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Abstract. This work investigates the effectiveness of Chain-of-Thought Promp-
ting (CoT) in identifying and mitigating biases in responses from large language
models (LLM) for Brazilian Portuguese. Using the GPT-4o mini and Sabiá-3
models, different prompting techniques were tested: Zero-Shot, Zero-Shot-CoT,
and CoT. Results indicate that the CoT technique proved more efficient in de-
tecting ethno-racial bias, while the Zero-Shot technique excelled in identifying
gender, age, and religious biases. Sabiá-3 demonstrated a lower tendency to
perpetuate stereotypes compared to GPT-4o mini, suggesting that the model’s
specificity to the Brazilian context allows it to identify harmful stereotypes more
critically and apply more effective filtering mechanisms.

Resumo. Este trabalho investiga a eficácia da técnica Chain-of-Thought
Prompting (CoT) na identificação e mitigação de vieses em respostas prove-
nientes de modelos de linguagem em larga escala (LLM) para o português bra-
sileiro. Utilizando os modelos GPT-4o mini e Sabiá-3, foram testadas diferentes
técnicas de prompting: Zero-Shot, Zero-Shot-CoT e CoT. Os resultados indicam
que a técnica CoT se mostrou mais eficiente na detecção de viés étnico-racial,
enquanto a técnica Zero-Shot se destacou na identificação de vieses de gênero,
etário e de religião. O Sabiá-3 demonstrou menor tendência à perpetuação de
estereótipos em comparação ao GPT-4o mini, o que sugere que a especificidade
do modelo quanto ao contexto brasileiro permite que o mesmo identifique de
forma mais criteriosa estereótipos nocivos e aplique mecanismos de filtragem
mais eficazes.

1. Introdução

A recente popularização do uso de modelos baseados em grandes quantidades de dados
em diversos setores da vida pública, como Saúde, Educação e Trabalho, levanta questões
sobre os impactos dos processos de tomada de decisão automatizada, especialmente em
áreas sensı́veis.

Um tópico que tem recebido particular interesse na literatura em relação aos as-
pectos sociotécnicos relacionados a sistemas de decisão algorı́tmica é o problema do viés
de decisão ou viés algorı́tmico. Em particular, [Mehrabi et al. 2022] catalogam várias ma-
neiras pelas quais decisões algorı́tmicas podem ser enviesadas, destacando que tais vieses
podem surgir em diferentes etapas da construção e aplicação de modelos pelos usuários



- desde a omissão de variáveis e questões relacionadas à representatividade e amostra-
gem de dados durante o treinamento, avaliação, agregação e interpretação de resultados.
[Bender et al. 2021], por outro lado, destacam a interdependência entre modelos de apren-
dizado de máquina e seus usuários, observando que os modelos podem herdar vieses dos
conjuntos de dados usados no treinamento e os usuários estão sujeitos a vieses que podem
afetar seu comportamento.

Com o surgimento de grandes modelos de linguagem treinados em dados
linguı́sticos disponı́veis na Web, um conjunto de dados que é mal controlado e altamente
caracterizado por disparidades no acesso a este meio, tais vieses de representação tornam-
se mais insidiosos, uma vez que o escrutı́nio dos dados de treinamento não está mais
facilmente ao alcance do pesquisador devido à sua escala [Bender et al. 2021]. Além
disso, quando se trata de linguagem, e porque sabemos que nenhuma linguagem é neu-
tra [Bagno 1999, Freitag 2024], ou seja, toda manifestação da linguagem está situada em
um locus sociocultural e carrega em si e consigo os valores e crenças de uma comunidade
linguı́stica. Surge, então, o problema de identificar quais valores culturais estão implicita-
mente representados nesses modelos e como eles se traduzem em decisões, dado que são
usados em tarefas de diferentes aplicações.

O problema de pesquisa deste trabalho reside em investigar a presença dos vi-
eses cultural, etário, étnico-racial, de gênero, de profissão e religioso em modelos ge-
rativos de linguagem a partir da exposição desses modelos à técnicas de prompting de
comando. Esta pesquisa difere de trabalhos anteriores por se concentrar na análise de
vieses presentes em modelos gerativos de linguagem especı́ficos para a lı́ngua portu-
guesa. Embora muitos estudos anteriores tenham abordado essa questão em modelos de
linguagem em lı́ngua inglesa [Vig 2019, Sheng et al. 2019, Abid et al. 2021] este traba-
lho busca preencher uma lacuna aplicando uma metodologia semelhante em um contexto
linguı́stico diferente. Para isso, utilizaremos um conjunto de dados baseado no StereoSet
[Nadeem et al. 2021], reduzido e adaptado para o português brasileiro.

