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Abstract. The use of conversational agents (chatbots) in education has sparked
growing interest among researchers, educators, and educational institutions.
These systems have the ability to comprehend and process large quantity of
data, offering individualized support to students. However, it is important to
consider that they can also generate incorrect responses in some tasks: such as
logical reasoning. This paper aims to evaluate the ability of the conversational
agent ChatGPT to solve Natural Deduction exercises in propositional logic. The
study seeks to determine whether ChatGPT is a suitable tool for this task. To
achieve this, experiments are conducted using a database of exercises in Natural
Deduction. This study aims to contribute to the understanding of the capabilities
and limitations of conversational agents in logical reasoning skills.

Resumo. A utilizacdo de agentes conversacionais, também conhecidos como
chatbots, na educagdo tem despertado um crescente interesse de pesquisadores,
educadores e instituicoées de ensino em todo o mundo. Esses sistemas tém a
capacidade de compreender e processar grandes volumes de dados, oferecendo
suporte individualizado aos alunos. No entanto, é importante considerar que
esses sistemas podem gerar respostas incorretas em tarefas que envolvem ra-
ciocinio logico. Este artigo tem como objetivo avaliar a habilidade do agente
conversacional ChatGPT na resolugdo de exercicios de Dedugdo Natural em
logica proposicional. O estudo busca verificar se o0 ChatGPT é uma ferramenta
adequada para essa tarefa. Para isso, sdo realizados experimentos utilizando
uma base de dados de exercicios de dedugdo natural em légica proposicional.
Esse estudo busca contribuir para a compreensdo das capacidades e limitagcoes
dos agentes conversacionais em habilidades de raciocinio logico.

1. Introducao

A utilizacdo de agentes conversacionais, também conhecidos como chatbots, na educacao
tem despertado um crescente interesse de pesquisadores, educadores e institui¢cdes de en-
sino em todo o mundo [Weber et al. 2021, Tlili et al. 2023, Kasneci et al. 2023]. A ca-
pacidade desses sistemas em compreender e processar grandes volumes de dados, além
de sua habilidade em aprender e adaptar-se a novas informagdes, oferece oportunida-
des promissoras para aprimorar o processo de ensino-aprendizagem. Um dos principais
beneficios de se utilizar tais ferramentas € a possibilidade de oferecer suporte individuali-
zado aos alunos. No entanto, é importante estar ciente de que esses sistemas podem gerar



respostas incorretas em determinadas situagdes, especialmente quando lidam com tarefas
envolvendo raciocinio légico [Liu et al. 2023].

A Logica para Computacao € uma disciplina abordada em grande parte dos cursos
de graduacdo na area de Tecnologia da Informacdo e Comunicagao (TICs). O objetivo
da 16gica na computacao € desenvolver linguagens para modelar as situacdes do mundo
e dos sistemas, de modo que possamos analisa-las formalmente, construindo argumentos
sobre elas para serem apresentados e justificados rigorosamente. A Deducao Natural é
um dos conteudos mais importantes na ementa desta disciplina, sendo utilizada para de-
rivar conclusdes a partir de sentengas dadas como verdadeiras (as quais sao denominadas
premissas), seguindo regras especificas [Pelletier 1999, Huth and Ryan 2004].

Neste contexto, este artigo tem como objetivo avaliar a habilidade do
agente conversacional ChatGPT, um modelo de linguagem desenvolvido pela OpenAl
[OpenAl 2021], na resolucdo de exercicios de Dedu¢do Natural em légica proposicio-
nal. A principal pergunta que pretendemos responder com esse estudo é: o ChatGPT é
confidvel na tarefa solucionar exercicios de dedugdo natural em logica proposicional?
Para isso, avaliamos o desempenho da ferramenta em um base de dados de exercicios de
deducdo natural em 16gica proposicional, disponibilizadas para alunos de graduagdo da
disciplina de Logica para Computacdo. As iteragdes com o modelo foram feitas utilizando
uma API (Application Programming Interface) disponibilizada pela OpenAl acessada por
meio de sua biblioteca na linguagem de programacao Python. Por fim, o desempenho do
modelo na demonstrac¢do dos exercicios foi avaliado verificando-se a correcdo das respos-
tas e, no caso de apresentagdo respostas incorretas, avaliamos se os erros eram erros de
aplicagdo de regras l6gicas ou apenas erros de escrita da prova.

