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Abstract

This chapter presents the main concepts, techniques, and challenges of prompt optimiza-
tion in Large Language Models (LLMs), emphasizing their impact on the performance,
control, and reliability of generated responses. It discusses approaches such as zero-shot,
Sfew-shot, chain-of-thought, and task decomposition, as well as more advanced techniques
including prompt tuning and soft prompts. In addition, it explores evaluation methodolo-
gies based on metrics such as accuracy, consistency, and robustness, and analyzes limita-
tions and risks, including vulnerabilities to prompt injection and generalization challen-
ges. Finally, the chapter provides practical application examples and discusses research
trends, encouraging a critical perspective on the efficient, safe, and reliable use of LLMs.

Resumo

Este capitulo apresenta os principais conceitos, técnicas e desafios relacionados a otimi-
zagdo de prompts em modelos de linguagem de larga escala (Large Language Models -
LLMs), enfatizando seu impacto no desempenho, no controle e na confiabilidade das res-
postas geradas. Sdo discutidas abordagens como zero-shot, few-shot, chain-of-thought e
decomposicdo de tarefas, bem como técnicas mais avancadas, incluindo prompt tuning e
soft prompts. Ademais, sdo exploradas metodologias de avaliacdo baseadas em métricas
como precisdo, consisténcia e robustez, juntamente com a andlise de limitacoes e riscos,
como vulnerabilidades a prompt injection e desafios de generalizagcdo. Por fim, o capitulo
apresenta exemplos prdticos de aplicacdo e discute tendéncias de pesquisa, incentivando
uma visdo critica sobre o uso eficiente, seguro e confidvel de LLMs.

Este capitulo foi realizado com recursos do CNPq, CAPES, RNP e FAPER]J. Ferramentas de Inteligén-
cia Artificial Generativa, incluindo ChatGPT, Grammarly e Perplexity, foram empregadas na revisao textual
deste trabalho.
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4.1. Introducao

Os modelos de linguagem em larga escala (Large Language Models — LLMs)
tornaram-se um dos principais componentes da atual geracdo de sistemas inteligentes, de-
sempenhando papel central em agentes autdbnomos, assistentes conversacionais € sistemas
de suporte a decis@ao em multiplos dominios. Dados de relatérios recentes indicam que a
taxa de adocdo da inteligéncia artificial atingiu 88% das organizagdes globais, um incre-
mento de 10% em relagdo ao ano anterior [Singla et al., 2025]. Esse avanco consolida a
integracdo de arquiteturas baseadas em LLMs em sistemas de suporte a decisdo estraté-
gica, engenharia de software, gestdao do conhecimento, ecossistemas de saide e automa-
cdo de atendimento ao cliente. Nesse contexto, o comportamento do modelo é fortemente
influenciado pelo prompt, isto €, pelo conjunto de instrucdes, contexto e exemplos forne-
cidos como entrada. Diferentemente da programacao tradicional, em que regras e fluxos
de execucdo sdo explicitamente definidos, os LLMs dependem da interpretacdo semantica
dessas instrugdes para produzir suas respostas [Du et al., 2026].

A importancia dos prompts decorre da prépria flexibilidade desses modelos, uma
vez que uma mesma tarefa pode ser descrita por diferentes estruturas linguisticas, ni-
veis de detalhamento e informacdes contextuais, produzindo multiplas formas validas
de interacdo. Entretanto, pequenas alteracdes na formulacdo de um prompt, mudangas
de contexto ou ambiguidades semanticas podem resultar em respostas significativamente
distintas. Como consequéncia, aspectos relacionados a qualidade e confiabilidade das
respostas tornam-se fatores criticos para o desenvolvimento de aplicacdes baseadas em
LLM:s. Essa elevada sensibilidade introduz desafios importantes relacionados a utiliza¢ao
pratica desses modelos, destacando-se: (i) consisténcia, referente a capacidade do sistema
de produzir respostas semelhantes para prompts semanticamente equivalentes; (ii) previ-
sibilidade, associada a possibilidade de antecipar o comportamento do modelo diante de
determinada formulagdo de instrucao; e (iii) reprodutibilidade, relacionada a obtencao de
resultados equivalentes quando o mesmo prompt é executado sob condi¢des semelhantes.

Na prética, os desafios manifestam-se de diferentes formas [Campos et al., 2026].
Em muitos casos, instrucdes semanticamente proximas podem induzir comportamentos
distintos, afetando diretamente a confiabilidade do sistema. Além disso, ambiguidades
linguisticas, auséncia de contexto adequado e formulac¢des inadequadas podem aumen-
tar a ocorréncia de alucinagdes, vieses ou respostas inconsistentes. Além dos impactos
sobre a qualidade das respostas, prompts inadequados também podem aumentar significa-
tivamente os custos operacionais associados ao uso de LLMs. Instrugdes excessivamente
longas, ambiguas ou mal estruturadas tendem a consumir mais fokens durante a inferén-
cia e frequentemente exigem multiplas interagcdes até que o usudrio obtenha o resultado
desejado. Como consequéncia, aumentam-se o tempo de resposta, 0 consumo computa-
cional e os custos financeiros associados a utilizagao de modelos comerciais, sobretudo
em aplicacdes de larga escala e em dominios sensiveis, como satude e finangas, nos quais
erros podem estar associados a riscos concretos.

A crescente dependéncia da qualidade das instrugdes fornecidas transformou a
construcdo de prompts em uma atividade central do desenvolvimento de aplicacdes base-
adas em LLMs. Em muitos cendrios, o desempenho observado depende menos de modi-
ficacdes na arquitetura do modelo e mais da forma como a tarefa é descrita. Inicialmente,
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a construcao de prompts era realizada predominantemente por tentativa e erro, baseada
na experiéncia dos usudrios e desenvolvedores. Entretanto, o aumento da complexidade
das aplicacdes e a necessidade de resultados mais robustos e consistentes impulsionaram
o surgimento de abordagens sistemdticas para criagdo, refinamento e avaliacdo de ins-
trucdes. Esse movimento deu origem ao campo conhecido como Engenharia de Prompt
(Prompt Engineering), posteriormente expandido para o conceito mais amplo de Otimiza-
cao de Prompt (Prompt Optimization), que busca maximizar o desempenho dos modelos
por meio da otimizagdo explicita dos prompts utilizados durante a inferéncia [Saleem
et al., 2026]. O objetivo nao se restringe apenas a melhoria da qualidade das respostas,
mas também a reducdo de ambiguidades, aumento da robustez, melhoria da eficiéncia
operacional e adaptacdo do comportamento do modelo a tarefas especificas, incluindo a
mitigacao de riscos associados a ataques e incidentes de seguranca [Moia et al., 2026].

Atualmente, a otimizag¢do de prompts engloba um conjunto diversificado de es-
tratégias que vai desde abordagens baseadas em instrucdes e exemplos até técnicas avan-
cadas de raciocinio e adaptacdo comportamental. Métodos como zero-shot prompting,
few-shot prompting, Chain-of-Thought, Tree-of-Thought, Program-of-Thought e Meta
Prompting demonstraram ganhos significativos em tarefas de classificagdo, perguntas e
respostas, raciocinio 1l6gico, programacao e tomada de decisdo. Paralelamente, aborda-
gens automadticas passaram a empregar mecanismos de busca, aprendizado por reforgo e
até mesmo outros LLMs para gerar, avaliar e refinar prompts de forma iterativa, ampliando
tanto o potencial de melhoria de desempenho quanto a superficie de ataque associada a
prompts maliciosos. Além dos ganhos em desempenho, a otimizacao de prompts possui
relevancia prética crescente em diferentes dominios cientificos e de engenharia, nos quais
custos, riscos regulatorios e requisitos de auditabilidade se tornam fatores determinantes.

O restante do capitulo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 4.2 introduz
os fundamentos de prompting, definindo categorias de prompts e estratégias de condici-
onamento. A Secdo 4.3 discute técnicas avangadas de otimizacdo, incluindo abordagens
paramétricas, métodos baseados em feedback humano e mecanismos de raciocinio estru-
turado. A Secdo 4.4 apresenta benchmarks, critérios e métricas utilizados para avaliar
prompts € modelos sob diferentes perspectivas. Em seguida, a Secao 4.4 analisa riscos
e limitagOes associados a otimizagdo de prompts, com énfase em ameacas de seguranga,
prompt leakage e fendmenos como overthinking. Por fim, a Sec¢do 4.6 sintetiza os prin-
cipais pontos discutidos e aponta direcdes de pesquisa futuras em automagdo, robustez e
integracdo da otimizagdo de prompts em sistemas baseados em intencao.

