e hardware, os autores dividem
as ferramentas sondadas nesses trés niveis de mecanismos. Mecanismos Institucionais
compreendem valores, incentivos e a responsabilizacdo de instituicdes envolvidas no de-
senvolvimento de IA, visando criar canais para tornar aqueles que desenvolvem esses
sistemas responsaveis pelos maus associados a esse desenvolvimento. Exemplos desse
mecanismo sao: auditorias, exercicios Red Team, Bias and Safety Bounties e comparti-
lhamento de incidentes de IA. Para lidar com questdes envolvendo os sistemas de IA em si
e suas propriedades, os autores trazem Mecanismos de Soffware que tratam da promogao
do melhor entendimento e supervisao desses sistemas. Exemplos de ferramentas sao: tri-
lhas de auditoria, esfor¢os por melhor interpretabilidade de modelos e Machine Learning
que preserve a privacidade de dados. Ja os recursos fisicos de computacdo envolvidos
no desenvolvimento de IA, sua seguranca e privacidade, sdo tratados por Mecanismos
de Hardware. Suas ferramentas contam com: componentes de seguranca de hardware
para ML, medidas de computagdo de alta precisdo e apoio de poder computacional para



pesquisadores.

3. Exploracao de Questoes Eticas no ChatGPT

Nesta se¢do, discutimos diversas questdes éticas do ChatGPT, de sua origem e operacao,
concluindo com consideragdes sobre a verdade em modelos de linguagem.

3.1. Expectativas e alinhamento

Um modelo de linguagem do tipo InstructGPT € treinado para que suas respostas me-
lhor se alinhem as expectativas de seus usudrios. Tal fim leva a pergunta “para quais
usudrios o modelo € treinado a se alinhar?”. No artigo em que apresentam 0 novo mo-
delo, [Ouyang et al. 2022] apontam que para o treinamento do modelo de feedback hu-
mano, foram buscados participantes que divergissem entre si e para melhor se adequar a
valores humanos, mas que isto nao foi suficiente para garantir uma maior abrangéncia de
paradigma do modelo. Os autores reconhecem que o modelo ¢ alinhado aos seus rotula-
dores, aos pesquisadores que desenvolveram o modelo, aos prompts utilizados como base
para pesquisa e, por fim, reconhecendo que esses participantes ndo representam todos os
potenciais usudrios nem todas as pessoas as quais o sistema pode vir a impactar.

Assim, pesando as consideragdes quanto ao alinhamento do modelo, tendo ciéncia
da capacidade de generalizacdo para além do treinamento humano e com o conhecimento
de que vieses que ja permeiam LLMs, como o viés anti-mugulmano apresentado por
[Abid et al. 2021], é fundamental que sejam estabelecidas praticas de responsabilizacdo,
auditoria e seguranga para garantir que LLMs nao impactem negativamente a sociedade.

Problemas de toxicidade de modelos conversacionais se tornaram mais visiveis
com o langamento do Bing Chat, uma integracdo de um modelo similar ao ChatGPT na
ferramenta de navegagdo web Bing, que fez noticia com suas respostas rudes, depressivas
e agressivas aos usudrios [Adorno 2023]. Apesar da fundacdo compartilhada que Bing
Chat tém com o ChatGPT, a discrepancia entre o tom de suas respostas se deve ao sis-
tema de seguranca de cada um, um sistema implementado a parte para garantir que apenas
respostas seguras e sem toxicidade cheguem ao usudrio final. O sistema de seguranca trei-
nado implementado para o Chat € mais robusto e melhor validado, mas € em si fonte de
controvérsias e debates éticos ap0ds se saber que o treinamento desse sistema foi feito por
trabalhadores quenianos pagos 2 ddlares a hora, segundo o noticiado por [Perrigo 2023].
Por fim, se tais modelos precisam de filtros de seguranca e sistemas de monitoragdo para
sua segura utilizacdo, isso leva a questionar a real seguranca de sua utilizacao na socie-
dade.

3.2. Modelos confiaveis

Com a crescente popularidade de sistemas de IA, vem se formando um novo mercado de
produtos para concorrer diretamente ao ChatGPT, sendo um deles Bard, uma IA conver-
sacional anunciada em 8 de fevereiro pela Google. Porém, no dia seguinte ao langamento,
a Alphabet, empresa pai da Google, registrou uma queda de $100 bilhdes de délares no
seu valor no mercado de acdes, enquanto a Microsoft observou um aumento de %3 no
valor de suas agdes. Isso se deu, pois, em seu antncio de apresentacdo, Bard cometeu um
erro factual ao afirmar que o telescopio James Webb foi o primeiro a fotografar exopla-
netas [Olson 2023]. Tal feito, foi realizado, na verdade, pelo ESO (European Southern
Observatory) em 2004.