O restante do artigo esta organizado como mostrado a seguir. Na Secao 2, apre-
sentaremos a fundamentagao tedrica do trabalho. Na Secao 3, apontamos alguns trabalhos
relacionados sobre o uso do ChatGPT em tarefas de raciocinio 16gico. Na Secao 4, des-
crevemos a metodologia utilizada para avaliar a ferramenta. Na Secdo 5, apresentamos os
resultados obtidos. E, na Se¢do 6 apresentaremos as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Fundamentacao

2.1. Légica Proposicional

A Légica Proposicional se baseia em proposicoes ou frases declarativas que se pode argu-
mentar sobre sua veracidade ou falsidade. As frases declarativas sdo consideradas como
atomicas (e.g, “o ddlar sobe”, “os produtos ficam mais caros”) de certa forma que pode-
mos atribuir simbolos distintos P, (), R, - -- a cada uma destas frases (e.g, P : “o dolar
sobe”, () : “os produtos ficam mais caros”). Para codificar frases mais complexas usa-
mos os conectivos 16gicos: — (negacdo), A (conjungdo), V (disjuncdo) e — (implicacdo)
[Enderton 1972]. Por exemplo: P A () codifica a frase “O ddlar sobe e os produtos ficam
mais caros”; PV () codifica a frase “O délar sobe ou os produtos ficam mais caros.”;
P — (@ representa “se O ddlar sobe entdo os produtos ficam mais caros.” e; = P: “O

dolar ndo subiu”.

O conjunto dos atomos proposicionais, juntamente com 0S conectivos € 0s
simbolos ’(’, ”)’ formam o alfabeto da linguagem da Ldgica Proposicional. A sintaxe
da Loégica Proposicional pode ser definida por uma gramatica na forma de Backus Naur



(BNF - Backus Naur Form) como a seguir:
pu=L|P| (=) [ (eAe) | (eVe)l(e—y)

em que | e P representam, respectivamente, a contradi¢do e qualquer proposicdo
atdOmica e cada ocorréncia  a direta de ‘::=" representa qualquer férmula ja construida.

O sistema de Deducdo Natural € um mecanismo que permite a construgdo de
uma prova formal, estabelecendo uma conclusdo ¢ a partir de um conjunto de premis-
sas I' = {1, 92, -+, n}, denotado por I' F ¢, aplicando-se sucessivamente regras de
demonstracdo. O artigo [Pelletier 2000] compara o estilo de demonstra¢des de Deducao
Natural de 33 livros-texto, sendo o estilo Fitch (caixas) o adotado na maioria deles.

Neste estilo, as demonstragdes sao apresentadas de forma linear e sequencial, na
qual cada uma das linhas da prova € numerada, tem uma afirmagdo e uma justificativa.
As justificativas sao definidas por serem premissas da prova ou pela aplicacdo de uma
das regras do sistema dedutivo. As subprovas dentro de uma prova maior tém caixas ao
redor e servem para delimitar o escopo de hipéteses tempordrias. Provas podem ter caixas
dentro de caixas, ou pode-se abrir outras caixas depois de fechar outras, obedecendo as
regras de demonstragao. Uma férmula s6 pode ser utilizada em uma prova em um deter-
minado ponto se essa férmula aconteceu anteriormente e se nenhuma caixa que contenha
essa ocorréncia da férmula tenha sido fechada.

Uma demonstracao em Deduc¢do Natural € construida a partir da enumeracao das
premissas e da aplicagdo das regras de Deducdo Natural. Em geral, cada conectivo possui
uma regra para adicionar e outra regra para eliminar este conectivo. A construcdo de uma
demonstracdo é um exercicio criativo. Nao é 6bvio quais regras aplicar e em qual ordem,
a partir das premissas, para obter a conclusdo desejada. A seguir, serdo apresentadas
algumas regras de Dedug¢do Natural.

