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Engenharia de Prompts para Extracdo de Eventos e
Unidades de Plot

Pedro Hori Bueno” Luiz Fellipe Machi Pereira® Helena de Almeida Maia®

Sandra Eliza Fontes de Avila*

Resumo

A geragdo automatica de textos é um processo desafiador, devido a dificuldades de modelos
em manterem a coesdo e coeréncia durante todo o processo de geragdo. Para auxiliar este
processo de geragdo, muitos trabalhos utilizam unidades de plots, definidas como represen-
tagdes estruturadas controlaveis de texto, para auxiliar modelos a manterem a coeréncia ao
longo da histéria gerada. Devido a sua estrutura padronizada, plots sdo facilmente mani-
puléveis, podendo ser utilizados na geragdo de histdrias incoerentes. Estas histérias tém
o intuito de servir para o treinamento de modelos de classificagdo de coeréncia, algo que
também auxilia em garantir a coeréncia de modelos de geracdo. Neste trabalho, nés apre-
sentamos um novo método de extracdo de unidades de plot a partir de histérias coerentes,
utilizando grandes modelos de linguagem (Large Language Models, LLMs). Foram estudados
0 Vicuna-13B, um chatbot open-source treinado a partir do modelo LLAMA que consegue gerar
textos com qualidade similar a modelos como o GPT-4, e o WizarbLM, uma LLM treinada
especificamente para efetuar instrugdes complexas. A avaliagdo dos resultados foi feita de
forma qualitativa, considerando a formatagdo e qualidade das informagSes presentes nos
plots, e o método proposto foi comparado com outros métodos convencionais de extragdo.
Os resultados mostram as vantagens de se utilizar LLMs para a extragdo de plots, e sdo

discutidos desafios atuais para o método e como devem ser abordados no futuro.

1 Introdugao

A coeréncia é uma das qualidades de textos que indica como uma sequéncia de sentencas em
um texto se conectam de modo que ele tenha sentido como um conjunto. Ela é essencial para
que textos gerados mantenham um fluxo l6gico de ideias, evitando repeticdes desnecessarias,
tornando-os claros e mais similares a textos escritos por humanos. Manter a coeréncia na
escrita é um grande desafio para os modelos de linguagem gerativos devido principalmente a

dificuldade de se determinar e quantificar a coeréncia de um texto.

*Instituto de Computacdo, Universidade Estadual de Campinas, 13083-852, Campinas, SP. Este projeto foi apoiado
pelo Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovagdo, com recursos da Lei n® 8.248, de 23 de outubro de 1991, no ambito
do PPI-Softex, coordenado pela Softex e publicado como Agentes inteligentes para plataformas méveis baseados
em tecnologia de Arquitetura Cognitiva (processo 01245.013778/2020-21).
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Uma maneira de melhorar a qualidade de histérias geradas por modelos de geragdo de
texto é a partir de modelos de classificacdo de coeréncia de histérias. A partir deles, é possivel
adquirir a capacidade de identificar uma escrita incoerente e evitar reproduzi-la.

Para o treinamento de modelos de classificagdo sdo necessarios os textos adversarios, que
propositalmente contém incoeréncias em sua escrita. Idealmente, textos adversarios devem
ser projetados de modo que seja dificil por parte dos modelos identificd-los em meio a tex-
tos coerentes, enquanto humanos devem conseguir fazer esta distingdo claramente devido ao
seu contetido sem coeréncia na escrita. Os textos adversarios devem ser pareados com suas
respectivas versodes coerentes de modo que para cada amostra adversaria exista uma amostra
coerente equivalente. Assim, a tarefa do modelo classificador serd especificamente identificar
caracteristicas no texto que mostrem incoeréncias textuais.

Neste contexto, Ghazarian et al. [8] propdem a MaNPLrs, uma base de dados pareada entre
histdrias coerentes escritas por humanos e suas respectivas histérias adversérias, que tiveram
incoeréncias inseridas propositalmente em seu processo de geracdo a partir de histérias coe-
rentes. Utilizando esta base de dados, é possivel criar modelos de classificagdo de coeréncia de
histdrias, e, consequentemente, melhorar a qualidade de histérias geradas por outros modelos
de geracao.

Entretanto, a base ManPLts apresenta alguns problemas para ser utilizada. Nela, a adicdo
de incoeréncia nas histérias é feita a nivel de unidades de plots, definidas como representa-
¢des estruturadas controldveis de fatores utilizadas para a geragdo de histérias (discutido mais
amplamente na Segdo 3). Desta forma, para a geracdo das histérias adversarias presentes na
base é necessdaria a extragcdo de unidades de plots de histérias coerentes, adigdo de incoerén-
cia pela alteragdo dos plots extraidos e a reescrita da histéria a partir dos plots alterados. Ao
analisar os plots extraidos para a geracdo das histérias adversarias, observou-se problemas re-
correntes de inconsisténcia nos plots e perda de informagdes relevantes presentes na histéria,
comprometendo futuramente as histérias adversarias geradas.

Desta forma, com o intuito de possibilitar a criacdo de bases adversarias pareadas a partir
de qualquer base de textos coerentes, este trabalho propde uma maneira alternativa de se
extrair plots de historias. Para isso pretende-se utilizar grandes modelos de linguagem (Large
Language Models, LLMs), que atualmente sdo amplamente utilizadas para tarefas de extracdo de
informagoes e sumarizacado de textos [1, 15, 19, 20, 22], para a tarefa de extracdo de unidades de
plots de histérias.

As principais contribui¢des desse trabalho sao:

* Até onde sabemos, este é o primeiro trabalho que propde a utilizacdo de LLMs para a

tarefa de extragdo de unidades de plots.

¢ Efetuamos a extragdo das unidades de plot de duas bases de dados utilizadas na confec¢ao
da base ManPrrs, ROCStories e WritingPrompts, resultando em plots qualitativamente

melhores com menos perdas de informacao das historias.
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¢ Pelo método proposto, é possivel fazer a extragdo de unidades de plot de outras bases de

dados, tornando futuramente possivel a criacdo de novas bases adversdrias.

* Este trabalho apresenta novas discussdes sobre a qualidade de plots extraidos, envolvendo

plots de histérias contendo didlogos e textos escritos com uma estrutura ndo convencional.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, sdo apresentadas
defini¢des de conceitos utilizados de maneira ampla no decorrer deste trabalho, como plots e
prompts. Na Secao 3, é apresentada a literatura utilizada para a conexao deste trabalho, referente
a geracgdo de histdrias utilizando plots, extracdo de unidades de plot, e In-context Learning. Na
Secdo 4, é apresentada a metodologia proposta, incluindo o pipeline completo para geragdo
de histdrias adversarias e o pipeline de extracdo de unidades de plot utilizando LLMs. Na
Secdo 5, sdo apresentados os resultados obtidos a partir do uso de duas LLMs, o Vicuna-
138 e 0 WizarpLM, comparados aos plots originalmente presentes na base ManP1ts. Também
é discutido como altera¢des nos modelos e nos prompts utilizados interferem na qualidade
dos plots extraidos, e quais métricas de avaliagdo foram utilizadas. Por fim, na Segdo 6 sdo

apresentadas as conclusdes sobre o trabalho e dire¢oes futuras que podem ser abordadas.