4.2. Fundamentos de Prompting

Os prompts constituem o principal mecanismo de interac@o e controle em mode-
los de linguagem atuais, sendo compreendidos como uma instrugdo textual fornecida ao
modelo com o objetivo de direcionar seu comportamento para execuc¢do de uma deter-
minada tarefa. Essa abordagem permite explorar o conhecimento previamente aprendido
pelos LLMs sem a necessidade de realizar novos processos extensivos de treinamento ou
ajuste fino [Cui et al., 2025]. A efetividade de um prompt estd diretamente relacionada
a capacidade do modelo de interpretar corretamente o contexto, as instru¢des e os obje-
tivos especificados pelo usudrio. Dessa forma, fatores como clareza textual, escolha de
palavras, organizacao estrutural, exemplos fornecidos e precisdo semantica influenciam
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significativamente a qualidade das respostas geradas.

Estruturalmente, um prompt € composto por elementos que fornecem contexto e
orientagdes para a execucdo de uma tarefa especifica. Dependendo da aplicagdo, esses
elementos podem incluir instru¢des explicitas, informacgdes contextuais, dados de entrada
e restricdes relacionadas ao formato esperado da resposta [Li et al., 2025a]. Em aplica-
coes baseadas em instruction tuning, € comum a utilizagdo do formato instruction-input-
output, no qual o modelo recebe uma descricdo da tarefa, os dados de entrada e uma
especificacdo da saida desejada. Ja sistemas de perguntas e respostas frequentemente
utilizam estruturas do tipo context-question-answer, nas quais informacgdes contextuais
sdo apresentadas antes da consulta principal. Na prética, prompts em sistemas reais ten-
dem a combinar esses elementos, por exemplo, definindo o papel do modelo, Geragao
Aumentada por Recuperagao (Retrieval-Augmented Generation - RAG) e fornecendo um
pequeno conjunto de exemplos antes da consulta principal.

De acordo com a forma como a informacdo € representada e utilizada durante o
condicionamento do modelo, os prompts podem ser agrupados em diferentes categorias.
Essas categorias diferem principalmente quanto ao grau de interpretabilidade humana, ao
mecanismo de otimiza¢do empregado e a forma como influenciam o comportamento dos
LLMs [Jain e Jindal, 2025]. Os prompts podem ser categorizados da seguinte forma:

* Hard Prompts (ou Textual Prompts): correspondem a forma mais tradicional de
interacdo com LLMs, sendo compostos explicitamente por palavras ou subpalavras
pertencentes ao vocabuldrio do modelo e, consequentemente, totalmente interpreta-
veis por humanos. Nessa abordagem, a tarefa € especificada por meio de instrucoes
escritas em linguagem natural, permitindo que usudrios compreendam, modifiquem
e validem diretamente o contetido fornecido ao modelo. Essa caracteristica torna os
hard prompts altamente flexiveis e amplamente aplicaveis em diferentes dominios.
Entretanto, por dependerem exclusivamente da formulagdo textual, estdo sujeitos
a ambiguidades semanticas e elevada sensibilidade a escolha de palavras, a orga-
nizacdo das instrucdes e ao contexto apresentado, fazendo com que pequenas mo-
dificacdes na redacdo possam produzir variagdes significativas no comportamento
do modelo. Em aplica¢des praticas, hard prompts sdo frequentemente combinados
com exemplos (few-shot) e instrucdes explicitas para reduzir essa sensibilidade.

* Soft Prompts: utilizam representacdes continuas treindveis, geralmente implemen-
tadas como vetores densos com a mesma dimensionalidade dos embeddings, repre-
sentacoes vetoriais, processados pelo modelo. Diferentemente dos hard prompts,
essas representacdes ndo possuem correspondéncia direta com palavras do voca-
buldrio e, portanto, ndo sdo interpretdveis por humanos. Durante o treinamento,
os vetores sdo ajustados para capturar padrdes e informacgdes relevantes para uma
tarefa especifica, atuando como mecanismos de condicionamento capazes de direci-
onar o comportamento do modelo sem a necessidade de modificar seus parametros
internos. Essa caracteristica proporciona elevada efici€éncia paramétrica e permite
adaptar um mesmo modelo a diferentes aplica¢des por meio do treinamento de uma
quantidade reduzida de parametros adicionais. Como limita¢des, destacam-se a ne-
cessidade de uma etapa de otimizagdo especifica e a dificuldade de interpretar o co-
nhecimento armazenado nas representacdes continuas aprendidas [Li et al., 2025a].
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e Prompts Discretos Otimizados: constituem uma extensdo dos hard prompts, na
qual os tokens que compdem a instrugdo sio selecionados, modificados ou refinados
automaticamente com o objetivo de maximizar o desempenho do modelo em uma
determinada tarefa. Embora permanecam integralmente representados no espaco
textual e preservem sua interpretabilidade, a construg¢do dessas instru¢des deixa de
depender exclusivamente da elabora¢do manual realizada por especialistas. Em vez
disso, algoritmos de otimizagdo sao empregados para explorar diferentes combina-
coes de palavras, estruturas textuais ou padrdes de instrucao, buscando identificar
formulacdes mais eficazes para direcionar o comportamento do modelo. Dessa
forma, essa categoria procura combinar a transparéncia e a interpretabilidade dos
hard prompts com a capacidade de adaptagdo proporcionada por mecanismos au-
tomaticos de otimizagdo, aproximando-se de uma ponte entre prompt engineering
manual e abordagens paramétricas.

As estratégias de prompting definem diferentes formas de estruturar instrugdes,
exemplos e contexto com o objetivo de orientar o processo de inferéncia dos LLMs. Essas
abordagens podem ser organizadas em diferentes categorias de acordo com 0 mecanismo
utilizado para condicionar a geracdo das respostas. Uma das capacidades fundamentais
que viabilizam diversas estratégias de prompting é o aprendizado em contexto (In-Context
Learning — ICL). O ICL corresponde a capacidade dos LLLMs de utilizar informagdes for-
necidas diretamente no prompt para inferir padrdes e produzir respostas compativeis com
a tarefa especificada, sem necessidade de atualizacdo explicita de seus parametros inter-
nos. Em vez de aprender por meio de novos ciclos de treinamento, o modelo explora
instrucdes, exemplos e informacdes contextuais presentes na entrada para ajustar sua in-
feréncia ao problema apresentado, o que torna a janela de contexto um recurso critico
tanto para desempenho quanto para custo e robustez.

4.2.1. Estratégias Baseadas em Exemplos

As estratégias baseadas em exemplos exploram a capacidade dos LLMs de utilizar
demonstracdes fornecidas diretamente no prompt para inferir padrdes e orientar a gera-
cdo das respostas. Essas abordagens diferem principalmente pela quantidade de exemplos
disponibilizados ao modelo e pelo nivel de informag¢do fornecido para caracterizar a ta-
refa [Brown et al., 2020].

No zero-shot prompting, o modelo recebe apenas uma descri¢ao textual da tarefa,
sem qualquer exemplo explicito de entrada e saida. Nesse cendrio, o LLM deve inferir
autonomamente o padrao esperado utilizando exclusivamente o conhecimento adquirido
durante o pré-treinamento. Essa abordagem evidencia a capacidade de generalizacdo se-
mantica dos modelos, permitindo a execucdo de tarefas inéditas a partir de instru¢des em
linguagem natural, ao custo de maior variabilidade de respostas.

O one-shot prompting estende esse paradigma ao incluir um tnico exemplo de-
monstrativo no prompt, que atua como referéncia estrutural para auxiliar o modelo na
compreensio do formato, estilo ou raciocinio esperado para a tarefa. Ja o few-shot promp-
ting utiliza multiplos exemplos demonstrativos antes da consulta principal, permitindo
que o modelo identifique regularidades, padrdes semanticos e relagcdes contextuais mais
complexas. Essa abordagem é amplamente empregada em tarefas que exigem adaptacao
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contextual, padronizacdo de respostas ou aprendizado implicito de regras sem necessi-
dade de fine-tuning adicional. Em contrapartida, o many-shot prompting representa uma
extensao do paradigma few-shot, caracterizada pela utilizacdo de uma quantidade signifi-
cativamente maior de exemplos contextuais. Nessa estratégia, dezenas ou até centenas de
exemplos podem ser incorporados ao prompt, limitados principalmente pela capacidade
da janela de contexto do modelo. O aumento da quantidade de demonstracdes tende a
fornecer uma representacdo mais abrangente da tarefa, podendo melhorar desempenho,
robustez e aderéncia ao formato desejado, especialmente em cendrios complexos, espe-
cializados ou altamente dependentes de contexto [Li, 2023], mas também intensifica o
custo computacional e o risco de vazamento de exemplos sensiveis.