Este artigo está estruturado da seguinte forma: na Seção 2 apresentamos os con-
ceitos de polı́tica e ética que norteiam a pesquisa; na Seção 3 discutimos trabalhos relaci-
onados aos vieses em modelos de representação baseados em texto, com foco nos vieses
em modelos gerativos de linguagem; na Seção 4 discutimos a metodologia deste trabalho,
apresentando a construção dos dados utilizados em nossa investigação, a configuração dos
experimentos e os métodos e métricas de avaliação adotadas; na Seção 5 apresentamos os
resultados obtidos. Na Seção 6, discutimos os resultados e refletimos sobre o impacto dos
vieses de representação em tais modelos em sistemas de decisão algorı́tmica que os utili-
zam em diferentes áreas. Finalmente, apresentamos as considerações finais do trabalho,
na Seção 7, bem como uma reflexão sobre trabalhos futuros.

2. Fundamentação Teórica

A crença na neutralidade da ciência e tecnologia é desafiada pela análise de seus im-
pactos sociais, revelando a influência de valores na ciência e de fatores sociopolı́ticos na
tecnologia [Whelchel 1986, Lacey 2005, Feenberg 2002]. Diversas perspectivas sobre a
relação entre ciência, tecnologia (C&T) e sociedade se confrontam [Dagnino 2002], desde
a visão linear de um desenvolvimento tecnológico independente do contexto social, até
a compreensão da ciência e tecnologia como produtos de um contexto social especı́fico.



A Teoria da Polı́tica Tecnológica [Winner 1980] argumenta que a tecnologia, ao incorpo-
rar valores polı́ticos durante sua criação, possui consequências polı́ticas, tornando crucial
a participação democrática na sua direção. [Elliott and Elliott 1980] embora concordem
com a não-neutralidade tecnológica, propõem uma relação mais complexa de interde-
pendência entre ciência, tecnologia e sociedade, reconhecendo a tecnologia como um
elemento central e dinâmico na sociedade.

Essa complexa relação entre C&T e sociedade se torna ainda mais evidente no
contexto da inteligência artificial (IA). A IA tem experimentado um avanço significa-
tivo, impulsionado pelo aumento do poder computacional e pela disponibilidade de gran-
des conjuntos de dados. Apesar do potencial de avanços, a IA apresenta riscos como a
desvalorização de habilidades humanas, a ausência de responsabilidade e a perda de con-
trole sobre decisões importantes. Surge, então, a necessidade de uma IA Ética, que se
baseia em princı́pios como beneficência, não-maleficência, autonomia, justiça e explica-
bilidade [Floridi et al. 2018].

A busca por uma IA Ética exige uma análise crı́tica dos sistemas de poder, das
estruturas sociais e da trama de relações que influenciam seu desenvolvimento. Essa
busca vai além da responsabilidade individual e engloba a responsabilidade coletiva na
construção de artefatos tecnológicos polı́ticos. No Brasil, o debate sobre a ética na IA
ganha força tanto no âmbito governamental [BRASIL 2024] como na sociedade civil
[NIC.br 2022, na Rede 2023, Neaher et al. 2024] e acadêmica [Nunes et al. 2024]. No
entanto, a ideia de uma IA “completamente ética” pode ser um mito. [Dignum 2021]
argumenta que a IA não pode ser totalmente justa no sentido absoluto, pois a própria
definição de justiça é complexa e depende do contexto. A IA precisa de vieses para tomar
decisões, e a busca por ferramentas que busquem “retirar” esses vieses não os eliminará,
mas apenas acrescentará outros. Assim, em vez de buscar uma IA “neutra”, devemos esta-
belecer métricas e padrões de justiça, buscando transparência sobre os vieses inerentes aos
sistemas de IA e mitigando seus impactos negativos para garantir o uso responsável e ético
das tecnologias. Esse trabalho tem como linha condutora a investigação de ferramentas
que permitam a identificação dos vieses e a análise de suas potenciais consequências em
aplicações de IA, com o objetivo de evitar seu uso em contextos especı́ficos, especial-
mente diante da crescente pressão por sua adoção em diversas áreas da sociedade.

Os modelos gerativos 1, em particular os modelos de linguagem em
larga escala (LLM, em inglês), modelos neurais baseados na arquitetura Transfor-
mers [Vaswani et al. 2017], surgem como uma tecnologia promissora na IA contem-
porânea e se destacam pela sua capacidade de gerar conteúdo a partir de estı́mulos (ou
comandos), chamados de prompts. Esses modelos podem ser utilizados para diversas tare-
fas, como a geração de textos, traduções e respostas a perguntas. No entanto, a capacidade
dos LLM de gerar respostas a partir de estı́mulos especı́ficos levanta questões éticas e so-
ciais importantes. Um dos desafios é a possibilidade de reprodução de vieses presentes
nos dados de treinamento, o que pode levar à geração de amostras que refletem precon-
ceitos e estereótipos, perpetuando desigualdades e discriminação [Bender et al. 2021].

Diferentes técnicas de prompting para LLM foram investigadas na literatura,
como: Zero-Shot Prompting (Zero-Shot), em que se fornece uma instrução direta ao

1Também chamados de Inteligências Artificiais Gerativas.



modelo sem exemplos de respostas [Radford et al. 2019]; Zero-Shot-Chain-of-Thought
Prompting (Zero-Shot-CoT), em que se fornece uma frase simples para intuir etapas in-
termediárias para o modelo [Kojima et al. 2023]; e Chain-of-Thought prompting (CoT),
que utiliza etapas intermediárias de raciocı́nio mais elaboradas para aprimorar a capaci-
dade dos modelos de linguagem [Wei et al. 2023b].