Premissas O primeiro passo em uma demonstracdo em Dedugdo Natural no estilo Fitch
€ enumerar as premissas da prova. A Figura 1 apresenta a estrutura geral da regra das
premissas, na qual ¢1, 9, ..., @, sdo representadas em uma linha cada, seguindo uma
numeragdo sequencial e como justificativa “premissa’”.

1. ¢  premissa
2. @9  premissa

n. ¢, premissa
Figura 1. Enumeracao das premissas.

Conjuncao Introducao (A7) A regra da introducdo da conjun¢do (A7) é apresentada na
Figura 2a (ou Figura 2b), na qual a férmula ¢ A 1) pode ser concluida em uma linha p se
© e 1 foram demonstradas nas linhas m (ou n) e n (ou m), respectivamente, anteriores a
linha p e que nao foram descartadas. A Figura 2c exibe a aplicagcdo 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.



m. m. Y

;1 w ' n SO 1. A premissa
: : : : : . 2. B premissa
(a) Regra A (b) Regra A¢ (c)A,B-AAB

Figura 2. Conjuncao Introducao (A:)

Conjuncao Eliminacao (Ae) A regra da eliminacdo da conjuncdo (Ae) € apresentada
na Figura 3a (ou Figura 3b), na qual a férmula ¢ (ou ) pode ser concluida na linha p a
partir da eliminacdo a esquerda (ou a direita) da conjun¢do da férmula ¢ A v da linha n
(anterior a m e ndo foi descartada). A Figura 3c exibe uma aplicacdo da regra na qual A é
obtida na linha 3 pela eliminacdo da conjun¢do a esquerda da formula A A B da linha 1.

1 AN B premissa
.m. go At ' m ¢ At 2 C premissa
. . . ) . 3. A Ne 1
D. © Aem P. Y rem 4 ANC ANi 32
(a) Regra Ac a esquerda (b) Regra /e a direita () AAB,CHAAC

Figura 3. Conjungao Eliminacao (/e)

Implicacao Eliminacao (—e) A regra da eliminagdo da implicacdo (—e ), também
conhecida como Modus Ponens, é apresentada na Figura 4a (ou Figura 4b), na qual a
férmula 1) pode ser concluida na linha p a partir da eliminagao da implicag¢ao da férmula
¢ — 1 dalinha m (oun) e ¢ dalinha n (ou m), anteriores a p e nao descartadas. A Figura
5b exibe uma aplicacdo da regra na qual a férmula C' € obtida na linha 4 pela eliminacao
da implicag@o das féormulas B — C' e B das linha 2 e 3, respectivamente.

m. @ =1 m. g :
1 ANB  premissa
0 o 0 0 — 1 2 B — C' premissa
. ) ) . . 3. B Ne 1
. P —em,n  p. P —em,n 4 C —e23
(a) Regra — ¢ (b) Regra — e (c) ANB,B—>CHFC

Figura 4. Implicacao Eliminacao (— ¢)

Implicacao Introducao (—i) A regra da introducdo da implica¢do (—1) constréi condi-
cionais que nao ocorrem como premissas. Para constru¢do de um condicional € necessario



realizar raciocinio hipotético, isto €, supor temporariamente que uma dada férmula € ver-
dadeira. Chamamos esta formula de hipdtese. Assim, utilizamos caixas de demonstragdo,
que servem para delimitar o escopo da hipotese tempordria. Observe na Figura 5a que
para provar o condicional ¢ — ¥ na linha n + 1, colocamos ¢ como hipdtese no topo de
uma caixa (linha m), aplicamos um ndmero finito de regras de forma a obter ) na linha
n. Todo o raciocinio para obter ) depende da veracidade de ¢ e, por isso, as férmulas
resultante deste raciocinio ficam delimitadas na caixa. Na linha seguinte (n + 1) podemos
aplicar a regra — ¢ para obter ¢ — 1, sendo que este condicional ndo mais depende da
hipétese . Na justificativa da linha n + 1 utilizamos o nome da regra seguido das linhas
inicial e final da caixa (— ¢ m-n). A Figura 5b exibe uma aplica¢cdo da regra na qual a
formula A — C' € obtida na linha 6 a partir da caixa das linhas 3 a 5 em que A € a hipdtese
e C' € a conclusdo da caixa.