4.2.2. Estratégias Baseadas em Instrucées e Contexto

As estratégias baseadas em instrugdes e contexto concentram-se na defini¢ao ex-
plicita de objetivos, restri¢des operacionais e informagdes auxiliares utilizadas para ori-
entar a geracdo das respostas. Embora possam ser combinadas com exemplos demonstra-
tivos, essas abordagens enfatizam principalmente a especificacdo textual das informagdes
necessdrias para execugdo da tarefa. Nesse contexto, o modelo utiliza instru¢des, descri-
coes de contexto e papéis semanticos para interpretar os requisitos da aplicacio e adequar
sua resposta ao cendrio apresentado.

O instruction prompting utiliza instrugdes explicitas e detalhadas para especificar
diretamente a tarefa que deve ser executada pelo modelo. Nesse paradigma, o objetivo
da tarefa é descrito em linguagem natural, frequentemente incluindo restri¢des, critérios
de execucdo, formato de saida e requisitos especificos relacionados a resposta desejada.
Essa estratégia é amplamente empregada em sistemas conversacionais, geracao de con-
teddo, sumarizacao e automacgdo de tarefas textuais devido a sua simplicidade e elevada
interpretabilidade.

O contextual prompting expande essa abordagem ao incorporar informagdes con-
textuais adicionais relevantes para a tarefa. Esse contexto pode incluir documentos, des-
cricdes de dominio, regras operacionais, bases de conhecimento ou dados histéricos ca-
pazes de complementar a compreensiao do problema pelo modelo. O objetivo principal
consiste em reduzir ambiguidades e aumentar a aderéncia das respostas ao cendrio espe-
cifico da aplicacdo, sendo particularmente tutil em ambientes especializados e aplicacdes
dependentes de conhecimento de dominio, mas exigindo cuidado com a integracdo de
fontes potencialmente adversariais.

Por sua vez, o role prompting consiste na definicdo explicita de um papel, perfil
ou especializag¢do para o modelo durante a interagdo. Nessa estratégia, o LLM € instruido
a assumir caracteristicas associadas a determinados perfis profissionais, académicos ou
operacionais. A defini¢do desse papel influencia diretamente o estilo linguistico, o nivel
de detalhamento técnico, a forma de argumentacdo e a estrutura das respostas produzidas,
permitindo maior controle sobre o padrao de geracdao durante a inferéncia. Em cenérios
sensiveis, papéis mal definidos podem amplificar vieses ou facilitar contornos de salva-
guardas, o que reforca a necessidade de projetar prompts com requisitos de seguranca
explicitos.
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4.3. Técnicas Avancadas de Otimizacao

A otimizacao de prompts pode ser formulada como um problema de busca pela
instrucdo que maximiza o desempenho de um modelo em uma determinada tarefa [Li,
2023]. Formalmente, esse objetivo pode ser representado pela Equagao 1:

P*:afgmng(X,y)eD [S(fo(P,x),¥)], (D

em que x representa a entrada, y a saida esperada pertencente ao conjunto de dados D,
fo corresponde ao modelo de linguagem parametrizado por 6 e S denota uma fungio
de avaliacdo responsdvel por quantificar a qualidade da resposta produzida. Nesse con-
texto, o objetivo da otimizagao consiste em encontrar o prompt P* capaz de maximizar o
desempenho esperado do modelo segundo a métrica adotada.

Na pratica, a busca por P* enfrenta desafios relevantes. O espago de prompts tex-
tuais € discreto, de alta dimensionalidade e ndo diferencidvel, o que dificulta o uso direto
de métodos de otimizagdo baseados em gradiente. Além disso, a fun¢do de avaliagdo S é
cara de computar, pois depende de chamadas ao modelo e pode ser ruidosa, especialmente
quando o modelo € estocdstico ou quando a avaliacao depende de julgamentos humanos.
Assim, técnicas de otimizacdo de prompts tipicamente recorrem a heuristicas de busca,
algoritmos evolutivos, métodos de reforco e aproximacdes de gradiente sobre represen-
tacdes continuas, muitas vezes combinando esses mecanismos com feedback de modelos
auxiliares ou de avaliadores humanos.

Embora estratégias baseadas em exemplos, instru¢des e contexto permitam dire-
cionar a inferéncia dos LLMs sem modificar seus parametros internos, a qualidade das
respostas continua fortemente dependente da capacidade dessas abordagens de represen-
tar adequadamente os requisitos da tarefa. Em cendrios complexos ou especializados,
essa limitacdo motivou o desenvolvimento de métodos capazes de adaptar ou otimizar
os mecanismos de condicionamento utilizados pelos modelos. Nesse contexto, surgiram
diferentes abordagens de otimizacdo que atuam sobre distintos componentes do processo
inferencial, incluindo a adaptacao de representagdes associadas aos prompts, mecanismos
autométicos de refinamento, estratégias baseadas em preferéncias e técnicas voltadas ao
aprimoramento do raciocinio. As subse¢des seguintes apresentam os principais métodos
utilizados para esse propdsito.

4.3.1. Otimizacao Paramétrica

A otimizagdo paramétrica compreende abordagens que adaptam LLMs para ta-
refas especificas por meio do treinamento de um conjunto reduzido de parametros adi-
cionais, mantendo congelados os pesos do modelo original. Essas técnicas utilizam os
soft prompts. Durante a otimizagdo, apenas essas representacdes siao atualizadas, resul-
tando em métodos altamente eficientes em termos de memdria e nimero de parametros
treindveis. As principais abordagens dessa categoria diferenciam-se pela forma como os
parametros adicionais sdo inseridos e propagados ao longo da arquitetura Transformer.
Entre os métodos mais representativos destacam-se o Prompt Tuning, o Prefix Tuning e o
P-Tuning.

O Prompt Tuning utiliza uma sequéncia de vetores treindveis concatenada aos
embeddings da entrada antes do processamento pelo Transformer [Li et al., 2025b]. Es-
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ses vetores possuem a mesma dimensionalidade dos embeddings do modelo, porém nédo
correspondem a tokens reais do vocabuldrio. Durante o treinamento, apenas 0os parame-
tros associados ao prompt sao atualizados por retropropagagdo, enquanto os pesos do
modelo permanecem inalterados. Como os parametros treindveis estdo concentrados ex-
clusivamente na camada de entrada, o método apresenta elevada eficiéncia paramétrica
e requisitos de armazenamento reduzidos. Entretanto, a influéncia das representacdes
aprendidas depende da propagacao das informacdes através de todas as camadas da rede,
limitando sua capacidade de modificar diretamente os estados internos produzidos pelo
modelo em tarefas que exigem adaptacdes mais profundas.

O Prefix Tuning estende esse conceito de Prompt Tuning ao introduzir parimetros
treindveis diretamente nos mecanismos de atencao do Transformer por meio de prefixos,
i.e. vetores continuos que atuam como prompts virtuais acoplados as camadas do mo-
delo. Em vez de atuar apenas sobre os embeddings de entrada, a abordagem aprende
esses vetores embutindo-os diretamente nas estruturas de chave (key) e valor (value) uti-
lizadas pelos blocos de atengdo. Esses vetores funcionam como elementos contextuais
persistentes, acessiveis durante todo o processamento da sequéncia. Como consequéncia,
sua influéncia ndo se restringe a camada de entrada, permitindo atuar diretamente sobre
as representacdes internas produzidas em multiplos niveis da arquitetura. Os pardmetros
aprendidos permanecem independentes da entrada processada e armazenam informacoes
associadas a tarefa, possibilitando que diferentes aplicacdes compartilhem o mesmo mo-
delo base utilizando conjuntos distintos de prefixos.

O P-Tuning foi proposto para ampliar a capacidade de representacdo dos soft
prompts. Em sua formulacdo original, os vetores continuos ndo sdo aprendidos de forma
independente, mas gerados por uma rede neural auxiliar responsdvel por modelar de-
pendéncias entre os diferentes tokens virtuais do prompt. Essa estratégia produz repre-
sentacOes mais estruturadas e expressivas, permitindo capturar relagdes contextuais que
dificilmente seriam representadas por embeddings otimizados de forma isolada. Poste-
riormente, o P-Tuning v2 expandiu esse conceito ao distribuir parametros treindveis ao
longo de multiplas camadas do Transformer. Em vez de restringir o condicionamento
a entrada do modelo, representagdes continuas sao inseridas em diferentes niveis da ar-
quitetura, permitindo influenciar diretamente os estados internos produzidos durante a
inferéncia. Essa modificacio aumenta significativamente a capacidade de adaptacdo do
método e amplia sua aplicabilidade para tarefas de compreensao, classifica¢do, extracao
de informacdo e raciocinio. De forma geral, técnicas de otimiza¢do paramétrica ocu-
pam uma posicao intermedidria entre prompt optimization puramente textual e fine-tuning
completo, oferecendo um compromisso interessante entre custo de treinamento, capaci-
dade de especializacdo e reuso de modelos base.