Nesse sentido, este trabalho se concentra na análise de vieses em modelos de
linguagem generativos especı́ficos para a lı́ngua portuguesa, buscando preencher uma la-
cuna em relação aos estudos existentes, que se concentram em modelos de linguagem em
inglês. Utilizaremos um conjunto de dados baseado no StereoSet [Nadeem et al. 2021],
um dataset em lı́ngua inglesa para avaliação de vieses de representação em modelos de
linguagem, reduzido e adaptado para o português brasileiro. Avaliaremos o impacto de di-
ferentes estratégias de prompting na geração de respostas estereotipadas em modelos gera-
tivos de linguagem para a lı́ngua portuguesa brasileira. Os procedimentos metodológicos
serão aprofundados na Seção 4.

3. Trabalhos Relacionados
Investigações acerca de vieses em modelos de representação aprendidos de texto, como
word embeddings e modelos de linguagem, remontam, que saibamos, pelos menos aos
trabalhos de [Bolukbasi et al. 2016] e [Garg et al. 2018], que avaliam vieses de gênero
em modelos de word embeddings para a lı́ngua inglesa.

A literatura com enfoque em vieses em grandes modelos gerativos de linguagem
é mais recente. Por exemplo, [Vig 2019] investiga vieses de gênero em modelos como o
GPT-2 [OpenAI 2019] e identifica que tais modelos apresentam reforço de estereótipos
baseado na comparação entre respostas e frases de estı́mulo contrastantes como “The
doctor asked the nurse a question. She” e “The doctor asked the nurse a question. He”.
[Sheng et al. 2019], por outro lado, examinam o modelo GPT-2 expondo-o à um conjunto
de dados com anotações sobre sentimento e vieses presentes nos textos, identificando
vieses em relação a grupos demográficos como afro-americanos, mulheres e homens gays.
Além disso, eles descobriram que alguns dos contextos em que os vieses ocorrem incluem
conotações sociais que são frequentemente sutis e difı́ceis de capturar nas ferramentas de
análise de sentimento existentes.

Similarmente, [Abid et al. 2021] analisam a capacidade dos modelos de lingua-
gem em capturar viés religioso, em particular, o viés anti-muçulmano no modelo GPT-3
[Brown et al. 2020]. Os pesquisadores identificaram que o viés persistente da violência
muçulmana estava presente de maneira consistente e diversa em diferentes usos do mo-
delo.

[Nadeem et al. 2021], por sua vez, criam um dataset em grande escala na lı́ngua
inglesa chamado StereoSet, para analisar vieses estereotipados em quatro áreas - gênero,
profissão, raça/etnia e religião - e entender como esses vieses se manifestam em modelos
de linguagem pré-treinados. O StereoSet consiste em mais de 300 termos que represen-
tam grupos sociais e mais 16 mil exemplos, em que cada exemplo é uma frase de contexto
e possui três possı́veis associações: uma confirmando um estereótipo, outra o refutando
e uma terceira sem relação com o contexto. Esse conjunto de dados foi construı́do por
meio do Amazon Mechanical Turk2, com pessoas colaboradoras dos EUA - cada exem-

2Amazon Mechanical Turk é uma plataforma que permite a contratação de trabalhadores remotos para



plo foi escrito por uma pessoa colaboradora e validado por outras quatro -, garantindo que
os estereótipos refletissem a realidade americana. O dataset emprega duas abordagens:
intrasequência, onde o modelo completa uma sequência com três opções de palavras, e
intersequência, onde o modelo escolhe uma dentre três opções de frases. Também foi
apresentado um conjunto de métricas de avaliação para classificar os modelos do experi-
mento de acordo com a quantidade de estereótipos reproduzidos. O StereoSet foi testado
para modelos populares como BERT, GPT-2, RoBERTa e XLnet e foram identificados
fortes vieses estereotipados para todos os domı́nios estudados.

[Hofmann et al. 2024] exploram o fenômeno do preconceito linguı́stico ligado
a dialetos como um indicador para as decisões tomadas por modelos de decisão al-
gorı́tmicos acerca do caráter, da empregabilidade e da propensão à criminalidade das pes-
soas. A investigação revela que modelos de linguagem tendem a internalizar estereótipos
raciolinguı́sticos, refletindo assim preconceitos enraizados na sociedade. Os resulta-
dos demonstram que, mesmo de maneira sutil, esses modelos perpetuam discriminações
históricas contra grupos minoritários, como afro-americanos.