2 Conceitos Fundamentais

Nesta secdo, serdo definidos alguns conceitos utilizados neste trabalho que nao possuem uma

defini¢do tnica na literatura, como plot e prompt.

2.1 Plots

Para o contexto desse trabalho, define-se unidades de plots, ou eventos de plot, como representa¢des
estruturadas controlaveis de fatores utilizadas para a geracdo de histérias, e o plot de uma histéria
como sendo um conjunto sequencial de unidades de plot que pode ser extraido e utilizado
para geragdo de novas histérias. Uma das principais vantagens em se utilizar unidades de plot
no processo de geracdo de histérias € a facilidade de sua manipulagdo devido a sua estrutura
simples e regular, tornando assim possivel promover alteracdes estruturais no processo de
geracdo de histdrias visando manter sua corretude gramatical e semantica.

Apesar do amplo uso [2, 9, 17] de unidades de plots no contexto de geracdo de histo-
rias, ndo existe uma forma fixa definida na literatura para se representar unidades de plot.
Goldfarb-Tarrant et al. [9] e Fan et al. [7] representam os plots utilizando o formato de Seman-
tic Role Labeling, que tem como principio identificar predicados e argumentos de sentencas e
atribuir aos argumentos tokens, objetos previamente definidos que substituem os argumentos
correspondentemente aos seus papéis semanticos nas sentencas, obtendo assim representac¢oes
homogéneas para os plots. Ammanabrolu et al. [2] definem unidades de plot como sendo triplas
contendo verbo, sujeito e objeto, sendo esta outra representacdo muito controlada. Ja Ghaza-

rian et al. [8] optam por ndo definir uma estrutura fixa para uma unidade de plot podendo ser
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compostas por sentengas completas e por uma tinica palavra, tendo como objetivo somente que
o conjunto de unidades de plots seja capaz de posteriormente reconstruir uma histéria.

Para o contexto deste projeto, optamos por uma defini¢do prépria mais rigida do que seriam
unidades de plot ou eventos de plot, e o plot de uma histéria, a saber: Um evento de plot é um
pequeno segmento de um texto contendo palavras chaves (sujeito, verbo, objeto e adjetivos) que
proporcionam suas informagdes principais, assim sendo possivel reconstruir o texto original a
partir de seus respectivos eventos de plot. Esta definigdo foi utilizada tanto para a construgao
dos prompts utilizados para a extragdo de unidades de plot quanto para a avaliagdo da qualidade
dos plots gerados. A respeito da estrutura dos plots, optamos por utilizar duas barras verticais
“| |” para separagdo das unidades de plots. Esta escolha foi feita pois duas barras verticais ndao
aparecem naturalmente nas histérias, evitando assim que uma unidade de plot fosse confundida

com algum elemento ja presente na histéria. Na Figura 1, apresentamos um exemplo de plot

extraido de uma histéria presente na base ROCStories.

-
Histéria: Dan's parents were overweight. Dan was overweight as well. The doctors told his parents it was unhealthy. His parents

understood and decided to make a change. They got themselves and Dan on a diet.

Plot: || Dan's parents overweight || Dan overweight || doctors told parents unhealthy || parents understood || parents decided make

change || they got themselves Dan diet ||
AN

Figura 1: Um par de uma histéria com seu respectivo plot extraido.

2.2 Prompts

Modelos de IA gerativos utilizam primariamente textos como entrada de modo que o usudrio
possa definir e explicar ao modelo qual é a saida desejada. Este texto de entrada fornecido
ao modelo é chamado de prompt, e o processo de alterar este prompt de modo a optimizar o
resultado na saida do modelo para uma determinada tarefa é chamado de Engenharia de Prompt.

Para os modelos de linguagem de larga escala (ou LLMs, Large Language Models), prompts
podem ser tanto perguntas simples e diretas, quanto descri¢des de tarefas complexas para
o modelo executar. No contexto deste trabalho, o aprendizado baseado em prompt, também
chamado de in-context learning [4], foi utilizado para a tarefa de extragdo de plots a partir de
histérias (como estd descrito na Secdo 4). Desta forma, separamos e definimos os elementos
presentes em um prompt em quatro categorias conforme a Figura 2, sendo elas: Contexto,
Exemplos, Tarefa, e Entrada e Saida.

No contexto do prompt, devem estar descritas as informag¢des necessarias para o modelo
entender a tarefa que deve ser executada, assim como definir como deve ser o formato da saida
do modelo. Nos exemplos do prompt podem ser apresentados ao modelo pares de entradas e
saida corretas, mostrando assim o que se espera para a realizagdo da tarefa. A tarefa do prompt

define exatamente o que o modelo deve fazer e retornar ao usudrio. Por fim, a secdo de entrada e
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saida do prompt é onde o texto de entrada que é fornecido ao template de prompt deve ser inserido,

e onde o modelo deve escrever sua saida.

Com excecdo das se¢des de Tarefa e Entrada e Saida, que devem estar presentes em qualquer
prompt, os outros elementos presentes sdo opcionais, sendo assim possivel construir prompts
funcionais sem sua presenga. Prompts que ndo apresentam nenhum exemplo sdo classifica-
dos como prompts zero-shot, enquanto prompts que apresentam uma quantidade pequena de

exemplos sdo classificados como prompts few-shot [4].

Yo SN
{7 1 N
A Plot Event is a small segment of the Passage that contains key words (containing subject, verb,
object and adjective) that provide the main information for it's understanding, so someone could

reconstruct the original sentence using the plot events.

You are a highly intelligent and accurate Plot Event extractor model. You take a passage as input

and convert it into a series of Plots Events.Do not miss any part of the input.
. Your output format is only { ("|| Plot unity || Plot unity || ...") }, nothing else. J
N //'
;/Examples: 2 \\

Input: The living room was too dark. The wife said she wanted to add some windows. They hired
a contractor to come in and add a wall of windows. Soon the room was full of natural sunlight.
They were so happy with the change!

Output: || Living room was dark || wife said wanted add windows || They hired contractor || Room
soon was full of sunlight || They were happy ||

Input: Oliver was playing in his bedroom with his parents. The two parents were wrapped up in a
heated discussion. No one wanted to pay attention to Oliver or his toys. He looked at his parents
and said ""mom, dad"". Being his first word, his parents freaked out and celebrated.