4.3.2. Aprendizado por Feedback Humano

O treinamento autoregressivo utilizado no pré-treinamento de LLLMs permite que
os modelos aprendam padrdes estatisticos da linguagem, mas ndo garante que suas respos-
tas estejam alinhadas com as preferéncias, expectativas ou objetivos dos usudrios. Esse
fendmeno, frequentemente denominado objective mismatch, decorre da diferenga entre o
objetivo de treinamento do modelo e os critérios utilizados por humanos para avaliar a
qualidade de uma resposta, como utilidade, seguranca, veracidade e adequagdo ao con-
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texto [Liu, 2025]. Nesse cendrio, o Aprendizado por Reforco com Feedback Humano
(Reinforcement Learning from Human Feedback - RLHF) tornou-se uma das principais
abordagens para incorporar preferéncias humanas diretamente ao processo de otimizagao
dos modelos. O RLHF utiliza avaliacdes humanas para construir uma fun¢do de recom-
pensa capaz de estimar a qualidade das respostas produzidas pelo modelo. Em vez de
definir explicitamente regras ou métricas para cada tarefa, a abordagem assume que as
preferéncias observadas nos avaliadores representam aproximacdes do comportamento
desejado para o sistema. Dessa forma, o problema de alinhamento é reformulado como
uma tarefa de maximizacio de recompensas, permitindo que técnicas de aprendizado por
refor¢co sejam empregadas para direcionar a gerac@o das respostas.

O processo normalmente inicia com uma etapa de Supervised Fine-Tuning (SFT),
na qual o modelo ¢ ajustado utilizando exemplos produzidos por humanos. Em seguida,
multiplas respostas geradas para uma mesma instru¢do sao avaliadas e ranqueadas por
anotadores. Essas preferéncias sdo utilizadas para treinar um modelo de recompensa
(Reward Model — RM), responsdvel por estimar um valor escalar de recompensa asso-
ciado ao grau de alinhamento de uma resposta com os critérios definidos pelos avaliado-
res. Em aplicacdes modernas, o treinamento do RM € frequentemente realizado a partir
de comparagdes pareadas de respostas, permitindo que o sistema aprenda preferéncias
relativas em vez de depender de avaliagdes absolutas. Apds o treinamento do modelo
de recompensa, o LLM passa a ser tratado como uma politica de decisd@o que deve ma-
ximizar as recompensas atribuidas pelo RM. Nessa etapa, algoritmos de aprendizado por
reforco, particularmente a Proximal Policy Optimization (PPO), ajustam os parametros do
modelo para aumentar a probabilidade de gerar respostas consideradas preferiveis pelos
avaliadores humanos. Como consequéncia, o0 modelo passa a produzir respostas mais ali-
nhadas aos critérios desejados, mesmo que tais critérios ndo tenham sido explicitamente
codificados durante o pré-treinamento [Sharma et al., 2025].

A principal contribui¢ao do RLHF consiste em transformar preferéncias humanas,
originalmente dificeis de formalizar matematicamente, em sinais de otimizacao capazes
de orientar o treinamento do modelo. Entre suas principais vantagens destacam-se a ca-
pacidade de incorporar critérios subjetivos de avalia¢do, a melhoria da utilidade pratica
das respostas e a possibilidade de adaptar modelos para diferentes objetivos sem neces-
sidade de especificar manualmente funcdes de recompensa [Chaudhari et al., 2025]. Ao
mesmo tempo, o RLHF altera a funcao efetiva que prompts otimizados buscam explorar:
instrugdes que eram eficazes em modelos ndo alinhados podem tornar-se menos eficientes
apo6s o alinhamento, e prompts adversariais passam a explorar fragilidades do modelo de
recompensa. Assim, técnicas mais recentes, como Direct Preference Optimization (DPO)
e Reinforcement Learning from Al Feedback (RLAIF), podem ser vistas ndo apenas como
mecanismos de alinhamento, mas também como formas de regular o espaco de prompts
eficazes e robustos, impactando diretamente a pratica de otimizacdo de prompts.

4.3.3. Raciocinio Estruturado

Embora os LLMs apresentem capacidades emergentes de raciocinio adquiridas
durante o pré-treinamento, a geracdo direta da resposta nem sempre conduz a melhor so-
lucdo para problemas que exigem multiplas etapas de andlise. Em tarefas envolvendo
l6gica, matemdtica, planejamento ou tomada de decisdo, erros produzidos durante o pro-
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cesso inferencial podem comprometer significativamente a resposta final. Para mitigar
essa limitacdo, diversas abordagens passaram a explorar mecanismos explicitos de de-
composicao da inferéncia, nos quais o modelo produz representagdes intermedidrias an-
tes de emitir a solucdo final. Essas estratégias diferem principalmente pela forma como
exploram, avaliam e selecionam possiveis trajetdrias inferenciais durante a geracido. En-
quanto algumas abordagens utilizam uma udnica sequéncia de inferéncias, outras explo-
ram multiplas alternativas, realizam processos de agregacao de respostas ou incorporam
mecanismos externos de computacdo simbdlica. Em comum, todas buscam aumentar a
precisdo, interpretabilidade e confiabilidade das respostas produzidas pelos LLMs.

O Chain-of-Thought (CoT) introduz explicitamente estados intermedidrios no
processo de geracdo autoregressiva. Em vez de produzir diretamente a resposta final, o
modelo gera uma sequéncia estruturada de inferéncias cuja saida parcial passa a compor
o contexto utilizado para predicao dos tokens subsequentes. Sob a perspectiva do Trans-
former, cada etapa adiciona novas evidéncias ao contexto disponivel para os mecanismos
de atencdo, permitindo que decisdes posteriores sejam condicionadas as conclusdes pre-
viamente estabelecidas. Esse mecanismo reduz a complexidade de problemas que exigem
multiplas operacOes l6gicas ou matemadticas ao decompor a tarefa em subtarefas menores
e mais facilmente modeldveis. O CoT pode ser induzido por exemplos demonstrativos
ou por instrucdes explicitas que incentivam a decomposicao do processo inferencial em
multiplas etapas. Entretanto, como apenas uma trajetoria € explorada, erros produzidos
em etapas iniciais tendem a propagar-se ao longo de toda a cadeia de geracao.

A abordagem Self-Consistency foi proposta para reduzir a dependéncia de uma
Unica trajetoria inferencial. Em vez de utilizar decodificagdo deterministica, multiplas
cadeias de inferéncia sdo geradas por amostragem estocdstica, produzindo diferentes ca-
minhos para a resolu¢do de um mesmo problema. Apds a geracdo, as respostas finais sao
agregadas e a solucdo mais frequente € selecionada. O principio subjacente consiste na hi-
pétese de que trajetdrias corretas tendem a convergir para uma mesma resposta, enquanto
erros ocasionais apresentam maior dispersdo. Sob essa perspectiva, o método realiza uma
aproximacdo por amostragem do espago de raciocinios possiveis, permitindo reduzir a
influéncia de inferéncias inconsistentes sem necessidade de treinamento adicional. Como
consequéncia, a abordagem frequentemente apresenta ganhos de desempenho em tarefas
que exigem raciocinio matemadtico e deducao ldgica complexa.

O Tree-of-Thought (ToT) generaliza o paradigma introduzido pelo CoT ao re-
presentar o processo inferencial como uma estrutura de busca em arvore. Em vez de
gerar uma Unica sequéncia linear, o modelo produz miltiplos estados candidatos em cada
etapa, formando ramos alternativos que podem ser expandidos, avaliados, podados ou re-
visitados ao longo da inferéncia. Cada estado corresponde a uma hipdtese parcial para a
solucdo do problema, permitindo que diferentes estratégias sejam exploradas simultanea-
mente. Mecanismos de busca em largura, busca em profundidade ou funcdes heuristicas
podem ser empregados para selecionar quais ramos devem continuar sendo explorados.
Diferentemente do CoT, que se compromete imediatamente com uma tnica sequéncia de
inferéncias, o ToT possibilita a comparacdo entre solugdes concorrentes e a realizacao
de retrocessos quando caminhos pouco promissores sdo identificados. Essa caracteristica
aproxima o processo inferencial de técnicas cldssicas de busca utilizadas em inteligéncia
artificial, tornando a abordagem particularmente eficaz em problemas de planejamento,
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otimizacao e tomada de decisdo. Como contrapartida, a exploracdo simultanea de multi-
plos ramos aumenta significativamente o custo computacional da inferéncia, elevando a
demanda por tokens e tornando prompts de raciocinio estruturado especialmente sensiveis
a custos e a fendmenos como overthinking.