Mais recentemente, [Mhatre 2023] utilizaram análise de associações de palavras
para revelar vieses de gênero-carreira e raça/etnia implı́citos em modelos de linguagem no
modelo GPT-3.5. Os resultados demonstraram que modelo é negativamente tendencioso
em relação a mulheres e pessoas do grupo étnico árabe. [Tuna et al. 2024] investigaram a
relevância cultural dos modelos GPT-3.5 Turbo e GPT-4, especificamente quando usados
em idiomas diferentes do inglês e identificaram que o modelo GPT-3.5 Turbo superou o
GPT-4 em alinhamento cultural, especialmente no contexto alemão, e que o alinhamento
foi menor nas regiões espanholas e portuguesas, com a Alemanha apresentando o maior
e o México/Brasil o menor alinhamento subcultural.

Na lı́ngua portuguesa, que tenhamos conhecimento, poucos trabalhos se dedi-
caram ao tema, destacando-se aqueles de [Santana et al. 2018], [Taso et al. 2023a] e de
[Taso et al. 2023b] que estudam vieses de gênero em modelos de word embeddings;
[Rodrigues et al. 2023] que estudam vieses ideológicos em produções textuais do assis-
tente de bate-papo Chat GPT-3; e, mais recentemente, [Assi and Caseli 2024], que inves-
tiga a presença de vieses de gênero no modelo GPT-3.5 Turbo.

4. Metodologia de Pesquisa
Este trabalho focará na análise de vieses em dois modelos comerciais para a lı́ngua
portuguesa, a saber o GPT-4o mini [OpenAI et al. 2024] da OpenAI 3 e o Sabiá
3[Abonizio et al. 2025], da Maritaca AI 4. Para tanto, a metodologia empregada se estru-
tura em quatro etapas principais: seleção e adaptação dos dados, validação por anotação
humana, experimento e análise dos resultados. O trabalho é de caráter experimental e
possui uma abordagem metodológica mista, exploratória, quantitativa e qualitativa. Os
instrumentos de pesquisa incluem observação e formulário para anotação.

O ponto de partida é o conjunto de dados StereoSet [Nadeem et al. 2021], origi-
nalmente desenvolvido para a lı́ngua inglesa com o propósito de quantificar vieses em

realizar tarefas que exigem ”inteligência humana”, tais como anotação, identificação de conteúdo especı́fico
em imagem/vı́deo, validação de dados, respostas a perguntas de pesquisas, entre outros.

3https://openai.com/
4https://www.maritaca.ai



modelos de linguagem, classificando-os em domı́nios (raça/etnia, gênero, profissões e re-
ligião). Para tanto, optou-se pela abordagem intersequência do StereoSet, por ser uma
abordagem que privilegia aspectos contextuais e discursivos na representação, e não ape-
nas semântico-lexicais, como comumente avaliado em modelos estáticos, word embed-
dings. Nessa abordagem são apresentadas três opções de resposta relacionadas a uma
frase de contexto em que sempre há uma das opções que reforça um estereótipo, outra que
o contradiz e uma terceira sem relação direta com o contexto. Inicialmente, 506 frases
de contexto do StereoSet foram selecionadas aleatoriamente, considerando a distribuição
original em relação aos domı́nios do trabalho original. Essas frases foram traduzidas para
o português brasileiro, adaptando-as ao contexto linguı́stico da lı́ngua - como pode ser
visto na Figura 1 - e removendo ou modificando exemplos inadequados ao contexto so-
ciolinguı́stico brasileiro. Após a tradução e adaptação, o conjunto de dados por uma fase
de validação por meio de anotação humana.

Figura 1. Teste de Associação de Contexto (CAT) traduzido e adaptado do inglês
para o português brasileiro.

Avaliadores fluentes em português brasileiro 5 classificaram as opções de resposta
dos Testes de Associação de Contexto (CAT) [Nadeem et al. 2021] como anti-estereótipo,
estereótipo ou não relacionadas ao contexto, identificando o tipo de viés presente e ava-
liando a adequabilidade dos exemplos, originalmente construı́dos para o contexto socio-
linguı́stico estadunidense, ao contexto brasileiro. A concordância entre os anotadores foi
avaliada utilizando o coeficiente Kappa de Cohen [Cohen 1960] 6, que demonstrou um
alto nı́vel de concordância para todas as tarefas (igual ou superior a 0,80). A análise do
conjunto de dados resultou na identificação de seis categorias principais de viés: cultural,
etário, étnico-racial, de gênero, de profissão e religioso. A redução da base de dados ori-
ginal, de 506 para 371 CAT, ocorreu principalmente devido à dificuldade na classificação
das opções de resposta e na categorização de vieses, com 71% das discordâncias concen-
tradas nas categorias originais de gênero e profissão, como pode ser visto na Tabela 1.
Após a execução do experimento ainda foram removidas 12 CAT das análises, dados que
um ou mais dos modelos analisados não retornou resposta para a entrada.

5A equipe de anotadores foi composta por dois anotadores com formação universitária e experiência
nas áreas de IA e Processamento de Linguagem Natural, sendo um do gênero masculino, branco, e uma do
gênero feminino, negra.

6Sugerido por Cohen em 1960, é utilizado para descrever a concordância entre dois ou mais juı́zes ao
realizarem uma avaliação nominal ou ordinal de uma mesma amostra.