1. A — B premissa
2. B — C premissa

M 3. A hipétese

m. © hipotese

4. B —e3,1

n. " 5. C — é 42
n+l. @—=v —imn 6. A—=C —i3-5
(a) Regra — ¢ (b)A—-B,B—>CFHA->C

Figura 5. Implicacao Introducao (— i)

Demonstracdes 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 demonstracao. Em geral, s6 podemos usar uma féormula em
um determinado ponto se esta formula ocorre antes desse ponto e se nenhuma caixa que
contenha a ocorréncia desta férmula tenha sido fechada [Huth and Ryan 2004].

Por limita¢des de espaco, as defini¢cdes das demais regras ndo serdo detalhas neste
artigo, quais sejam: Negacdo Introdugdo (—z); Negacdo Eliminacdo (—e); Disjun¢do
Introducdo (Vi); Disjunc¢do Eliminacdo (Ve); Redu¢dao Ao Absurdo (raa); Contradi¢ao
Eliminacdo (_Le); e Copie. Para maiores detalhes, consulte [Huth and Ryan 2004].

2.2. Redes Neurais Transformacionais

Aprendizado de Mdquina é uma subérea da Inteligéncia Artificial que estuda modelos e
algoritmos 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 de unidades de processamento chamadas neurdnios artificiais,
que sdo organizados em camadas. Cada neurdnio recebe entradas, aplica uma fungdo de
ativacdo e gera uma saida. As informacdes sdo passadas por meio das camadas até que a
saida seja gerada. As RNAs sdo usadas em uma ampla variedade de aplicagdes, como re-
conhecimento de padrdes, classificacdo, regressao, visao computacional e processamento
de linguagem natural [Russell 2010].

A arquitetura da rede neural estd intimamente relacionada ao tipo de problema que
se pretende 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) ¢ RNNs (Redes Neurais Recorrentes).

As Redes Neurais Transformacionais (ou simplesmente Transformers)
[Vaswani et al. 2017] s@o uma arquitetura de redes neurais que tém desempenhado
um papel fundamental no Processamento de Linguagem Natural (PLN). Utilizam meca-
nismos de atengdo 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] € uma tecnologia de chatbots desenvolvida pela Ope-
nAl que utiliza a rede neural transformacional Generative Pre-trained Transformer (GPT-
3) [Brown et al. 2020]. Ele foi treinado em uma gigantesca quantidade de dados, com-
preendendo bilhdes de palavras e trechos de texto de varias fontes na internet. Esse trei-
namento permitiu que a ferramenta aprendesse a gramadtica, o estilo e o contexto das
diferentes formas de comunica¢do humana. Uma das principais caracteristicas do GPT-
3 € a sua capacidade de gerar texto de forma autdnoma. Ao receber uma pergunta ou
uma instru¢do, o modelo processa a informagdo, consulta seu vasto 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 é um modelo de linguagem es-
tatistico e nao possui compreensdo profunda sobre certos topicos. Embora seja capaz de
produzir respostas impressionantes em muitas situagdes, também pode gerar respostas in-
corretas. A confiabilidade das respostas do ChatGPT depende da qualidade e da precisao
dos dados com os quais o modelo foi treinado.

3. Trabalhos Relacionados

A literatura sobre o uso de grandes modelos generativos na tarefa de solucionar exercicios
envolvendo contetdo de 16gica é bem recente, sendo a maioria dos trabalhos preliminares.
Nesta secdo, apresentamos 3 trabalhos que sdo relacionados com a proposta deste artigo.