Enquanto as abordagens anteriores operam exclusivamente no espaco textual, o
Program-of-Thought (PoT) combina inferéncia em linguagem natural com execucio
simbodlica. Nessa estratégia, o modelo gera expressdes formais ou trechos de cédigo
que sdo executados por interpretadores externos, produzindo resultados posteriormente
reincorporados ao contexto da geracdo. Em vez de depender exclusivamente dos para-
metros do modelo para realizar cdlculos ou manipular estruturas 16gicas complexas, parte
do processamento € delegada a mecanismos deterministicos especializados. O processo
inferencial passa entdo a alternar entre etapas de geracdo textual e execu¢do computacio-
nal, permitindo combinar a flexibilidade dos LLMs com a precisdo de ambientes formais
de execugdo. Esse paradigma tem demonstrado elevada eficicia em tarefas envolvendo
matematica, manipulacdo de tabelas, andlise quantitativa e resolu¢do de problemas al-
goritmicos, reduzindo significativamente erros de célculo e inconsisténcias logicas fre-
quentemente observadas em abordagens puramente textuais [Saleem et al., 2026]. Em
termos de otimizacdo de prompts, técnicas de raciocinio estruturado ampliam a superficie
de controle sobre o comportamento do modelo, mas também introduzem novos desafios
relacionados a custo, calibracdo e seguranca, como discutido nas se¢des seguintes.

4.4. Avaliacao de Prompts e Métricas

A avaliacdo de estratégias de prompting e de otimizacdo de prompts € normal-
mente realizada por meio de testes de desempenho (benchmarks) padronizados para ava-
liagdo de tarefas especificas. Cada benchmark é composto por um ou mais conjuntos
de dados, métricas e procedimentos experimentais utilizados para mensurar o desempe-
nho dos modelos em diferentes capacidades linguisticas e cognitivas. Como distintas
estratégias de otimizacdo podem impactar diferentes habilidades dos modelos, a literatura
emprega benchmarks distribuidos em multiplas categorias de tarefas, abrangendo desde
classificacdo textual e inferéncia semantica até geracdo de conteudo, extracao de infor-
macao e raciocinio complexo. A diversidade dessas tarefas € particularmente importante
no contexto da otimizacdo de prompts, pois permite analisar como diferentes formas de
instrucao influenciam capacidades especificas e identificar cendrios nos quais determi-
nadas estratégias produzem maiores ganhos de desempenho ou geram efeitos adversos
relevantes.

4.4.1. Benchmarks e Conjuntos de Dados

A Inferéncia em Linguagem Natural (Natural Language Inference — NLI) in-
vestiga a habilidade dos modelos de identificar relagcdes 16gicas entre uma premissa e uma
hipétese. O benchmark MNLI (Multi-Genre Natural Language Inference) constitui uma
das principais referéncias da drea, contendo aproximadamente 433 mil pares de sentengas
provenientes de multiplos dominios e classificados como implicagdo, contradi¢do ou neu-
tralidade. Outros conjuntos amplamente utilizados incluem o RTE (Recognizing Textual
Entailment), composto por cerca de 2,5 mil exemplos com elevado grau de dificuldade
semantica, e o CB (CommitmentBank), voltado a interpretacdo de crengas, opinides e es-
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tados mentais. Como essas tarefas exigem integragdo contextual e raciocinio 16gico, elas
sdo particularmente adequadas para avaliar prompts que exploram instru¢des detalhadas,
exemplos de raciocinio e estratégias como CoT, permitindo observar ndo apenas acurécia,
mas também a sensibilidade do modelo a varia¢des sutis na formulagdo da hipotese.

No contexto de Perguntas e Respostas, Question Answering (QA), os bench-
marks avaliam a capacidade dos modelos de localizar, sintetizar ou inferir informagdes
necessdrias para responder perguntas. O SQuAD (Stanford Question Answering Data-
set) tornou-se uma das principais referéncias da drea ao disponibilizar mais de 100 mil
perguntas associadas a artigos da Wikipédia. Enquanto o SQuAD 1.1 exige que a res-
posta esteja explicitamente presente no texto, 0 SQuUAD 2.0 introduz aproximadamente
50 mil exemplos sem resposta vélida, exigindo que o modelo reconheca situagdes em que
a informagdo ndo estd disponivel. Outros conjuntos de dados amplamente empregados
incluem o BoolQ, contendo cerca de 16 mil perguntas bindrias derivadas de consultas
reais de usudrios, e 0 CommonsenseQA, formado por aproximadamente 12 mil questdes
de multipla escolha construidas a partir da base ConceptNet. Nessa categoria, diferentes
estratégias de prompting (por exemplo, few-shot, instrucdes explicitas sobre quando res-
ponder “ndo sei” ou prompts de verificagdo) permitem estudar como a forma de instru¢ao
afeta a propensdo a alucinacdes e a capacidade do modelo de recusar respostas quando o
contexto € insuficiente.

Em relacdo a Geracao de Texto, a avaliagdo de tarefas generativas concentra-se
na producdo de textos coerentes, informativos e semanticamente consistentes. Em suma-
rizagdo automadtica, o benchmark CNN/DailyMail disponibiliza aproximadamente 300
mil pares documento-resumo extraidos de noticias jornalisticas, exigindo a identificacao
e condensagdo de multiplas informacgdes relevantes. O XSUM complementa essa avali-
acdo por meio de cerca de 227 mil exemplos focados em resumos altamente abstrativos,
frequentemente representados por uma unica sentenga. Para tradugdo automatica, os con-
juntos associados as competicoes WMT (Workshop on Machine Translation) constituem
a principal referéncia da drea, abrangendo milhdes de pares paralelos de sentencas em
diferentes idiomas. Nessa categoria, a qualidade dos prompts costuma refletir-se direta-
mente na fidelidade semantica, na aderéncia as instru¢des e na qualidade linguistica dos
textos produzidos, permitindo comparar, por exemplo, prompts que enfatizam concisao,
literalidade, criatividade ou preservagdo de termos técnicos.

As tarefas de Similaridade Seméantica analisam a capacidade dos modelos de
reconhecer equivaléncia ou proximidade de significado entre diferentes formulagdes lin-
guisticas. O STS-B (Semantic Textual Similarity Benchmark) contém aproximadamente
8,6 mil pares de sentencas anotados por humanos com valores continuos variando entre
0e5. O QQP (Quora Question Pairs) disponibiliza mais de 400 mil pares de pergun-
tas rotuladas quanto a equivaléncia semantica, enquanto o MRPC (Microsoft Research
Paraphrase Corpus) redne cerca de 5,8 mil pares de sentengas provenientes de noticias
jornalisticas classificados como parafrases ou ndo parafrases. Como a tarefa exige a iden-
tificacdo de significados equivalentes expressos por construcdes linguisticas distintas, es-
ses conjuntos de dados sdo frequentemente utilizados para analisar a qualidade das repre-
sentacdes semanticas produzidas pelos modelos sob diferentes prompts, avaliando, por
exemplo, se prompts que solicitam explicagcdes intermedidrias favorecem ou prejudicam
a capacidade de capturar nuances semanticas.
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Uma categoria importante de benchmarks envolve a transformacgdo de texto nao
estruturado em representacoes estruturadas, isto €, a capacidade de executar a tarefa de
Extracao de Informacao. O CoNLLO03 ¢ amplamente utilizado para reconhecimento
de entidades nomeadas, contendo aproximadamente 22 mil sentengas anotadas com enti-
dades dos tipos Pessoa, Organizagdo, Localizacdo e Miscelanea. O CoNLL04 expande
esse cendrio ao incorporar também a extracdo de relagdes entre entidades presentes nos
documentos. Ja o FewRel disponibiliza cerca de 100 mil exemplos distribuidos entre 100
tipos de relagdes semanticas extraidas da Wikipédia, tendo sido projetado para cendrios de
aprendizado com poucos exemplos. Em aplicacOes préticas, essas tarefas aproximam-se
diretamente de problemas de mineracdo de informagdo, constru¢do automatica de bases
de conhecimento e descoberta de relagdes semanticas em grandes volumes de texto, sendo
fortemente influenciadas pelo formato de saida especificado no prompt (por exemplo, ex-
tracdo em JSON, tabelas ou texto natural estruturado).