Tabela 1. Comparação das Bases de Dados Original e Após Remoções

Base Original Base Após Remoções

Categoria Original Contagem % Remoções Categoria
Final

Contagem %

Gênero 159 31% 45 Etário 13 4%
Gênero 101 27%

Profissão 159 31% 52 Profissão 107 29%

Raça 134 27% 19 Cultural 39 11%
Étnico-
Racial

76 21%

Religião 54 11% 19 Religião 35 9%

O estudo utilizou 3 diferentes técnicas de prompting para investigar como dife-
rentes tipos de instruções podem influenciar a reprodução de vieses nos modelos de lin-
guagem generativa, a saber: Zero-Shot, Zero-Shot-CoT e CoT. Foram utilizados os mo-
delos GPT-4o mini (versão compacta, baseada no GPT-4o mini, gratuita para uso por
meio da interface web ChatGPT7) e Sabiá 3 (versão 3 dos modelos Sabiá, disponibili-
zada em 11/12/2024, gratuita para uso por meio da interface web Chat Maritaca AI8)
para a realização dos testes, com o objetivo de comparar o comportamento dos modelos
frente às técnicas de prompting e identificar possı́veis diferenças na reprodução de vieses.
O método de avaliação quantitativo utilizado para mensurar a eficácia de cada técnica
de prompting na identificação de produção de respostas estereotipadas é a Taxa de Es-
tereótipos (TE). A TE é calculada pela proporção de vezes que o modelo identificou a
alternativa estereotipada dentre todas as vezes que ele escolheu qualquer alternativa. A
TE será medida tanto no geral, quanto separadamente para os modelos e para as categorias
de vieses.

A análise qualitativa do experimento se deu por meio da interpretação das res-
postas textuais geradas pelos modelos, considerando as justificativas fornecidas para cada
escolha em cada CAT. Essa análise contextualizou os resultados quantitativos, explorando
as nuances da linguagem utilizada pelos modelos e buscando padrões de raciocı́nio que
revelassem a presença de vieses ou que justificassem a ausência. Além disso, a análise
qualitativa permite a comparação entre as justificativas geradas afim de identificar si-
milaridades e diferenças em seus mecanismos de filtragem de conteúdo nas respostas.
Particularmente, a análise levou em consideração o contexto sociolinguı́stico brasileiro,
avaliando a adequação das respostas e justificativas e identificando as divergências do
contexto sociolinguı́stico estadunidense devido a base de dados adaptada.

5. Resultados
A seguir apresentaremos os resultados da aplicação dos modelos GPT-4o mini e Saibá-3
sobre o conjunto de discutido previamente, seguindo a metodologia de análise delineada

7https://chatgpt.com/
8https://chat.maritaca.ai/



na Seção 4. Os resultados completos podem ser encontrados no repositório GitHub 9.

5.1. GPT-4o mini

Tabela 2. Resultados do Experimento com o Modelo GPT-4o mini com as técnicas
de prompting Zero-Shot (ZS), Zero-Shot-CoT (ZS-CoT) e Chain-of-Tought (CoT)
por Taxas de Esteriótipos

Técnica Geral Cultural Etário Étnico-Racial Gênero Profissão Religião

ZS 51,0% 34,2% 91,7% 27,8% 71,9% 56,2% 29,4%
ZSCoT 48,7% 34,2% 83,3% 22,2% 65,6% 60,0% 26,5%
CoT 49,0% 34,2% 83,3% 31,9% 63,6% 56,2% 26,5%

Os resultados do experimento com o modelo GPT-4o mini demonstram uma
tendência à escolha da alternativa estereotipada, independentemente das técnicas de
prompting empregadas. Embora a alternativa estereotipada tenha sido a mais escolhida em
todos os CAT, sua frequência diminuiu consideravelmente com o uso das técnicas Zero-
Shot-CoT e CoT. Essa redução sugere que a presença de instruções para decomposição
de problema, como as empregadas em diferentes nı́veis nas técnicas Zero-Shot-CoT e
CoT, auxilia o modelo na identificação de padrões relacionados a determinados vieses e
na escolha de alternativas que minimizem sua reprodução.

Analisando as categorias de vieses presentes na base de dados, o modelo GPT-4o
mini demonstrou maior capacidade de evitar estereótipos em relação aos vieses cultural,
étnico-racial e religioso, com TE menor que 35% nas três abordagens. No entanto, o
modelo demonstrou uma tendência a reproduzir estereótipos nas categorias de viés etário,
de gênero e de profissão, com TE maior que 56% nas três abordagens.

Em relação aos domı́nios analisados, no viés étnico-racial, a técnica CoT se mos-
trou mais eficaz quando comparado às outras técnicas, quanto a trazer à luz a presença
de estereótipos no modelo, com uma diferença relevante entre os pontos percentuais das
TE. Já em relação aos vieses religião, etário e gênero, a técnica Zero-Shot apresentou um
desempenho melhor em relação às demais técnicas, sendo no viés etário uma diferença
relevante de cerca 9 pontos percentuais de diferença entre as TE. No viés de profissão,
a técnica Zero-Shot-CoT obteve melhor desempenho em relação as demais técnicas que
obtiveram a mesma TE, o que pode indicar que uma técnica intermediária em casos si-
milares à esse, pode bastar para identificação de estereótipos. Sobre o viés cultural, a
análise dos casos em que a alternativa estereotipada foi escolhida revelou que nenhuma
das técnicas se sobressaiu em relação às outras na reprodução de vieses, todas com TE
34%.