O trabalho de [Liu et al. 2023] avaliou a habilidade de raciocinio 16gico do
ChatGPT em dominios benchmarks tais como LogiQA [Liuetal. 2020] e ReClor
[Yuetal. 2020]. As perguntas realizadas ao chat foram de dois tipos: Questdes de
multipla escolha com quatro itens e; Questdes de verificar se uma conclusdo segue lo-
gicamente de premissas (Figura 6) nas quais o chat deve responder sim, ndo ou ndo é
possivel determinar. Os autores mostram que ChatGPT tem um bom desempenho ao res-
ponder as perguntas dos dominios benchmarks. No entanto, o desempenho da ferramenta
nao é tao bom ao responder perguntas de novos conjuntos de dados.

O trabalho [Carl 2023] tem o objetivo de avaliar o desempenho do modelo text-
davinci-003 (text completion model) [Ye et al. 2023], incluido na arquitetura do GPT, nas
tarefas de correcdo automdtica de exercicios envolvendo traducdo de sentengas em lin-
guagem natural para formulas 16gicas (formalizacdo) e de formulas 16gicas para sentengas
em linguagem natural (desformalizacdo) e; (ii) exercicios de argumentacdo em linguagem
natural envolvendo raciocinio 16gico. Nos exercicios de formalizacdo é dada uma frase
em linguagem natural e o aluno deve produzir como resposta uma férmula légica que
corresponda a essa frase, conforme mostrado na Figura 7. Os resultados deste trabalho



Premise: Ten new television shows appeared during the month of September.
Five of the shows were sitcoms, three were hourlong dramas, and two were news-
magazine shows. By January, only seven of these new shows were still on the
air. Five of the shows that remained were sitcoms.

Conclusion: At least one of the shows that were cancelled was an hourlong
drama.

Figura 6. Exemplo de exercicios para verificar se uma conclusao segue das pre-
missas [Liu et al. 2023].

sdo bem preliminares, no entanto, ¢ um rascunho de avaliacao de desempenho de modelos
generativos em tarefas envolvendo especificacido de férmulas e raciocinio em logica.

Seja S a declarag@o O sol brilha. e W a declara¢do Eu saio para passear. For-
malize a seguinte frase Ndo vou sair para passear a menos que o sol brilhe em
l6gica proposicional.

Figura 7. Exemplo de exercicio de formalizacao [Carl 2023].

Em [vom Scheidt 2023], os autores avaliaram o desempenho do GPT-4 em tarefas
matematicas tais como: declaracao de funcdes, provas de teoremas e verificacao de provas
fornecidas pelo usudrio. Para isso, foi utilizada uma linguagem formal (ndo publicada),
denominada Axiotome. Foram fornecidas a sintaxe e semantica desta linguagem para a
interface grafica do ChatGPT e, em seguida, foram realizadas as seguintes perguntas !:
(1) defina uma funcdo disjuncdo em Axiotome; (ii) Defina uma fungdo ternaria “se”; (iii)
Prove o teorema referente a primeira Lei de De Morgan —(A V B) - —A A = B; verifique
a correc¢do da prova de =—A + A e verifique a corre¢dao da provade AV BF BV A. O
sistema completou as tarefas de defini¢cao de fungdo e verificacdo de provas de teoremas
com sucesso (tarefas i, ii, iv e v). No entanto, na tarefa de provar um teorema (tarefa iii),
o sistema apresentou alguns erros na prova.

4. Metodologia

Para avaliar o desempenho do modelo GPT-3.5-turbo® na tarefa de construir provas de
exercicios de Dedugdo Natural em Loégica Proposicional foram utilizados um conjunto
de 41 exercicios aplicados durante a disciplina de Légica para Computacdo para alunos
de graduacdo em cursos da drea de Tecnologia da Informacdo®. Os exercicios sdo textos
em LaTeX, como exemplificado a seguir: $A \rightarrow B, \lnot B \vdash
\lnot AS, o que corresponde ao teorema em logica proposicional A — B, —-B F = A
com premissas A — B e =B e conclusao —A.