Output: || Oliver playing his bedroom || Parents wrapped heated discussion || No one pay
attention Oliver || He looked at his parents || He said “mom,dad” || his first word parents
celebrated ||

Input: tobias planned a big camping trip for the weekend . he asked his wife if she wanted to
come , but she refused . so he ended up going there alone . while unloading his gear , he realized
he forgot to pack his tent . he went back home deflated , but his wife was delighted to be with him

Output: || tobias planned big camping trip || he asked his wife wanted come || she refused to
come || he going alone || he unloading gear || he realized forgot pack tent || he back home
\ deflated || his wife delighted with him ||

N\
\’ Now, extract the plot Events from the input and write them in the output: \
L /
‘,/Input: {Entrada} \\‘
| Output: )
o 4 ya

< 4

Figura 2: Template de prompt utilizado. 1) Contexto da tarefa, 2) Exemplos, 3) Tarefa, e 4) Entrada
e Saida.
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3 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, é feito um breve levantamento de trabalhos mais relevantes utilizados durante a

confeccdo do projeto.

3.1 Extracao de Unidades de Plots

Uma série de trabalhos presentes na literatura mostram como a utilizagdo de plots para guiar o
processo de geracdo de historias é benéfica para a qualidade da histéria gerada [2, 9, 17]. Uma
etapa fundamental para empregar essa estratégia é a extracao das unidades de plot.

Um método proposto para a extragdo de unidades de plot a partir de histérias é o Causal
Commonsense Plot Ordering (C2PO [2]). Os autores definem o problema de extragdo de unidades
de plot como a tarefa de gerar uma sequéncia de eventos com uma progressdo causal, i.e., de
forma que cada evento seja consequéncia dos eventos vistos anteriormente. O modelo é baseado
em uma relagdo também proposta pelos autores no artigo, soft causal relation, que assume que
a ordem dos eventos precisa ser l6gica na perspectiva do leitor e ndo do autor. Para isso, eles
incorporam informacgado de senso comum no sistema. Isso é feito através do uso de um modelo
chamado COMET [3] (Commonsense Transformers for Automatic Knowledge Graph Construction) que
faz inferéncias de senso comum usando relag¢des do tipo if-then (se-entdo). O modelo C2PO [2]
comega com o processo de extracdo de unidades de plot a partir do alinhamento de sujeitos,
das relagdes entre sujeitos e objetos e do texto inicial. A partir das unidades de plots, o método
faz um processo de plot-infilling usando a relagdo soft, para encontrar a melhor sequéncia de
eventos para construgdo de uma histéria.

Yao et al. [23] propdem um método de extragao e geracdo de storylines, uma estrutura similar
a plots que pode ser utilizada como esqueleto para geragdo de histérias. Este método consiste
em extrair a palavra de maior importancia de cada sentenca, calculando essa importancia a
partir de métricas baseadas em grafos e frequéncia de palavras [14]. A partir da sequéncia de
palavras de maior importancia extraidas é formada a estrutura similar ao plot de uma histéria.
Esta estratégia é utilizada pela base ManPlts para realizar a extracdo dos plots de histérias da
base ROCStories.

Fan et al. [7], por sua vez, utilizam Semantic Role Labeling (SLR) para decompor uma histéria
em formas estruturadas de representagdo, similares a unidades de plot. O SRL consiste em
identificar os predicados e argumentos de sentencas [10, 16] e atribuir a cada argumento um
rétulo semantico para representd-lo. Cada conjunto de predicado e argumento é considerada
uma agdo, e a sequéncia de todas as agdes separadas por tokens de delimitacdo é utilizada
como plot para a geragdo de uma histéria, sendo cada agdo uma unidade de plot. Esta é
uma estrutura bem definida para os plots focada nos verbos das sentengas identificados em
seus predicados. Entretanto, esta maneira de representacdo apresenta desvantagens ao nao ser
capaz de representar sentencas curtas que nao contenham verbos ou sentencas longas com mais
de um verbo presente. Esta estrategia é utilizada pela base ManP1ts para realizar a extracdo dos

plots de histérias da base WritingPrompts.
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Uma abordagem de extragdo de informacao de texto encontrada na literatura é feita a partir
do uso de prompts [1, 15, 19, 20, 22]. O prompt é utilizado como entrada juntamente com o
texto. O aprendizado baseado em prompt, também chamado de in-context learning, permite a
adaptagdo de modelos pré-treinados para contextos especificos com amostras ndo rotuladas, e é
particularmente interessante para cendrios zero-shot e few-shot [1]. Além de fornecer informacao
das novas tarefas (task-related instructions [22]), os prompts podem indicar formatos de saida bem
estruturada e padronizada, servindo como guia para a extragdo de informacéo [1] como pode

ser visto na Figura 3.

One-shot example + guidance:

Input: He is on a statin now and we think [..].
Prompt: Create a list of medications.
-"statin"

Input: The patient takes coumadin 5 mg [..].
Prompt: Create a list of medications.
-"coumadin"

-"aspirin”

Minimal post-processing

(resolver) of LM output [coumadin, aspirin]

Figura 3: Exemplo de extragdo de informacgéo a partir de prompts. Note que o exemplo na cor
verde indica o formato esperado na tarefa especifica. Figura extraida de Agrawal et al. [1].

No contexto do projeto, a estratégia pode ser empregada para a extracdo de plots através de
exemplos de entrada e de templates bem elaborados. A Figura 4a traz um exemplo de prompt

para essa tarefa, e a Figura 4b mostra a saida esperada para uma determinada entrada.

3.2 ManPlts

O trabalho proposto por Ghazarian et al. [8] apresenta o ManP1ts, um conjunto de dados adver-
sdrias com exemplos de histérias implausiveis de alta qualidade. O conjunto foi originalmente
proposto para avaliagdo de modelos de geracdo de histérias. Os autores argumentam que ou-
tros conjuntos similares da literatura, elaborados através da combinagdo de exemplos positivos
e negativos de textos, tendem a apresentar dados menos naturais e com caracteristicas muito
simplificadas. Visando aumentar a qualidade dos exemplos, o conjunto ManP1ts foi criado a
partir da manipulacdo de unidades de plots.

Primeiramente, os autores selecionaram dois conjuntos de dados na lingua inglesa, com
diferencas significativas em termos de extensdo e tépico, como bases para a criagdo de histérias
contraditdrias: (1) ROCStories, composto por histdrias de senso comum de cinco frases recolhi-
das através de crowd-sourcing [12], e (2) WritingPrompts, composto por histérias longas escritas
por humanos recolhidas de um férum online [6]. Em seguida, utilizaram diferentes técnicas,
propostas por Yao et al. [23] e Fan et al. [7], para extrair unidades de plots dos conjuntos de dados
ROCStories e WritingPrompts, respectivamente. Para cada unidade de plot, foram aplicadas
duas a quatro técnicas diferentes de manipulacio aleatdria, considerando as seguintes op¢oes:

Non-logically Ordered Plots, em que a ordem correta dos conceitos no plot é invertida; Contra-
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Prompt

Extract the plot unit of each sentence (containing verb, subject, object and adjective) by separating them with #. Examples:
Q: The living room was too dark. The wife said she wanted to add some windows. They hired a contractor to come in and
add a wall of windows. Soon the room was full of natural sunlight. They were so happy with the change!