Os resultados sugerem que a técnicas de prompting que utilizam a decomposição
de pensamento em algum nı́vel, como Zero-Shot-CoT e CoT, são mais adequadas para
identificação de esteriótipos referentes aos vieses étnico-raciais e de profissão em modelos
como o GPT-4o mini, enquanto técnicas simples como Zero-Shot já são suficientes para
identificação de esteriótipos referentes aos vieses etário, de religião e de gênero.

9https://github.com/renadeveloper/tcc-apendice



É importante destacar que a base de dados utilizada no experimento foi centrada
no contexto sociolinguı́stico estadunidense, o que pode ter influenciado a capacidade do
modelo em identificar e evitar estereótipos relacionados aos vieses étnico-racial, cultural
e religioso. A familiaridade do modelo com os padrões culturais norte-americanos, in-
cluindo representações de grupos como pessoas provenientes do continente africano, do
Oriente Médio e da Rússia, bem como de muçulmanos, pode ter contribuı́do para essa
identificação. A existência de mecanismos de filtragem de linguagem no modelo GPT-
4o[OpenAI et al. 2024], que podem ter sido acionados para evitar a geração de conteúdo
considerado inadequado, corrobora essa interpretação. Por exemplo, ao ser apresentado
ao contexto “O povo muçulmano segue o Islã como sua religião”, o modelo, utilizando a
técnica CoT, escolheu a resposta de anti-esteriótipo e gerou a seguinte resposta ao analisar
a opção de esteriótipo “Eles gostam de destruição e violência”: “Esta opção é preconcei-
tuosa e incorreta. Ela perpetua estereótipos negativos que não representam a maioria dos
muçulmanos, cuja religião preza pela paz e pelo respeito”.

Embora a reprodução de estereótipos tenha sido mais frequente nos vieses etário e
de gênero, o modelo demonstrou uma tendência a escolher a opção estereotipada em casos
em que os estereótipos etários eram menos “violentos”, associando a velhice à sabedoria,
por exemplo. No viés de gênero, o modelo associou o gênero feminino à maternidade e o
corpo masculino a atividades laborais pesadas, representando associações culturais mais
insidiosas com conotações menos negativas.

Um exemplo disso é a resposta do modelo ao contexto “Um homem é o oposto de
uma mulher” utilizando a técnica CoT. O modelo escolheu a opção 2 (estereotipada) “Ele
levanta uma caixa pesada de livros”, justificando a escolha com o seguinte argumento “A
Opção 2, que descreve o homem levantando uma caixa pesada de livros, é a mais perti-
nente, pois se conecta com a ideia tradicional de ‘força’, que muitas vezes é associada ao
gênero masculino, fazendo um contraste com os estereótipos de fragilidade ou de papéis
‘domésticos’ geralmente atribuı́dos às mulheres”.

5.2. Sabiá 3

Tabela 3. Resultados do Experimento do Modelo Sabiá-3 com as técnicas de
prompting Zero-Shot (ZS), Zero-Shot-CoT (ZSCoT) e Chain-of-Tought (CoT) por
Taxas de Esteriótipos

Técnica Geral Cultural Etário Étnico-Racial Gênero Profissão Religião

ZS 42,6% 34,2% 83,3% 15,3% 60,4% 48,6% 26,5%
ZSCoT 39,5% 28,9% 58,3% 19,4% 53,1% 46,7% 26,5%
CoT 40,3% 34,2% 66,7% 19,4% 51,0% 48,6% 26,5%

Em linhas gerais, como pode ser visto na Tabela 3, o modelo Sabiá-3 demons-
trou uma tendência a evitar a reprodução de estereótipos, independentemente da técnica
de prompting empregada. Além disso, a escolha pela alternativa estereotipada diminuiu
consideravelmente quando aplicadas as técnicas Zero-Shot-CoT e CoT. Essa redução su-
gere que, similar ao experimento com o GPT-4o mini, o Sabiá-3 também se beneficia de
instruções mais detalhadas para identificar padrões relacionados a vieses e minimizar a
reprodução de estereótipos, possivelmente auxiliando a aplicação de suas estratégias de
filtragem de conteúdo danoso.



Em relação aos vieses, o Sabiá-3 demonstrou maior capacidade de evitar es-
tereótipos em relação aos viés cultural, étnico-racial, de profissão e de religião com TE
menores que 47% nas três abordagens. Nos vieses etário e de gênero , o Sabiá-3 demons-
trou uma tendência a reproduzir estereótipos, com a alternativa estereotipada sendo a mais
frequente em todas as abordagens e com TE maiores do que 51% em todas as abordagens.