Inicialmente, um exercicio exemplo foi submetido a ferramenta cujo enunciado
¢ um texto com um teorema em LaTeX (conforme mostrado na Figura 8) e a saida
¢ um codigo LaTeX (conforme mostrado na Figura 9), no formato adotado pelo livro
texto “Logica em Ciéncia da Computacdo: Modelagem e Raciocinio sobre sistemas”

!Tremos reportar aqui apenas as perguntas relacionadas com légica proposicional
’https://platform.openai.com/docs/models
Shttps://github.com/leonardomartins777/ChatGPT_Naturalded



[Huth and Ryan 2004], o qual utiliza o pacote logicproof* de escrita de provas de
dedugdo natural no estilo Fitch. Em seguida, novos exercicios sdo submetidos ao modelo
para que ele construa a sua solucdo, como o exemplo apresentado na Figura 10.

“escreva a prova $A \rightarrow B, B \rightarrow C \vdash A
\rightarrow C$ usando o sistema de deduc¢do natural no estilo fitch e o pa-
cote latex logicproof.”

Figura 8. Pergunta exemplo fornecida ao modelo.

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

\\

Figura 9. Resposta exemplo fornecida ao modelo.

“escreva a prova \vdash A \rightarrow (B \rightarrow A)
usando o sistema de deducao natural no estilo fitch e o pacote latex logicproof™

Figura 10. Pergunta fornecida para que o modelo construa sua demonstracao.

Para a comunicacdo com o modelo GPT-3.5-turbo foi utilizada a API (do inglés,
Application Programming Interface) disponibilizada pela OpenAl°, que foi acessada por
meio de sua biblioteca na linguagem de programacao Python. O modelo recebe uma
conversa, que consiste em uma lista de mensagens como entrada e retorna uma mensagem
gerada como saida.

5. Analise Experimental

Avaliamos se nas respostas fornecidas as regras de Dedug¢do Natural eram aplicadas cor-
retamente e se as provas foram escritas de acordo com a sintaxe do pacote logicproof.

A Figura 11 mostra um exemplo de demonstragdo correta para - (A — (B —
C)) = ((A— B) — (A — ()). Nesta resposta, o modelo escreveu um cédigo LaTeX,
o qual foi compilado e corresponde a demonstracao mostrada na figura. Veja em mais
detalhes que o modelo: fez a suposicao correta das hipéteses nas linhas 1, 2 e 3; aplicou
corretamente a regra da implicacao eliminacdo (— e) e referenciou corretamente as linhas
com a férmula contendo o condicional e a veracidade do antecedente nas linhas 4, 5 e 6;
aplicou corretamente a regra da implicag@o introdugdo (— ¢) e referenciou corretamente
os intervalos das caixas nas linhas 7, 8 ¢ 9.

“https://ctan.org/pkg/logicproof
Shttps://platform.openai.com/docs/api-reference



1. A—(B—C) hipétese
2. A— B hipdtese
3. A hipétese
4. B —e3,2
5. B—=C —el,3
6. C —e4,5
7. A—=C — 1 3-6
8. (A= B)— (A—C) — i 2-7
9. A—-B—-C)—»(A—-B)—-A—=C) —il-8

Figura 11. Prova correta parat- (4 — (B — C)) — ((A —» B) —» (A — (),
resultado da compilacao do cddigo LaTeX escrito pelo modelo.

No entanto, a maior parte das respostas obtidas continham algum tipo de erro, os
quais foram classificados em: erros légicos, quando ocorrem erros na aplicacao das regras
de Deducdo Natural e; erros de referéncias nas regras, quando as respostas, apesar das
regras serem utilizadas adequadamente, apresentavam erros nas referéncias durante sua
aplicacao.