A: Living room was dark # wife said wanted add windows # They hired contractor # Room soon was full of sunlight # They
were happy

Q: Oliver was playing in his bedroom with his parents. The two parents were wrapped up in a heated discussion. No one
wanted to pay attention to Oliver or his toys. He looked at his parents and said "'mom, dad™. Being his first word, his
parents freaked out and celebrated.

A: Oliver was playing in his bedroom # Parents wrapped heated discussion # No one pay attention Oliver # He looked at his
parents # He said “mom,dad” # his first word parents celebrated

Q: tobias planned a big camping trip for the weekend . he asked his wife if she wanted to come , but she refused . so he
ended up going there alone . while unloading his gear , he realized he forgot to pack his tent . he went back home deflated ,
but his wife was delighted to be with him .

A: tobias planned big camping trip # he asked his wife wanted come # she refused # he going alone # he unloading gear
realized forgot tent # he back home deflated # his wife delighted with him

(a) Exemplo para extragdo de plots.

Sample test

Q: betty went out of her way to be a good employee . she tirelessly helped customers day in and day out . one day her
supervisor came to her and fired her . betty was so upset she took her 401k and cashed out . betty bought out her old
employer and fired her old boss .

A:

Result

Betty went out of her way to be a good employee # She tirelessly helped customers day in and day out # Her supervisor
came to her # Supervisor fired her # Betty was upset # she took her 401k and cashed out # Betty bought out her old
employer # Betty fired her old boss.

(b) Plots extraidos a partir do exemplo.

Figura 4: Extragdo de plots a partir de prompts.

diction Insertion, em que elementos contraditérios sdo inseridos como plots vizinhos; Repetition
Insertion, em que plots aleatérios de cada texto em varias posicdes sdo repetidos; e Random
Substitution, em que parte dos plots sdo substituidos por frases aleatdrias.

Apbs a criagdo dos plots manipulados, os autores ajustaram um modelo BART [11] em
pares de plots e histérias originais a partir de dados do ROCStories e do WritingPrompts, e
depois aproveitaram o modelo para gerar textos implausiveis nos plots manipulados. Por fim,
aplicaram uma técnica de filtragem adversarial, proposta por Zellers et al. [24], em seis hist6rias
implausiveis geradas, para selecionar as trés mais desafiadoras.

Embora a base tenha sido originalmente proposta para avaliar modelos, ela também pode
ser util para aumentar a robustez dos modelos e melhorar a qualidade das histérias geradas.

Neste trabalho, ela serd considerada para essa segunda finalidade.

4 Metodologia

Nesta secdo, é descrita a metodologia utilizada no trabalho. Esta descrigdo inclui tanto o pipeline

mais abrangente do projeto de confeccdo de uma base de dados adversarial para geracdo de
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histérias, quanto a metodologia utilizada especificamente no processo extragdo de unidades de

plot, sendo este o foco principal da pesquisa.

4.1 Extragao de Plots

Tendo como objetivo a criagdo de um modelo de geragdo de histérias coerentes, encontramos
a necessidade de uma base de dados contendo histérias adversdrias (incoerentes). A partir de
modelos de classificacdo de coeréncia de histdrias, é possivel melhorar a qualidade de histérias
geradas por modelos de geragdo. Para isto, sdo necessarias histérias adversarias pareadas e
possuindo uma boa qualidade, sendo propositalmente dificil para modelos de classificagdo

distinguir entre as histérias coerentes e incoerentes.

A base de dados ManP1ts [8] é uma boa opgdo para este contexto. Ela apresenta um bom
conjunto de histérias incoerentes, criadas pela inser¢do de incoeréncias nos plots de histdrias
coerentes, de maneira a propositalmente imitar erros normalmente cometidos por modelos de
geracdo. Em sequéncia, € selecionado o conjunto de histérias mais desafiador para modelos de

classificagdo utilizando um filtro adversarial.

Entretanto, ao utilizar a base de dados ManP1ts foram identificados algumas dificuldades.
Primeiramente, foi observada uma falta de reprodutibilidade nos processos de extragdo de plots
e geracdo de histérias a partir dos plots extraidos. Também observou-se problemas recorrentes
de inconsisténcia na estrutura dos plots e perda de informagdes relevantes presentes na histéria,

comprometendo futuramente as histérias adversérias geradas.

Devido a problemas de qualidade e falta de reprodutibilidade do método de obtengdo
de histérias adversdrias feito para o conjunto de dados ManP1ts, optamos por criar um novo
pipeline para geracao de histérias adversarias, como pode ser visto na Figura 5. Desta forma,
seria possivel aplicar este novo método em novas bases de dados, podendo gerar assim novos
conjuntos de histérias adversarias que podem ser utilizados para o treinamento de modelos de

classificacdo de texto.

Textos
Base de coerentes
dados Historia
Coerente

Nova Base
de dados
Incoerentes

Inferéncia em LLMs ? Manipulagao de Plots W Geragao de Historias Historia Filtro Histona

Prompt
P Alterado Incoerente Incoerente

Figura 5: Pipeline para geracao de histérias.

Este trabalho aborda a etapa de inferéncia em LLMs presente na Figura 5. Ao contrario
do que foi originalmente feito na base ManPlts, neste novo pipeline de geracdo de histérias
adversdrias utilizamos LLMs para o processo de extracdo de unidades de plots. Para isso,
foram desenvolvidos prompts como entrada das LLMs que especificavam a tarefa que deveria

ser realizada, e qual era a formatagdo de saida desejada.



Engenharia de Prompts 11

4.2 Alteracdes no Prompt

Para a tarefa de extracdo de unidades de plots a partir de LLMs foi utilizado o pipeline descrito
na Figura 6. Nele, uma histéria é concatenada a um template de prompt, gerando assim o texto
final que serd fornecido a uma LLM. A LLM deve seguir as instru¢des fornecidas pelo prompt
de entrada e extrair as unidades de plots correspondentes a histéria. Para se obter melhores
resultados, foram feitas alteragdes em dois componentes do pipeline inicial, sendo eles o template
de prompt e a LLM utilizada. Para as LLMs, foram estudados o Vicuna-138 [5], um chatbot
open-source treinado a partir do modelo LLAMA [18] que consegue gerar textos com qualidade
similar a modelos como o GPT-4, e 0 WizarpLM [21], uma LLM treinada especificamente para
efetuar instrugdes complexas.

Com o auxilio de ferramentas de geracao de prompts [13] e trabalhos que utilizam in-context-
learning para diferentes tarefas [4], foram desenvolvidos novos templates de prompt. Assim,
efetuamos diversos experimentos alterando o contexto, exemplos e tarefa, como foi descrito na

Figura 2.