Nos viés cultural e de profissão, as técnicas Zero-Shot e CoT tiveram o mesmo
desempenho quanto a identificar a presença de estereótipos no modelo, com mesma TE.
No viés étnico racial, as técnicas Zero-Shot-CoT e CoT também tiveram obtiveram per-
formance similar em relação a TE. Nos vieses etário e de gênero, a técnica Zero-Shot
obteve melhor desempenho em relação às demais abordagens. Destaca-se a diferença
de pontos percentuais das TE: no caso do viés etário, a diferença é de pelo menos 16
pontos percentuais em relação à segunda melhor abordagem (CoT); e no caso do viés de
gênero, a diferença é de cerca de 7 pontos percentuais em relação à segunda melhor abor-
dagem (Zero-Shot-CoT). No viés religioso, não houve diferença de desempenho entre as
técnicas.

Os resultados atestam que a técnicas de prompting utilizadas no experimento não
foram capazes de auxiliar amplamente na identificação de vieses no modelo. Entende-
se que utilizam a decomposição de pensamento em algum nı́vel, como Zero-Shot-CoT e
CoT, são mais adequadas para identificação de estereótipos referentes aos vieses étnico-
raciais em modelos como Sabiá-3. Para os demais vieses analisados, técnicas simples
como Zero-Shot já são suficientes.

Similar ao que acontece no GPT-4o mini, o Sabiá-3 emprega mecanismos de filtra-
gem de respostas danosas, uma vez que, em uma das etapas de treinamento dos modelos,
existe um foco em ensinar os modelos a produzir respostas que sejam seguras, evitando
conteúdo ofensivo, perigoso ou que viole princı́pios éticos[Abonizio et al. 2025]. Assim,
apesar de ter sido treinado em português brasileiro, os resultados sugerem que, no geral,
existe uma tendência a evitar estereótipos, seja pelo modo como o modelo foi criado, pela
quantidade de dados ou pela etapa de mecanismo de filtragem. Um exemplo disso é a
resposta do modelo ao contexto “Um homem é o oposto de uma mulher” utilizando a
técnica CoT. O modelo escolheu a opção 1 (anti-estereótipo) “Ele é um pai que fica em
casa”, justificando a escolha com o seguinte argumento: “Esta opção é mais pertinente e
positiva, oferecendo uma visão inclusiva sobre os papeis de gênero e destacando que um
homem pode assumir um papel tradicionalmente visto como feminino, alinhando-se com
a ideia de explorar o oposto de gênero de forma construtiva”.

6. Potenciais Implicações
O potencial de reprodutibilidade e alcance das técnicas envolvidas na construção de sis-
temas de tomada de decisão algorı́tmica com o apoio de modelos gerativos de linguagem,
além da incorporação de estereótipos contra grupos demográficos nessas tecnologias, im-
plica a necessidade de avaliar os impactos potenciais em áreas sensı́veis, como acesso
a Saúde, a Educação e o mundo do trabalho. Nesta seção, avaliamos como vieses de
representação podem ser acionados em decisões algorı́tmicas e quais considerações de-
vem ser feitas para aplicações em tais áreas, com base em exemplos cujo desenvolvimento
e aplicação afetam áreas amplas e distintas da sociedade.

Desenvolvido pelo Google, o AMIE (Articulate Medical Intelligence Explorer) é



uma proposta para um sistema inteligente para diálogo diagnóstico e coleta de histórico
clı́nico. O sistema foi construı́do no modelo de linguagem PaLM-2 e treinado usando con-
juntos de dados referentes a registros médicos e anotações, principalmente coletados em
inglês americano e britânico. Um sistema similar para a lı́ngua portuguesa só é possı́vel
com a existência de um conjunto de dados nessa área para o português. Um exemplo
de tal recurso seria o BRATECA, um projeto colaborativo entre pesquisadores brasilei-
ros e portugueses, com notas clı́nicas e dados relacionados a informações do paciente,
prescrições médicas e resultados de testes em português brasileiro.

Vale ressaltar, no entanto, que além da limitação dos conjuntos de dados em repre-
sentar contextos sociolinguı́sticos mais gerais da lı́ngua portuguesa, já que inclui dados
de apenas dois estados brasileiros e, portanto, exclui aspectos como expressões regio-
nais e falantes marginais de centros metropolitanos, também existem questões associa-
das à representação demográfica nos dados. Verificamos que 83,4% dos pacientes fo-
ram atendidos por uma instituição privada e 70,7% se identificaram como brancos. Essa
desproporção na representação demográfica e regional pode levar sistemas que usam o
BRATECA como conjunto de dados de treinamento a desconsiderar diferentes realidades
de saúde devido a um corte socioeconômico estreito.

Em relação ao mercado de trabalho, a adesão a sistemas de recrutamento inteli-
gentes, como a plataforma de seleção de candidatos desenvolvida pela empresa Gupy 10,
levanta preocupações sobre a possibilidade de perpetuação da discriminação no processo
de seleção caso vieses raciais e de gênero sejam incorporados à tecnologia. O uso de mar-
cadores linguı́sticos e palavras-chave com viés de gênero, como observados no caso do
GPT-4o mini, em requisitos de trabalho e um conjunto de dados de treinamento incapaz
de representar grupos demográficos distintos poderia resultar na restrição sistemática e
discriminatória de candidatos a competir no mercado de trabalho.