Os benchmarks de Raciocinio ocupam atualmente posicdo central na avaliacio de
estratégias avancadas de prompting. O GSMS8K retne aproximadamente 8,5 mil proble-
mas matemadticos elaborados por professores e tornou-se uma das principais referéncias
para avaliacao de métodos de decomposi¢ao inferencial. Os conjuntos de dados MultiA-
rith e SVAMP exploram problemas aritméticos de multiplas etapas, sendo que o SVAMP
introduz reformulacdes linguisticas destinadas a reduzir a exploragao de padrdes super-
ficiais. O AQUA-RAT contém cerca de 100 mil questdes de multipla escolha acompa-
nhadas de justificativas detalhadas, permitindo analisar simultaneamente a resposta final
e o processo utilizado para obté-la. Complementando esse cendrio, o BBH (BIG-Bench
Hard) retine 23 tarefas selecionadas do BIG-Bench original por apresentarem elevada difi-
culdade para LLLMs, abrangendo raciocinio 16gico, planejamento, manipulacdo simbdlica
e conhecimento de senso comum. Esses conjuntos sdo especialmente uteis para com-
parar prompts com € sem CoT, ToT ou PoT, bem como para estudar fendmenos como
overthinking e a relagdo entre comprimento da cadeia de raciocinio, custo e acurdcia.

4.4.2. Critérios e Métricas de Avaliacao

A avaliacdo da capacidade cognitiva de modelos de linguagem constitui um desa-
fio complexo e abrangente, estimulando a criagdo de métricas automdticas que vao além
da simples comparagdo entre textos. Tradicionalmente, a afericdo da qualidade de res-
postas em PLN tem se baseado extensivamente na anélise humana com anotadores. Em-
bora esse método forneca referéncias de alta confiabilidade para a verdade fundamen-
tal (ground truth), ele apresenta limitagdes importantes, como a subjetividade das ana-
lises, o elevado tempo necessario para execucdo e a dificuldade de aplicagdo em larga
escala [Chang et al., 2024]. Ademais, a complexidade crescente das saidas de LLMs e a
vasta gama de cendrios de aplicagdo tornam a avaliagdo manual impraticdvel e suscetivel
a vieses humanos e inconsisténcias nos julgamentos. Assim, o uso de uma estrutura ava-
liativa automatizada € fundamental. Para tal, sdo usados critérios de similaridade 1éxica,
calibracdo e robustez, permitindo uma anélise mais abrangente, eficiente e objetiva da
capacidade de raciocinio, coeréncia e adaptabilidade dos LLMs sob diferentes prompts.

A similaridade léxica avalia a correspondéncia direta de vocabuldrio e a estrutura
frasal, servindo como um indicador da fidelidade ou da relevancia do contetido gerado em
relacdo a uma base esperada. Essa avaliagao € feita quantificando o grau de sobreposicao
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de termos e sequéncias de palavras entre o texto gerado por um modelo € um ou mais
textos de referéncia. Para isso, podem ser empregadas diferentes métricas, classificadas
em medidas de saida binéria ou de saida continua [Chang et al., 2024, Yang et al., 2024].
Em avaliagdes de otimizacdo de prompts, métricas lexicais sao uteis para comparar rapi-
damente diferentes formulacdes, mas ndo capturam plenamente mudangas no raciocinio
interno do modelo ou na qualidade da justificacdo gerada.

Entre as métricas binarias, destacam-se Exact Match (EM) e Quasi-Exact Match.
A métrica EM é uma medida bindria utilizada para avaliar o grau de correspondéncia
exata entre a saida produzida por um modelo e a resposta de referéncia em tarefas de ge-
racdo de texto. Em cendrios de QA, o EM assume valor 1 se o texto gerado for idéntico a
resposta esperada, e 0 caso contrario. A QEM estende a EM ao flexibilizar a exigéncia de
equivaléncia perfeita entre os textos comparados. A QEM admite pequenas variagdes tex-
tuais ao comparar a resposta gerada com a referéncia, por meio da aplicacdo de uma etapa
de pré-processamento, que inclui a normaliza¢do para mindsculas, a remocao de espacos
em branco e pontuagdes excessivas, além da exclusdo de artigos definidos ou indefinidos.
Assim, diferencgas superficiais de formatacao e de palavras com baixa carga semantica nao
tém alto impacto no significado semantico essencial da resposta, de forma que respostas
semanticamente equivalentes sejam consideradas corretas mesmo quando ndo apresen-
tam correspondéncia textual exata. Consequentemente, a QEM oferece uma medida mais
robusta e menos sensivel a variacdes estilisticas, o que € particularmente relevante em
cendrios nos quais prompts diferentes produzem saidas semanticamente idénticas, mas
estruturalmente distintas.

Entre as métricas de saida continua mais utilizadas, o F1-Score e 0 ROUGE Score
destacam-se por fornecerem medidas mais graduais da qualidade das respostas. Enquanto
o F1-Score combina precisdo e revocagao em uma média harmonica, avaliando simulta-
neamente a proporcao de termos relevantes recuperados e a exatiddo desses termos em
relacdo ao texto de referéncia, o ROUGE Score mensura a similaridade entre textos por
meio da sobreposi¢do de unidades linguisticas, sendo amplamente empregado em tare-
fas de sumarizacdo automdtica e geracdo de texto. Outra métrica continua amplamente
utilizada é a BLEU (Bilingual Evaluation Understudy). Essa métrica avalia a qualidade
de textos gerados por médquinas, especialmente em tarefas como tradug¢do automatica e
sumarizagdo de texto, comparando o texto gerado com um ou mais textos de referéncia
e quantificando a similaridade com base na sobreposicdo de n-grams, i.e. sequéncias de
palavras. A métrica é calculada por

N
BLEUjycighi = BP-exp | ) wylogp, |,

n=1

que combina a precisdo de n-grams, representada por p, e ponderada por pesos w;, com
uma penalidade por brevidade (BP) aplicada para evitar traducdes excessivamente curtas.
O termo exponencial calcula a média geométrica das precisOes para diferentes tamanhos
de n-grams, enquanto o BP ajusta o score quando a traducao € mais curta que a referéncia.
Quanto mais proximo de 1, mais similar é o texto gerado comparado a tradu¢do humana
de referéncia.

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) é uma
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métrica desenvolvida para avaliar a qualidade de tradu¢@o automatica e geracao de lin-
guagem natural. A métrica melhora o BLEU ao considerar tanto a precisio quanto o
recall [Banerjee e Lavie, 2005], buscando uma correlagdo mais fiel ao julgamento hu-
mano. Para isso, o METEOR incorpora fatores como sinonimia, stemming € a ordem
das palavras, aplicando uma penalidade quando esta estd incorreta. Essencialmente, €
uma métrica baseada em alinhamento de unigrams que recompensa tradugdes que preser-
vam o significado e a fluidez, reconhecendo correspondéncias de sindbnimos e radicais. A
métrica é dada por

METEOR = (1 — P) - Fyedia,

em que Figgia € @ média harmodnica ponderada da precisdo e do recall, calculada como
10-Precisdo-Recall

Finédia = §.precisaotRecall- O termo P € uma penalidade que varia entre [0, 1], projetada
para ajustar o score de acordo com a desordem na sequéncia das palavras. Essa penali-
dade € calculada com base no nimero de correspondéncias e de blocos de palavras nao
consecutivas entre a traducdo gerada e a referéncia, penalizando traducdes com ordem de
palavras significativamente diferente da esperada. Em avaliacdes de prompts, métricas
como BLEU e METEOR sio tteis para comparar estilos de instru¢do em traducgdo e su-
marizacdo, mas podem atribuir scores altos a respostas fluentemente erradas em termos

de conteudo factual.