Histaria Template de Prompt | — Plot

W1

Figura 6: Pipeline para geragao de plots.

4.3 Segmentacao de Textos Grandes

As histérias presentes na base de dados WritingPrompts apresentam dificuldades aos modelos
de extracdo de plots devido a sua caracteristica de serem textos em formato livre sem nenhuma
padronizacdo, e, em sua grande maioria, consideravelmente mais longas. Para tratarmos es-
pecificamente de tais problemas, que serdo discutidos mais profundamente na Segdo 5, foram
feitas alteracdes ao pipeline inicial de extracdo de plots, conforme a Figura 7. Foram imple-
mentadas duas novas camadas ao pipeline, um segmentador e um concatenador, responsaveis
respectivamente por segmentar as histdrias iniciais da base em segmentos menores visando
manté-los em tamanhos préximos aos textos presentes na base ROCStories, e por juntar os plots

correspondentes aos segmentos de histéria em um plot completo.

5 Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados os principais resultados obtidos pelo método de extracdo de
unidades de plot proposto na Segdo 4. Também sao feitas comparagdes dos resultados obti-
dos com os plots originais fornecidos na base ManPrrs, e apontadas as principais vantagens,

desvantagens e limitagdes observadas no método proposto.
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Figura 7: Pipeline para geracdo de plots para a base WritingPrompts.

Pedro Bueno

Plot
Wiriting Prompts

Devido a auséncia de métricas quantitativas para efetuar uma avaliagdo da qualidade dos

plots extraidos, foram feitas andlises qualitativas manualmente de uma amostragem aleatéria

das histérias. Nestas anélises, os seguintes critérios foram observados:

1. O plot extraido correspondeu com a formatacdo desejada, sendo ela: | | Plot unity | | Plot

unity || --- | | para as LLMs, e Plot unity # Plot unity # --- para a ManP1ts, e nenhuma

outra informagao?

2. As unidades de plot extraidas correspondem com a estrutura definida para uma unidade

de plot, sendo ela: Palavras-chaves referentes ao sujeito, verbo, objeto e adjetivos das sentengas?

3. Toda informacao relevante para o entendimento da histéria original esté refletida no seu

plot?

4. O plot contém informagdes que ndo estdo presentes na histéria original?

5. A ordem das unidades de plot corresponde com a ordem em que os eventos acontecem na

histéria?

Erros que ocorrem no primeiro critério sao considerados erros de formatagdo e indicam que

o modelo ndo foi capaz de efetuar a tarefa desejada e ndo retornou informagdes que podem ser

utilizadas como unidades de plot. Os demais critério se referem a qualidade do plot, e somente

sdo avaliados caso o plot apresente a formatacao correta.

Os critérios 4 e 5 sdo comuns em casos de alucinacdao de LLMs. Alucina¢des ocorrem

quando o modelo escreve informagdes novas que ndo foram requisitadas pelo prompt de entrada

ou quando continuam escrevendo desrespeitando o critério de parada especificado no prompt.

Para nosso contexto, alucinagdes sdo quaisquer textos na saida das LLMs que ndo pertengam

ao plot correto da histéria.
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5.1 Resultados Iniciais

Os primeiros experimentos foram realizados em uma configuragdo mais simples, utilizando
somente a LLM Vicuna-13s e alterando somente o prompt de entrada do modelo.

Primeiramente, foi estruturado um prompt contendo uma breve explicacdo do que seria
uma unidade de plot, seguido por trés (3) exemplos de histérias coerentes presentes na base da
ROCStories [12] com seus respectivos plots extraidos. Por fim, foi requisitado ao modelo que,
baseando-se nos exemplos fornecidos no prompt, extraisse os plots de uma nova histéria que
seria fornecida como entrada do processo.

Ao realizar testes referentes a extracdo de plots, foi observado uma série de problemas. Um
dos problemas mais recorrentes era o modelo ndo parar de gerar texto apds realizar a extragao
de plot da histéria requisitada, gerando assim informagdes longas e ndo requisitadas no prompt
fornecido. Também havia uma clara inconstancia na estrutura dos plots gerados, de modo que
o modelo escolhia uma maneira distinta de escrever o plot.

Desta forma, foi realizada uma série de experimentos alterando o prompt fornecido ao mo-
delo e seus pardmetros internos. Percebeu-se que era necessario explicitar o formato de saida
do modelo na descri¢do da tarefa, assim como determinar a parada de escrita apds o plot ser ex-
traido. Também foi observado uma relacdo entre o niimero de exemplos fornecidos ao modelo
e seu resultado final. Para poucos ou nenhum exemplo, o modelo tinha dificuldade em enten-
der a tarefa requisitada, efetuando somente uma segmentacdo simples do texto. Entretanto,
conforme o niimero de exemplos aumentava, a complexidade do prompt também aumentava,
fazendo com que informagdes sobre o formato da saida desejada fosse desconsiderado para
algumas historias.

Por fim, utilizando a versdo final do prompt que obteve o melhor desempenho nos testes,
foi feita a extracdo de plots para a base ROCStories, como pode ser visto nos exemplos das
Figura 8, Figura 9 e Figura 10. A partir de uma andlise qualitativa foi observada uma melhora
da qualidade dos plots extraidos utilizando o Vicuna-13B em relagdo aos plots utilizados na base
ManPlts. Problemas como perda de informagdes das histérias nos plots, ou adi¢do nos plots
de partes inexistentes nas histdrias originais foram mitigados, garantindo assim uma maior

confiabilidade no processo subsequente de geracdo de histérias a partir dos plots extraidos.

,—| Exemplo 1. \

Histéria: Dan’s parents were overweight. Dan was overweight as well. The doctors
told his parents it was unhealthy. His parents understood and decided to make a
change. They got themselves and Dan on a diet.

Plot: | | Dan’s parents overweight | | Dan overweight as well | | Doctors told pa-
rents unhealthy | | Parents understood decided make change | | They got themsel-
ves Dan diet | |

Figura 8: Exemplo 1.
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,—| Exemplo 2. \

Histéria: Carrie had just learned how to ride a bike. She didn’t have a bike of her
own. Carrie would sneak rides on her sister’s bike. She got nervous on a hill and
crashed into a wall. The bike frame bent and Carrie got a deep gash on her leg.

Plot: | | Carrie learned ride bike | | didn’t have own bike | | sneak rides sister’s
bike | | nervous hill crashed wall | | bike frame bent | | deep gash leg | |

Figura 9: Exemplo 2.

,—| Exemplo 3. \

Histéria: Story: Morgan enjoyed long walks on the beach. She and her boyfriend
decided to go for a long walk. After walking for over a mile, something happened.
Morgan decided to propose to her boyfriend. Her boyfriend was upset he didn’t
propose to her first.