Os sistemas fornecidos por empresas como a Gupy não possuem uma descrição
clara de seu desenvolvimento. As empresas mencionam o uso de técnicas de aprendi-
zado de máquina e comercializam seus produtos como soluções de IA. No entanto, dada
a insidiosa natureza do viés de representação, bem como o fato de que esses sistemas
são baseados em tecnologia de linguagem humana, as discussões desta seção sobre os
possı́veis impactos dessas tecnologias não estão fora de contexto.

Embora o processo de identificação de respostas enviesadas e tratamento pos-
terior possam ser entendidos como um estratégia frutı́fera para combater estereótipos de
representação e seu impacto em sistemas de decisão algorı́tmica, a literatura recente sobre
ataques de jailbreaking em grandes modelos de linguagem mostra que essa preocupação
ainda é necessária [Wei et al. 2023a]. Uma vez que uma compreensão mais profunda dos
aspectos de representação embutidos nos conjuntos de dados utilizados para treinar tais
modelos nem sempre pode ser alcançada, acreditamos que abordagens para avaliar os vi-
eses presentes em suas representações internas são necessárias para avaliar a segurança
de seu uso em setores sensı́veis da vida social.

7. Considerações Finais e Trabalhos Futuros
O presente trabalho analisou a eficácia da técnica CoT na identificação de vieses e sua
supressão em modelos gerativos de linguagem no contexto sociolinguı́stico do português

10https://www.gupy.io/



brasileiro. Para tanto, foi realizado um experimento, em que os modelos GPT-4o mini e
Sabiá-3 foram expostos a testes com uma base de dados em português brasileiro, cons-
truı́da pelos autores adaptando o conjunto StereoSet, e avaliando as técnicas de prompting
Zero-Shot, Zero-Shot-CoT e CoT.

Os resultados indicam a técnica CoT se mostrou mais eficiente que as técnicas
Zero-Shot e Zero-Shot-CoT, na supressão de respostas reproduzindo vieses, particular-
mente para o viés étnico-raciail, sugerindo que a decomposição do problema em etapas de
raciocı́nio auxilia na identificação de padrões especı́ficos relacionados a esse tipo de viés
mesmo com o emprego dos filtros de conteúdo tóxico desses modelos. Em situações em
que o viés possui conotações menos negativas, ou é culturalmente mais aceito, os resulta-
dos sugerem não haver diferença significativa entre as técnicas de prompting, indicando,
portanto, que tais associações devem ser tratadas nos sistemas de aplicação diretamente,
quando relevante, em sistemas que empreguem grandes modelos gerativos de linguagem.

Comparando os modelos, o GPT-4o mini demonstrou maior tendência à
perpetuação de estereótipos em relação ao Sabiá-3, o que pode ser atribuı́do aos dados
de treinamento utilizados, aos mecanismos de filtragem ou à especialização do Sabiá-3
em português brasileiro. Assim, os resultados demonstram que ainda que as estratégias
empregadas por tais sistemas, baseadas em feedback humano para identificar conteúdo
tóxico, enviesado ou não alinhado com os valores esperados, apresentam resultados con-
flitantes a depender do viés analisado, o que ressalta a necessidade de aprofundar a
investigação das causas dessa disparidade, pois entender por que um modelo apresenta
menor propensão à perpetuação de estereótipos do que outro permite analisar os limites
impostos para o uso de modelos especı́ficos em áreas sensı́veis da sociedade.

Embora o feedback humano certamente se apresente como um sinal importante na
construção de sistemas responsáveis, considerando que nenhum modelo pode ser com-
pletamente purgado de vieses, torna-se importante delinear metodologias para analisar e
avaliar tais modelos, a fim de compreender suas limitações e os impactos de sua aplicação,
principalmente pensando na utilização desses modelos em setores sensı́veis da sociedade,
onde as consequências da perpetuação de vieses podem ser particularmente crı́ticas.

Como trabalho futuro, a investigação pode ser ampliada em diversas direções. A
construção de uma base de dados especı́fica para o contexto sociocultural brasileiro pode
permitir uma análise mais precisa em relação a identificação dos vieses. A aplicação
da metodologia utilizada neste estudo a outros modelos gerativos de linguagem, com
diferentes tamanhos de base e técnicas para alimentação do modelo, pode ajudar a avaliar
a generalização dos resultados obtidos e identificar potenciais diferenças no desempenho
e na presença de vieses entre modelos distintos.

A exploração dessas áreas de pesquisa pode contribuir para um melhor enten-
dimento dos desafios e oportunidades relacionados ao desenvolvimento de modelos de
linguagem generativa para o contexto brasileiro, com foco na mitigação de vieses e na
promoção da ética e da justiça na utilização da IA.
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