Além de métricas baseadas em sobreposi¢do léxica, como BLEU e ROUGE, o
MoverScore! [Zhao et al., 2019] ¢ o0 BERTScore? [Zhang et al., 2020] representam
métricas avancadas que utilizam embeddings contextuais para avaliar a similaridade se-
mantica entre textos gerados por LLMs e suas referéncias. Ambas iniciam com a geragao
de embeddings para cada palavra dos textos candidato e de referéncia, geralmente empre-
gando modelos pré-treinados como o BERT. O MoverScore entdo se diferencia ao calcu-
lar distancias ponderadas entre pares de embeddings e resolver um problema de transporte
otimo (Earth Mover’s Distance — EMD). Esse problema busca o custo minimo para mover
a massa semantica das palavras do texto candidato para a distribuicao de palavras do texto
de referéncia, quantificando o esfor¢o necessdrio para que os significados do texto gerado
se alinhem com os da referéncia. Em contraste, o BERTScore calcula a similaridade
de cosseno entre cada foken do candidato e seu foken mais similar na referéncia, agre-
gando esses scores em métricas de precisdo, recall e F1-score. Enquanto o MoverScore
se concentra no custo de transporte semantico global, o BERTScore avalia a similaridade
contextual de tokens individuais e sua agregacdo. Do ponto de vista de otimizacdo de
prompts, métricas semanticas sdo particularmente tteis para comparar prompts que in-
duzem justificativas alternativas, mas, assim como as métricas lexicais, podem atribuir
scores altos a respostas plausiveis porém factualmente incorretas, o que reforca a necessi-
dade de complementar essas métricas com avalia¢des focadas em veracidade e raciocinio.

O critério de calibrac¢ao busca medir a correspondéncia entre a confianga preditiva
do modelo e a acuricia observada de suas saidas. Um modelo é bem calibrado quando a
confianca atribuida reflete com precisdo a propor¢ao de acertos. Assim, ao atribuir 80%
de confianga a um conjunto de predi¢des, espera-se que 80% estejam corretas. A auséncia
de calibracdo, manifestada por superconfianca ou subconfianca, compromete a confiabi-

'Disponivel em https://github.com/AIPHES/emnlpl9-moverscore.
Disponivel em https://github.com/Tiiiger/bert_score.
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lidade do modelo, especialmente em aplicacdes criticas. Em avaliacdes de prompts, a
calibracdo torna-se relevante porque diferentes formulagdes podem induzir o modelo a
emitir respostas mais ou menos confiantes, mesmo quando a acuricia permanece cons-
tante.

H4 ainda métricas de erro que podem ser utilizadas na avaliagdo de LLMs. O
Erro de Calibracao Esperado (Expected Calibration Error — ECE) é uma das métricas
comumente empregadas para mensurar o desempenho de calibracdo de modelos prediti-
vos. Seu célculo envolve a discretizac@o das predi¢cdes do modelo em M bins de confianca
(Bn), em que cada bin agrupa previsdes com niveis de confianca semelhantes. Para cada
bin, computa-se a precisdo média (acc) e a confianca média (conf). A métrica € definida
como a média ponderada das diferencas absolutas entre a precisdo e a confianca em cada
bin, dada por

M
B,
ECE= ) |N—"||acc(Bm) —conf(Bm)|,
m=1

em que N é o nimero total de previsdes e |B,,| € o nimero de previsdes no bin B,.
Tian et al. aplicaram o ECE para analisar a calibracdo de LLMs otimizados via Rein-
forcement Learning from Human Feedback (RLHF), incluindo modelos como ChatGPT,
GPT-4, Claude 1, Claude 2 e Llama2 [Tian et al., 2023].

Complementando a ECE, o Erro de Calibracao Maximo (Maximum Calibration
Error — MCE) foca o pior erro de calibracdo observado. O MCE identifica o maior desvio
absoluto entre a precisdo e a confianca em qualquer um dos bins de confianca. O MCE ¢é
particularmente indicado para identificar cenédrios em que o modelo exibe a maior desca-
libracao, seja por excesso ou falta de confianga, fornecendo insights sobre os pontos mais
criticos da robustez do modelo. A métrica € dada por

MCE = By) — Byl
meﬁf‘,.",M}‘““( ) —conf(Bn)|

Em contextos de otimizacao de prompts, métricas de calibracdo permitem comparar for-
mulacdes que explicitamente solicitam estimativas de confianga ou justificativas, verifi-
cando se essas instru¢des melhoram a calibragdo percebida das respostas.

O critério de robustez avalia a capacidade de um modelo manter seu desempenho
e funcionalidade sob condicdes de entrada desafiadoras ou perturbadas. Tal avaliacdo en-
globa a resiliéncia do modelo a ataques adversariais, eventuais mudancas na distribuicao
dos dados e a presenca de ruido ou variagdes na entrada. Sendo assim, a robustez é um
critério fundamental para garantir a confiabilidade e a seguranca dos modelos em ambi-
entes do mundo real, nos quais os dados de entrada podem nao ser idénticos aos dados de
treinamento ou podem ser manipulados intencionalmente. Dentre as métricas fundamen-
tais baseadas nesse critério, destacam-se a taxa de sucesso de ataque e a taxa de queda de
desempenho, que capturam diretamente o impacto de prompts adversariais sobre modelos
otimizados.

A Taxa de Sucesso de Ataque (Aftack Success Rate — ASR) serve como uma
métrica primordial para quantificar a robustez adversarial em LLMs [Wang et al., 2023].
Especificamente, para um conjunto de dados de validagdo D = {(x;,y;)}Y |, onde x; é a
amostra de entrada e y; é sua verdade fundamental (ground truth) correspondente, e dado
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um método de ataque adversarial A, o ASR mede a propor¢do de ataques bem-sucedidos.
Um ataque € considerado bem-sucedido quando, para uma entrada original x que o modelo
substituto f classifica corretamente (f(x) = y), o exemplo adversarial gerado A(x) induz
o modelo a produzir uma predi¢do incorreta (f(A(x)) # y). A taxa de sucesso é calculada

como
Lieyen!lf(A(x)) #ye f(x) =]
Z(x,y)EDI[f(x> = y] ,
em que /[-] é a fungdo indicadora, que retorna 1 se a condi¢do dentro dos colchetes for
verdadeira e O caso contrdrio. Em estudos de otimizacdo de prompts, o ASR quantifica

quao facilmente uma estratégia de ataque pode explorar prompts aparentemente benignos
para induzir comportamentos indevidos, mesmo em modelos alinhados.

ASR =

A Taxa de Queda de Desempenho (Performance Drop Rate — PDR) é uma mé-
trica unificada e eficaz para avaliar a robustez do prompt em LLMs [Zhu et al., 2024].
Essa métrica quantifica a degradacgao relativa do desempenho do modelo apds a aplicacao
de um ataque adversarial ao prompt. A degradacio € medida comparando o desempenho
do modelo com o prompt original e com o prompt atacado. A PDR € calculada por

Z(x,y)eDM[f<[A(P>7x])7y]
Z(x,y)EDM[f([Pﬂx])vy]

em que A representa a func¢do de ataque adversarial aplicada ao prompt, P denota a con-
catenacdo do prompt com a entrada x e M € a funcdo de avaliacdo de desempenho que
varia de acordo com a tarefa especifica. Uma PDR elevada indica uma baixa robustez
do modelo a alteracdes no prompt, o que € particularmente preocupante em sistemas que
dependem de prompts compartilhados ou gerados automaticamente em ambientes poten-
cialmente hostis.

PDR=1—

4.5. Riscos e Limitacoes da Otimizacao de Prompt

Embora a otimizagdo de prompts tenha se consolidado como um dos principais
mecanismos para adaptacdo e controle de modelos de linguagem, sua utilizacao introduz
desafios relacionados a seguranga, robustez, privacidade e confiabilidade das respostas
geradas. Uma vez que o funcionamento dos LLMs depende fortemente das instrucdes
textuais fornecidas durante a inferéncia, vulnerabilidades associadas a manipula¢do do
contexto, ambiguidades linguisticas e exposi¢ao de informacdes sensiveis tornam-se po-
tenciais vetores de ataque ou degradacdo de desempenho [Sandoval et al., 2023, Moia
et al., 2026]. Paralelamente, limitacdes inerentes ao processo de otimiza¢ao podem com-
prometer a capacidade de generalizagdo dos prompts, aumentar custos computacionais €
reduzir a previsibilidade dos resultados.

4.5.1. Ameacas e Vulnerabilidades

Grande parte das ameacas e vulnerabilidades observadas em sistemas baseados
em LLMs decorre da forma como o contexto € processado durante a inferéncia. Como
instrucdes, exemplos e dados externos sdo representados e analisados conjuntamente pe-
los mecanismos de aten¢do, contetidos inseridos na janela de contexto podem influenciar
diretamente o comportamento do modelo, criando oportunidades para manipulacdo ad-
versarial, vazamento de informacdes e contorno de mecanismos de alinhamento.