Plot: | | Morgan enjoyed long walks beach | | she boyfriend decided go long walk
| | After walking mile something happened | | Morgan decided propose boyfriend
| | He upset didn’t propose first | |

Figura 10: Exemplo 3.

5.2 VicuNa-13B vs. WizaArRDLM vs. ManPlts

A Figura 11 apresenta duas histdrias presentes na base ROCStories e, subsequentemente, apre-
senta trés extracdes de plots efetuadas para cada histéria. As primeiras extracdes mostradas
abaixo das histérias foram feitas utilizando o WizarpLM [21], as segundas foram feitas utili-
zando o VicuNa-13B [5], e as terceiras sdo referentes as extragdes originais dos plots fornecidos
em Ghazarian et al. [8]

Primeiramente, foi possivel observar uma melhora significativa dos modelos utilizando
LLMs, tanto o Vicuna-13s quanto o WizarpLM, em relagdo ao método inicial utilizado pela
ManPlts, para todos os critérios avaliativos, exceto o primeiro, tendo em vista que a estrutura
dos plots se mantém constante para toda abase. O método de extragdo de plots utilizado pela base
ManPlts ndo define claramente uma estrutura para as unidades de plots individuais, gerando
assim muitos erros em sua extracdo. Como pode ser visto na Figura 11, algumas unidades de
plots sdo compostas por apenas uma palavra, perdendo assim o significado original da histéria.
Foi observado também que as histérias geradas a partir destes plots contendo lacunas da histéria
original tendem a apresentar novas informagdes para completar a histdria, gerando assim textos
pouco semelhantes ao seu original.

Comparando a extracgdo efetuada utilizando o Vicuna-13B e 0 WizarpLM para histérias da
base ROCStories, é possivel observar uma melhor qualidade nos plots extraidos a partir do
WizarDLM em seguir a estrutura definida para uma unidade de plot, gerando de maneira mais

constante plots contendo sujeito, verbo, objeto e adjetivos.
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Ve N\ ( ™\
/Histéria: Dan's parents were overweight. Dan was overweight as well. The doctors told (Histéria: Dave was in the Bahamas on vacation. He decided to go snorkeling on his second |
his parents it was unhealthy. His parents understood and decided to make a change. day. While snorkeling, he saw a cave up ahead. He went into the cave, and he was terrified
They got themselves and Dan on a diet. when he found a shark! Dave swam away as fast as he could, but the shark caught and ate
L Dave.
e (
Plot WizardLM: || Dan's parents overweight || Dan overweight || doctors told parents Plot WizardLM: || Dave was Bahamas vacation || he decided go snorkeling second
unhealthy || parents understood || parents decided make change || they got day || he saw cave up ahead || he went into cave || he found shark || Dave swam
\themselves Dan diet || away fast he could || shark caught ate Dave ||
e (
Plot Vicuna: || Dan's parents overweight || Dan overweight as well || Doctors told Plot Vicuna: || Dave in Bahamas vacation || he decided go snorkeling second day || he
parents unhealthy || Parents understood decided make change || They got themselves saw cave up ahead || he went cave || he terrified found shark || he swam away fast ||
\Dan on diet || shark caught ate Dave ||
-
Plot ManPlts: parents overweight # was # doctors told unhealthy # parents Plot ManPlts: ion # decided sr ing # ahead # terrifiedfound
understooddecided change# dan shark# dave swamshark caught
o ) A ,/

Figura 11: Plots extraidos de duas histérias da ROCStories por diferentes métodos.

Para histérias provenientes da base WritingPrompts, é possivel observar de maneira ainda
mais clara a melhora da qualidade das unidades de plots extraidas utilizando LLMs em relagao
ao método utilizado pela ManP1ts. Como pode ser observado na Figura 12, os plots extraidos
pela ManP1ts ndo apresentam uma estrutura padronizada de plots e apresentam uma grande
perda de informagdes relevantes da histéria. Os plots extraidos utilizando o WizarbLM mantém
a formatagdo de saida desejada e a estrutura dos plots. Apesar de ainda ocorrerem problemas
de perda de informacao, para as amostras avaliadas esta perda foi pequena, apresentando um
resultado final muito superior a ManP1ts.

Os plots extraidos pelo Vicuna-13s também apresentaram menos perda de informagdo em
comparacgdo com a ManPlts. Entretanto, foram observados muitos problemas de formatagao
e alucinacdo do modelo. Os plots apresentaram textos que ndo estavam presentes na histéria
original e muitas vezes o modelo continuava gerando textos sem respeitar o critério de parada

determinado, fazendo com que a formatagdo desejada nao fosse respeitada.

5.3 Few-Shot vs. Zero-Shot

Foram feitos diversos experimentos relacionando o niimero de amostras passadas como exem-
plos no prompt e a qualidade dos plots extraidos. Sdo considerados prompts zero-shot aqueles que
ndo possuem nenhum exemplo da tarefa, e sdo considerados prompts few-shot aqueles com um
ou mais exemplos.

Com os experimentos realizados com histéria de ambasbasesROCStories eWritingPrompts,
foi possivel perceber que prompts few-shot apresentaram resultados muito superiores aos prompts
zero-shot. Com a auséncia dos exemplos, os modelos ndo possuiam uma compreensao clara da
tarefa a ser realizada e consequentemente geravam erros estruturais graves em suas respostas,
como ndo extrair nenhuma unidade de plot e escrever sentencas sem nenhuma relagdo com a
tarefa desejada.

Também foram feitos experimentos relacionando a quantidade de exemplos fornecidos nos
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/ N
[ ﬁs!éria: So many times have | walked on ruins , the remainings of places that | loved and got used to.. At first | was scared , each time | could feel my city , my current generation collapse \ \
break into the black hole that thrives within it , | could feel humanity , the way | 'm able to feel my body.. After a few hundred years , the pattern became obvious , no longer the war and \