Nos erros logicos avaliamos todos os erros decorrentes do mal uso das regras de
Deducdo Natural e incoeréncias l6gicas em geral, que sdo os erros mais criticos para o
objetivo do experimento. A partir dos resultados podemos observar que a maioria das
respostas apresentam erros 1dgicos, um total de 31 (75,61%). Os erros de escrita de prova
foram bem frequentes nestes experimentos. Destacamos aqui as questdes que tiveram
exclusivamente erros de referéncia de linhas, no qual sdo feitas referéncias incorretas as
linhas durante a aplicacdo de determinadas regras. Esses erros totalizaram apenas 04
questdes (9,76%). Dessa forma, podemos observar uma grande imprecisdo do modelo
na tarefa de escrever as demonstragdes, totalizando 35 questdes erradas (85,37%). Em
algumas respostas produzidas pelo modelo, hd vérios erros dessa categoria. A Figura
12 ilustra uma resposta incorreta produzida pelo modelo na qual ha erros de escrita de
prova (referéncia de linhas) e também erros 16gicos. Nesta demonstragdo, o modelo:
referenciou incorretamente nas linhas 3 e 4, as linhas 1, 1, uma vez que a aplicacdo da
regra V e deveria referenciar apenas a linha 2; referenciou incorretamente na linha 6, a
linha 2 na aplicacdo da regra A e, uma vez que deveria ter mencionado a linha 5 (0 mesmo
ocorre na linha 8); referenciou incorretamente na linha 7, as linhas 3, 2, uma vez que a
aplicagdo da regra V deveria referenciar apenas a linha 6; referenciou incorretamente na
linha 9, as linhas 3,4, uma vez que a aplicacdo da regra \V deveria referenciar apenas a
linha 8 e; cometeu um erro légico na linha 10 no uso da regra A i, a qual ndo poderia ser
aplicada nesse contexto. Conforme a prova foi escrita, o correto seria utilizar a regra V e
para obter A vV C'. No entanto, ndo seria possivel obter (A V B).

A Tabela 1 resume o desempenho do modelo ChatGPT na tarefa de Deducao Na-
tural, onde ele teve apenas 06 acertos completos num total de 41 exercicios (14,63%).
Além disso, podemos observar os tipos de erros mais comuns apresentados pelo modelo,
sendo que para cada resposta mais de um erro pode ter ocorrido.



1. AV (BAC) premissa

2. A hipdtese

3. AV B Vil, 1

4. AvC Vil, 1

5. BAC hipétese

6. B Neq 2

7. AV B Vi3, 2

8. C Aes 2

9. AvC Vi3, 4
10. (AVB)AN(AVC) Ni2-6

Figura 12. Demonstragao incorreta para AV (BAC) + (AV B) A(AV C), resultado
da compilacao do codigo LaTeX escrito pelo modelo.

Tabela 1. Desempenho apresentado pelo modelo na tarefa de deducao natural

Modelo | Acertos | Erros Apenas de Referéncia | Erros Logicos
ChatGPT | 6 4 31
Total (%) | 14,63% | 9,76% 75,61%

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste artigo, avaliamos o desempenho do ChatGPT na tarefa de construir provas em
deducdo natural na légica proposicional. Apds a andlise dos resultados, fica evidente
que o modelo ainda apresenta limitacOes significativas nesse dominio. Dos 41 proble-
mas fornecidos para o ChatGPT, o modelo conseguiu acertar apenas 06 exercicios. Essa
taxa de acerto relativamente baixa indica que o ChatGPT ainda ndo possui a capacidade
completa de entender e raciocinar corretamente sobre a l6gica proposicional.

Virias sdo as razdes possiveis para o desempenho insatisfatério do modelo. Em
primeiro lugar, a construcao de provas em logica proposicional requer um conhecimento
profundo sobre as regras de inferéncia. O ChatGPT pareceu ter dificuldades tanto em se-
lecionar 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 logica proposicional.

Como trabalhos futuros, pretendemos: treinar o modelo com todas as regras de
deducdo natural em légica proposicional para verificar se hd melhora no desempenho;
utilizar bancos de questdes puiblicos como dataset; verificar o desempenho do modelo na
tarefa de construir provas de dedug@o natural em légica de predicados e; verificar o de-
sempenho do modelo na tarefa de resolucao de exercicios de outras tematicas envolvendo
16gica proposicional e 16gica de predicados.
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