Esse evento revisita o debate sobre modelos de processamento de linguagem natu-
ral poderem ser ou ndo confidveis como fontes de verdade. Por sua aprimorada reprodugao
da linguagem humana, € tentador considerar que sua produgdo seja baseada em fatos ou
verdades do mundo. O CEO da OpenAl, Sam Altman, afirmou em seu Twitter que seria
um erro confiar nas respostas do ChatGPT para respostas veridicas. Mas, nessa mesma
declaracdo, Altman manifesta que a empresa ira trabalhar para melhorar este aspecto do
aplicativo. O que essa declarag@o significa para os futuros trabalhos da empresa € in-
certo, porém refor¢a o desejo por parte dos usudrios e da empresa de que modelos como
0 ChatGPT funcionem, de alguma forma, como capazes de dizer ou buscar a verdade.

Antes de tudo, € necessario lembrar que modelos de linguagem sdo modelos de
predi¢do de palavras com base em seu contexto. Dessa forma, tais modelos nao foram
pensados para responderem baseados na verdade, nem recebem dados que os informem
para tal. O aumento da base de treinamento ndo seria uma solucdo para o problema da
verdade, pois o problema ndo € o volume de dados para treinamento e sim quais sao
objetivos do modelo. Quando LLMs conseguem completar tarefas de entendimento de
linguagem ou de passar em provas de admissdo, como a OAB [Romani 2023], isso se deve
mais ao bruto volume de dados que tais modelos tém, e suas capacidades de generalizacao
da linguagem humana, do que por algum conhecimento adquirido. Particularmente, o
modelo de linguagem de tipo InstructGPT suscitou a esperanca de que tal objetivo seja
possivel dada a fidelidade de suas respostas ao que usudrio esperava, mas € para iSso
que ele foi desenvolvido. Porém, uma resposta mais alinhada a expectativa do usuéario
nao equivale a uma resposta verdadeira. Acreditar que melhores respostas equivalham
a respostas verdadeiras apenas ampliaria problemas de viés de confirmacdo, em que a
validade da resposta se d4 ndo pela sua factualidade, mas sim pelo alinhamento a ideologia
ou valores do ator em questao.

Assim sendo, é imprescindivel que se contextualize os avangos desses modelos e
se compreenda suas capacidades e limitacdes. Também € essencial buscar pelo desenvol-
vimento de modelos voltados aos objetivos desejados, como modelos de entendimento
de linguagem, que nao dependam necessariamente de modelos massivos e for¢a bruta de
dados para atingir seu propdosito.

4. Conclusao e possiveis direcionamentos futuros

O ChatGPT ¢é uma aplicagao de um modelo de linguagem conversacional que atingiu
um extremo nivel de popularidade, que apresenta uma impressionante capacidade de
generalizagdo, gera respostas mais naturais aos seus usuarios humanos e é acessivel ao
publico ndo especializado. Desde seu lancamento, novas colaboragcdes e investimentos
foram anunciados e novas aplicagdes vém sido apresentadas em diversos campos. Neste
trabalho, buscamos trazer consideragdes éticas e metodoldgicas quanto ao desenvolvi-
mento de modelos de linguagem como esse, tanto riscos ja conhecidos e documentados
dentro da literatura de LLMs, quanto novas perspectivas envolvendo desenvolvimentos
mais recentes dessa tecnologia.

Problemas anteriores persistem nesse novo modelo. O tamanho massivo do mo-
delo pré-treinado e de seu prdprio treinamento mantém as preocupagdes quanto ao risco
ambiental, ao risco de divida documental, a privacidade digital e a ampliagdo de vieses e
preconceitos. Além de preocupagdes quanto aos impactos que modelos de linguagem tém



ou podem ter na sociedade, ha também preocupagdes metodoldgicas envolvidas em seu
desenvolvimento. Novas técnicas e modelos de linguagem vém sendo desenvolvidos, mas
sdo dependentes de modelos pré-treinados e de bases de dados massivas e crescentes. Em
vez de somar mais dados a bases ja massivas pela otimizagao de resultados em avalia¢Oes
padronizadas ou de aperfeicoar os modelos a novos casos de uso, deveriamos incentivar o
estudo de um maior entendimento de como esses modelos capturam e replicam linguagem
e o desenvolvimento de modelos voltados ao entendimento de linguagem.
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