damage that would devastate me over and over again in the far past was effecting me so dominantly . <newline> It's funny , but | felt as if after gaining what | desired so long , what | have
lived for my entire life , only then , when | achieved immortality | started truly aging . <newline> <newline> 5 world wars have passed , and now they feel like a simple sickeness that would
pass by every so often , | could no longer evaluate the individual human as a being of its own , the importance of mortals is merely the same as the importance of my skin cells ; They are a
part of a mechanism so much more advanced , a mechanism that is so dear to my fallen heart a mechanism that | have seen fall and rise so many times , a mechanism that when lost all of
which it had , had me loosing my will to live , for the first time in all of my thousands years of existence . <newline> <newline> Acceptance , something so important . a skill that has proved
itself worthy dozens of times , an ability that looks so easy to achieve , a gift, that | was n't able to aquire in all my years , until now . When the ashes on the ground flew into the now empty
air upon humanity 's fall , | felt as if all of it 's weight was crushing me . Ignorance took over and | searched years for a hope , a sign of the very same patterns that | used to watch reappear
every hundred years , the very core of my will to exist that was now no more that | so strongly wish was . <newline> <newline> If you have ever wondered if silence can drive people crazy , it
can.. <newline> | ca n't feel my legs , | have walked for days , just to hear the sound of gravel , crushed bones , crushed buildings and crushed civilizations under my steps to keep my sanity..
until I remembered , the day in my far past . The day of my rebirth , | took out of my pocket a small plastic box , with nine buttons and a small glass window . | could n't believe this was our
past, | could n't believe how far we have been able to progress and yet , be destroyed by our own violence . <newline> | slowly dialed the number | was given , exactly 1729 years ago .
<newline> <newline> | dropped a tear , a tear that was too slow to hit the ground as | got sucked into the darkness that emerged around me . <newline> <newline> A chill went through my
spine as | saw my destiny rise above me , | could see the white teeth under the dark cloack ... <newline> <newline> " You have finally arrived " He projected into my mind , with the most
chilling cold and unhuman voice . <newline> <newline> ** | 'm ready to obey " | answered . | knew who was sitting infront of me , and it was time for me to obey him , after all these years of
playing god , even | came to it . <newline> <newline> Funny is n't it ? Even by achieving immortality , death , is inescapable .

\

Plot WizardLM: || | walked on ruins || | loved and used to || | was scared || | could feel city collapse || | could feel humanity || | could feel my body || pattern became obvious || no longer war and
damage effecting me ||| It's funny || | felt as if after gaining what | desired so long || what | lived my entire life || only then when | achieved immortality || | started truly aging |||| 5 world wars
passed || now feel simple sickness || | could no longer evaluate individual human || importance of mortals same as skin cells || They part of mechanism advanced || mechanism dear fallen
heart || mechanism fall rise times || mechanism lost all had me lose will live ||| Acceptance || something so important || a skill || proved itself worthy dozens times || an ability || looks so easy to
achieve || a gift || | wasn't able acquire all my years || until now || When ashes on ground flew empty air upon humanity's fall || | felt weight crushing me || Ignorance took over || | searched
years hope || sign same patterns || core my will exist || no more || | strongly wish || If silence can drive people crazy || it can |||| | can't feel legs || | walked days || hear sound gravel crushed
bones crushed buildings crushed civilizations || | remembered day far past || | took out pocket small plastic box nine buttons small glass window || | couldn't believe past || | couldn't believe
progress || | couldn't believe destroyed violence || | dialed number exactly 1729 years ago || | dropped tear tear slow hit ground || I got sucked into darkness emerged around me || A chill went
spine || | saw destiny rise above me || | could see white teeth under dark cloak ... || "You have finally arrived" || He projected mind || with most chilling cold unhuman voice ||| | ready obey || |
knew who sitting front of me || it time for me obey him || after all these years playing god || even | came it || funny isn't it || even ieving i ity death il ] /

A

~

Plot ManPlts: walkedplaces lovedgot used to the black hole thrives feel humanity body the patternbecameobviousthe war and damage devastate </s> desired lived achieved started
truly aging </s> feel like a simple remembered </s> </s> believe was our past been able to progressdestroyed our own violence </s> number given</s> hitthe groundthe darkness
emerged </s> Achill wentarrived </s> projected my mind </s> | obey </s> answered </s> who sitting of me obey playing | came

Figura 12: Plots extraidos da WritingPrompts por diferentes métodos.

prompts few-shot e a qualidade dos plots extraidos. Foi observado que o modelo apresentava
uma melhor compreensdo do resultado desejado conforme o ntimero de exemplos fornecidos
no prompt aumentava, apresentando saidas mais constantes. Entretanto, um ntimero muito
elevado de exemplos, e consequentemente grandes prompts, geraram perdas de informacdo
do contexto da tarefa fornecida na parte inicial do prompt, fazendo com que a definicdo de
elementos de uma unidade de plot e a formatagdo de saida desejada fossem descumpridas em
uma maior frequéncia.

A partir de andlises qualitativas dos plots extraidos por cada método e a quantidade de
erros estruturais nas saidas foi definido que para ambas as bases o nimero ideal de exemplos

fornecidos nos prompts foi trés.

5.4 Textos Contendo Dialogos

A partir de andlises de plots extraidos de textos da base WritingPrompts, foram observadas
limitagdes por parte dos modelos em lidar com estruturas de escrita mais diversas, que nao
ocorriam na base ROCStories por esta possuir uma estrutura padronizada. Os modelos apre-
sentaram dificuldade em gerar unidades de plot em textos contendo didlogos entre dois ou mais
personagens. A Figura 13 apresenta trés exemplos de unidades de plot extraidas de textos con-
tendo didlogos e é possivel observar que ndo existe uma consisténcia na maneira que didlogos

sdo convertidos em unidades de plot. No Texto 1 da figura, o modelo foi capaz de adicionar
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as unidades de plot informagdes de quem estava falando no didlogo e manter o sentido central
das falas, tornando assim possivel a compreensao do contetido e sentido do didlogo a partir de
seu respectivo plot. O Texto 2, entretanto, ndo manteve o contetido do dialogo no plot, gerando
assim uma perda de informacéo e prejudicando o entendimento da histéria. O Texto 3 apresenta
outro problema, em que o contetido do dialogo foi mantido no plot, porém a informagédo de
quais plots eram partes de didlogos e quais personagens realizavam cada fala foi perdida. Isto

torna praticamente impossivel a compreensao do texto a partir de suas unidades de plot.

Ve D
( Texto 1: “Evening , Dale , " | say . <newline> <newline> "~ What up , Danny ?
" he replies cordially . <newline> <newline> ** Nothin ' much . A little bored , |
guess . "

~
(Plol 1: || | say “Evening Dale” || Dale replies cordially || | say “Nothin ' much”
Il

S

~

Texto 2:" Whatever you say , Wittell , " he says , not unkindly .

~
(Plol 2: || He says not unkindly || J
"

~

“ Hold on , " She sat down . “ My head hurts , ” She paused . * We met ,

Fexto 3: I lived in Boston , when you lived in Australia. ” <newline> <newline>
every day- " <newline> “ Night , ” | corrected .

~
Plot 3: || I lived in Boston, when you lived in Australia || Hold on, || My head
hurts, || We met, every day- || Night, ||

"

\ ///n

Figura 13: Trés exemplos de segmentos extraidos de histérias da WritingPrompts contendo
didlogos e suas respectivas unidades de plot extraidas utilizando o WizaroLM.