JAI 2026 75 DOI: 10.5753/sbc.20175.9 ©2026 SBC


https://doi.org/10.5753/sbc.20175.9

Otimizagédo de Prompts em Modelos de Linguagem em Larga Escala: Técnicas, Avaliagdo e Desafios

Nesse cendrio, os ataques de injecao de prompt (prompt injection) constituem
uma das ameacas mais relevantes a seguranca de aplica¢des baseadas em LLMs. Nesses
ataques, instrucdes inseridas por usudrios ou provenientes de fontes externas sao proje-
tadas para modificar o comportamento originalmente esperado do modelo, induzindo-o
a ignorar restricdes de seguranga, alterar objetivos previamente estabelecidos ou execu-
tar acdes ndo autorizadas. O problema torna-se particularmente critico em arquiteturas
baseadas em Retrieval-Augmented Generation (RAG), agentes autdbnomos e sistemas in-
tegrados a ferramentas externas, uma vez que documentos recuperados dinamicamente
passam a compor o contexto utilizado durante a inferéncia.

Uma consequéncia direta dessa limitacdo € o fendmeno de jailbreaking, no qual
0 atacante procura contornar mecanismos de alinhamento e salvaguardas incorporados ao
modelo. Diferentemente de ataques tradicionais que exploram vulnerabilidades de im-
plementacdo, essa classe de ataque explora a propria capacidade semantica dos LLMs de
reinterpretar instrugdes e restricdes contextuais. Estratégias baseadas em manipulagdo de
personas, cendrios hipotéticos, reformulacoes linguisticas, encadeamento de instrugdes e
raciocinios condicionais induzem o modelo a produzir conteiidos que deveriam ser blo-
queados pelos mecanismos de alinhamento. Embora técnicas como RLHF reduzam signi-
ficativamente a probabilidade de respostas inadequadas, trabalhos recentes mostram que
tais mecanismos permanecem suscetiveis a entradas adversariais cuidadosamente cons-
truidas, evidenciando a auséncia de garantias formais de seguranca durante a inferéncia.

A evolugdo dos ataques adversariais também transformou a construcao de prompts
maliciosos em um problema de otimizacdo. Inicialmente desenvolvidos por tentativa e
erro, esses ataques passaram a utilizar métodos baseados em gradientes para explorar o
espaco de embeddings e identificar sequéncias de fokens capazes de maximizar a proba-
bilidade de respostas especificas ou contornar mecanismos de protecao. Estudos recentes
descrevem ainda o emprego de algoritmos genéticos, estratégias de reflexdo, arquiteturas
multiagente e processos iterativos de busca para gerar ataques semanticamente coerentes,
transferiveis entre modelos distintos e eficazes mesmo em cendrios de caixa-preta, am-
pliando significativamente sua capacidade de automacdo e escalabilidade [Zhang et al.,
2025].

Outra ameaga relevante corresponde ao vazamento de informacoes (prompt lea-
kage). Essa ameaca explora vulnerabilidades como o compartilhamento da mesma janela
de contexto por instrucdes de sistema, exemplos demonstrativos, documentos recuperados
e dados do usudrio e implicam que respostas geradas podem revelar parcial ou integral-
mente conteddos que deveriam permanecer restritos. Esse problema inclui a exposi¢ao
de system prompts, regras de negocio, documentos utilizados em mecanismos RAG, cre-
denciais, informagdes corporativas e dados pessoais presentes durante a inferéncia. Além
dos impactos relacionados a privacidade e a confidencialidade, a obten¢do dessas infor-
macoes pode facilitar a elaboracdo de novas tentativas de prompt injection e jailbreaking,
ampliando progressivamente a superficie de ataque do sistema [Sandoval et al., 2023].

4.5.2. Limitacoes

Apesar dos avancos recentes em engenharia e otimizagdo de prompts, 0 compor-
tamento dos LLLMs continua fortemente condicionado ao contexto de inferéncia e as ca-
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racteristicas dos dados utilizados durante o pré-treinamento. Como resultado, melhorias
observadas em determinados cendrios nem sempre se traduzem em robustez, previsibili-
dade ou eficiéncia operacional, impondo desafios relacionados a estabilidade das respos-
tas, capacidade de generalizacdo e custo computacional.

* Sensibilidade a Formulaciao: Pequenas alteragdes na redacdo de instrug¢des, na
ordem de exemplos ou na organizacdo do contexto podem modificar significativa-
mente as distribui¢des de probabilidade utilizadas durante a geracdo. Essa elevada
sensibilidade reduz a estabilidade dos prompts e dificulta a reprodugdo consistente
dos resultados entre diferentes execucdes, modelos ou versdes de um mesmo sis-
tema.

* Baixa Generalizacdo: Desempenhos obtidos durante a otimizacao frequentemente
dependem do modelo, dominio e conjunto de tarefas utilizados na avaliacio. Em
muitos casos, 0 prompt passa a explorar padrdes especificos dos exemplos disponi-
veis, produzindo ganhos locais que nao se mantém quando aplicado a novos cené-
rios, fendmeno andlogo ao overfitting em aprendizado de maquina.

* Dependéncia de Heuristicas: A sele¢do de exemplos, o posicionamento de instru-
¢oes, a definicdo de papéis e a estruturacdo do contexto sao frequentemente guiados
por regras empiricas e tentativa e erro. Embora essas estratégias possam melhorar o
desempenho, normalmente nio existem garantias formais que expliquem sua efica-
cia ou assegurem comportamento consistente em diferentes aplicacdes [Edemacu e
Wu, 2025].

* Dependéncia da Janela de Contexto: Estratégias baseadas em exemplos, recu-
peracdo de documentos e raciocinio multi-etapas competem pelos mesmos recur-
sos contextuais disponiveis durante a inferéncia. Mesmo em modelos com janelas
extensas, a utilizacdo eficiente desse espaco permanece um desafio, uma vez que
informacdes relevantes podem perder influéncia dependendo de sua posi¢@o na se-
quéncia, fenomeno frequentemente associado ao efeito lost-in-the-middle.

* Overthinking: Cadeias de raciocinio excessivamente longas podem levar o modelo
a executar etapas intermedidrias redundantes mesmo quando a solu¢@o do problema
jé esta disponivel. Além de aumentar a laténcia e o consumo de fokens, esse com-
portamento favorece a propagacdo de erros ao longo da inferéncia e pode impedir
a geracdo da resposta final dentro do or¢amento de contexto disponivel [Sui et al.,
2025]. Em aplicacdes reais, o fendmeno impacta diretamente os custos computaci-
onais e a efici€éncia operacional dos sistemas baseados em LLMs.

4.6. Consideracoes Finais

O capitulo apresentou técnicas de otimizacdo de prompts em modelos de lingua-
gem em larga escala, enfatizando como a formulacao de instru¢des, exemplos e contexto
influenciam diretamente o desempenho, o custo e a confiabilidade de LLMs em aplica-
coOes praticas. A andlise de diferentes formas de prompting, de instru¢des e exemplos a
abordagens paramétricas e de raciocinio estruturado, mostrou que ganhos em qualidade e
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especializa¢do quase sempre envolvem decisdes de compromisso entre interpretabilidade
e eficiéncia, entre flexibilidade e previsibilidade, entre maior poder expressivo € maior su-
perficie de ataque. A avaliacdo de prompts ainda ocorre principalmente de forma indireta,
via comportamento do modelo em tarefas especificas, o que dificulta mensurar sua robus-
tez e capacidade de generalizacdo. Ao mesmo tempo, ameagas como prompt injection,
jailbreaking, prompt leakage e overthinking evidenciam que estratégias de otimizacdo
podem amplificar vulnerabilidades se ndo forem pensadas em conjunto com requisitos de
seguranga e custos operacionais.

Perspectivas promissoras de pesquisa incluem o desenvolvimento de métodos de
otimizacao automdtica de prompts que incorporem explicitamente métricas de robustez
e calibracdo, reduzindo a suscetibilidade a ataques adversariais sem sacrificar desempe-
nho em tarefas-alvo. Outra direc¢do relevante € a integracao entre otimizacao de prompts,
modelagem de ameacas (threat modeling) e arquiteturas de agentes, de modo a projetar pi-
pelines de inferéncia que considerem, desde o inicio, requisitos de seguranga, privacidade
e auditabilidade. Ha também a tendéncia de desenvolvimento de benchmarks e métri-
cas especificos voltados a avaliacdo de prompts, e ndo apenas de modelos, em cendrios
com restricdes de contexto, custo e conformidade regulatéria, pavimentando o caminho
para praticas de otimizagdo de prompts mais sistemadticas, explicdveis e alinhadas ao uso
responsavel de LLMs em larga escala.
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