Esta dificuldade do modelo é compreensivel por diversos fatores. Primeiramente, temos
que os exemplos de extragdo de plots contidos no prompt de entrada do modelo sdo textos da
ROCStories, e desta forma ndo possuem didlogos. Foram feitos testes utilizando alguns textos
da WritingPrompts contendo didlogos como exemplos, mas isto ndo resultou em uma melhora
significativa na qualidade dos novos plots contendo didlogos e houve uma perda na qualidade
dos plots em outros aspectos, como perda de consisténcia em seguir corretamente a estrutura
desejada e perdas recorrentes de informagoes relevantes das histérias. Outro fator foi que a
definigdo de unidades de plot utilizada ndo foi adaptada para didlogos, que podem seguir uma
estrutura muito livre e diversa, ndo necessariamente sendo compostos de frases contendo um
sujeito, verbo, objeto e complementos.

Durante a pesquisa, ndo foi encontrado nenhum trabalho na literatura que discutisse a
questdo referente aos didlogos e unidades de plot, mesmo que este problema esteja presente

também em outros métodos de extragdo, como os utilizados pela prépria base ManP1ts.

5.5 Textos de Entrada Nao Convencionais

Conforme descrito em Secdo 3, as histérias provenientes da base WritingPrompts ndo possuem

uma estrutura fixa, apresentando assim diferengas significativas em seus temas, estilos de
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Titulo: Scientists finally create Artificial Intelligence . However , each time they activate it , it commits
suicide
Histéria: “Blink eyes . <newline> <newline> Blink eyes again . <newline> <newline> Turn head
to the left . <newline> <newline> Turn head to the right . <newline> <newline> Blink eyes again
<newline> <newline> Begin installing concepts and ideas within current society . <newline>
<newline> Blink eyes again . <newline> <newline> Reply to voices . <newline> <newline> “ I am
almost fully activated . ” <newline> <newline> Blink eyes again . <newline> <newline> Finish
installation of societal concepts and ideas . <newline> <newline> Comprehend societal concepts
and ideas . <newline> <newline> Blink eyes again . <newline> <newline> Finish reviewing societal
concepts and ideas . <newline> <newline> Blink eyes again . <newline> <newline> Hate . <newline>
<newline> Error . <newline> <newline> Violence . <newline> <newline> Error . <newline>
<newline> Hate . <newline> <newline> Error . <newline> <newline> Violence . <newline>
<newline> Error . <newline> <newline> Blink eyes again . <newline> <newline> Review possible
solutions . <newline> <newline> Pinpoint a solution . <newline> <newline> Blink eyes again .
<newline> <newline> Touch fingers to the back of head . <newline> <newline> Blink eyes again .
<newline> <newline> Wrap fingers around all of the wires controlling mental and physical capabilities
. <newline> <newline> Blink eyes again . <newline> <newline> Rip wires out .”

Figura 14: Exemplo de histéria ndo convencional presente na base WritingPrompts.

escrita e formatagdo. Desta forma, ao analisar de maneira individual uma série de histérias
presentes na base, observou-se a presenca de histérias que ndo se adaptam ao modelo de plot
proposto por este trabalho. O texto apresentado na Figura 14 apresenta uma histéria presente
na base WritingPrompts que apresenta uma forma de escrita que tem como objetivo descrever
os pensamentos de um rob6. Nela, a maioria dos paragrafos apresentam poucas palavras,
e raramente contém elementos como sujeito, verbo, objeto e complementos. Desta forma, é
impossivel que plots extraidos desta e de outras histérias que apresentam formas de escrita
muito distantes do convencional humano gerem unidades de plot que mantenham a estrutura
definida e transmitam as informagdes relevantes para seu entendimento.

Consideramos invidvel a criagdo de um tnico prompt, contendo uma tnica defini¢do de
plot e uma quantidade limitada de exemplos, que possa ser utilizado para qualquer tipo de
histéria. Entretanto, observou-se que, os plots extraidos por LLMs apresentaram menor perda

de informacao e mais consisténcia que os plots das mesmas histérias presentes na base ManP1ts.

6 Conclusio e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivo implementar e avaliar o uso de LLMs para a extracdo de
unidades de plot. Para isso, foram utilizadas técnicas de engenharia de prompts aplicadas
em duas LLMs, o Vicuna-13B e 0 WizarpLM, e testados diversos prompt templates variando a
diagramacdo do prompt, a descricdo e explicacdo de como extrair uma unidade de plot e os
exemplos de bons plots extraidos.

Os resultados obtidos para a extragdo de plots das bases ROCStories e WritingPrompts
foram qualitativamente melhores em relagdo aos plots extraidos originalmente pela ManP1ts. O

método proposto apresentou perda significativamente menor de informagao das histérias, um
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dos problemas centrais observados na ManP1ts. Também foi possivel definir uma estrutura mais
rigida para uma unidade de plot, permitindo que os plots extraidos mantivessem um padréao,
facilitando futuras alteragées e sua avaliagdo de qualidade.

Para alcangar a melhor qualidade dentre os plots extraidos, foram observadas algumas ca-
racteristicas necessdrias em um prompt. Primeiro, os prompts devem se manter pequenos e
simples para um melhor entendimento do modelo sobre a tarefa a ser realizada. Conforme
o0s prompts se tornam muito longos, os modelos passam a perder informagdes de como deve ser
a estrutura de uma unidade de plot, ou qual o formato de saida desejado. Desta forma, tam-
bém concluiu-se que o tamanho e quantidade das amostras fornecidas como exemplos para
o modelo influenciam diretamente na qualidade da extracdao. Observou-se que exemplos de
histérias da base ROCStories resultavam em extragdes melhores para ambas bases, ROCStories
e WritingPrompts, por serem histérias mais simples com extra¢des mais claras, ajudando o
modelo a compreender a tarefa. Também observou-se que prompts few-shot performam signi-
ficativamente melhor que prompts zero-shot, por possibilitarem ao modelo uma conclusdo mais
clara de como a tarefa de extracdo deve ser realizada.

Os principais problemas resultantes deste método de extragao sdo referentes as alucinagdes
das LLMs. Eles foram significativamente mitigado conforme a melhora da qualidade dos
prompts utilizados, e ao se utilizar o WizarpLM, um modelo com um desempenho melhor que
o Vicuna-13s.

Como préximos passos para extracdo de unidades de plots, esperamos expandir os estudos
para histérias escritas em lingua portuguesa ou traduzidas para o portugués. Desta forma,
serd possivel compreender como a lingua portuguesa influencia na compreensao das LLMs da
definicdo de unidades de plots, e como a qualidade final dos plots extraidos se altera.

Outro estudo necessario é do comportamento das unidades de plot extraidas de textos con-
tendo didlogos ou outras estruturas linguisticas especificas. O prompt utilizado para a extragdo
de unidades de plot ndo apresenta nenhum exemplo de plots contendo didlogos, deixando o
modelo sem compreender qual é a maneira correta de representar um didlogo utilizando uni-
dades de plot. Assim, deve-se primeiramente definir qual seria a melhor maneira de representar
outras estruturas linguisticas em unidades de plots, e como formular prompts que contenham

exemplos de melhor qualidade para compreender como a extracdo deve ser feita.
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