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Resumo—Este trabalho traz uma abordagem de metrificacdo
de alinhamento cultural dos grandes modelos de linguagem
(LLMs, do inglés Large Language Models), no contexto por-
tugués brasileiro, por meio de uma analise comparativa entre
o ChatGPT-4 e o Sabia 3.1. Para isso, sdo utilizadas as seis
dimensoes culturais do modelo de Hofstede, aplicando 24 per-
guntas para os dois modelos e solicitando que eles criassem
uma persona brasileira para responder as perguntas, de modo
que fosse possivel comparar as respostas do modelo com a de
uma pessoa real. Para essa comparacio foram utilizadas métricas
como o0 RMSE e a distincia euclidiana. Os resultados mostram
que, apesar da disparidade entre os investimentos e a capacidade
computacional, o Sabia 3.1 trouxe resultados mais préximos com
os valores culturais brasileiros, sendo um forte indicativo de que
o uso de dados locais pode favorecer o alinhamento cultural em
LLMs.

Abstract—This work presents a metric-based approach to
assessing the cultural alignment of Large Language Models
(LLMs) within the Brazilian Portuguese context, through a
comparative analysis between ChatGPT-4 and Sabia 3.1. To
achieve this, Hofstede’s six cultural dimensions were used and 24
questions were applied to both models. Each model was asked
to create a Brazilian persona to answer the questions, enabling
a comparison between the model’s responses and those of a
real person. For this comparison, metrics such as RMSE and
Euclidean distance were employed. The results show that, despite
the disparity in investment and computational capacity, Sabia 3.1
produced responses more aligned with Brazilian cultural values,
strongly indicating that the use of local data can enhance cultural
alignment in LLMs.

Index Terms—Large Language Models, Cultural Alignment,
Natural Language Processing, Brazilian Context

I. INTRODUCAO

Os grandes modelos de linguagem (LLMs, do inglés Large
Language Models) tornaram-se populares por sua versatilidade
em tarefas de processamento de linguagem natural. Contudo,
a criacdo desses modelos exige uma quantidade exorbitante de
unidades de processamento grifico (GPUs, do inglés graphics
processing unit) e longos tempos de treinamento, resultando
em um gasto energético e computacional altissimo [1]. Esse
custo elevado concentra o desenvolvimento dos LLMs em
um pequeno nimero de grandes empresas, gerando uma forte
tendéncia de monopolizacdo na drea.
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Essa centralizacdo corporativa acarreta um significativo viés
linguistico, pois os modelos sdo treinados majoritariamente
nos idiomas dos paises onde se localizam os grandes centros
tecnoldgicos, como o inglés nos Estados Unidos. A consequén-
cia direta ¢ a distribuicdo desigual de dados entre os idiomas. O
Llama 2, por exemplo, continha apenas 0,09% de sua base de
dados de treinamento em lingua portuguesa [2], evidenciando
como os idiomas de paises mais desenvolvidos sdo priorizados.

Por serem treinados com textos que refletem uma cultura
e lingua especificas, os LLMs incorporam esses tragos e,
consequentemente, enfrentam desafios ao processar as nuances
de outras linguas, como as latinas. No caso do portugués, as
dificuldades sdo tanto linguisticas quanto culturais. Linguis-
ticamente, particularidades como a flexdo verbal complexa,
a concordancia de gé€nero e a variacdo lexical regional sdo
frequentemente negligenciadas por modelos treinados em lin-
guas com estruturas mais simples. Culturalmente, expressoes
idiomdticas ou termos com forte carga local podem ser in-
terpretados de maneira literal e incorreta, limitando a real
compreensdo do modelo.

Como os LLMs tendem a refletir os vieses presentes em
seus dados de treinamento, suas respostas frequentemente
representam uma perspectiva cultural especifica — notada-
mente a Western, Educated, Industrialized, Rich, and De-
mocratic (WEIRD), acrébnimo em inglés para "Ocidental,
Educada, Industrializada, Rica e Democratica"[3]. Isso levanta
preocupacdes sobre a representatividade e a aplicabilidade
global desses modelos, especialmente quando sdo utilizados
em contextos culturais distintos. Assim, a metrificagcdo cultural
se torna essencial ndo apenas para entender o comportamento
dos modelos, mas também para orientar o desenvolvimento de
LLMs mais inclusivos e sensiveis a diversidade cultural.

Assim, o objetivo deste trabalho é realizar uma andlise
quantitativa comparativa do alinhamento cultural de modelos
treinados majoritariamente na lingua inglesa e modelos que
passaram por um fine-funing com o portugués brasileiro.
Especificamente, foram escolhidos para este trabalho os LLMs
ChatGPT-4 e Sabia 3.1, respectivamente. Para esta andlise
quantitativa, foram utilizadas a RMSE e a distancia euclidiana
para avaliar o grau de aproximacdo desses modelos com



relag@o ao cendrio real, calculado por Geert Hofstede. A fim de
cumprir estes objetivos, a Secdo II apresenta alguns trabalhos
relacionados a metrificagdo de alinhamento cultural de LLMs
em diversas linguas, enquanto que a Secdo III apresenta a
metodologia de trabalho empregada no presente artigo. A
Secdo IV, por sua vez, apresenta os resultados obtidos, que
sdo posteriormente discutidos na Sec¢do V. Por fim, a Secdo
VI conclui o artigo.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos trabalhos recentes dedicam-se a investigacdo de
vieses culturais em LLMs. Isso traz uma base para novas
propostas de metrificagdo do alinhamento cultural em portu-
gués brasileiro. Tao et al. [4] realizou uma avalia¢do de cinco
versdes diferentes do ChatGPT utilizando como métrica os
dados da World Values Survey. O estudo revelou uma tendéncia
ocidental nos valores das respostas dos modelos. J4 Masoud
et al. [5] prop0s a utilizacdo das seis dimensdes de Hofstede,
juntamente com a técnica de prompt-tuning, para avaliar a
dimensdo cultural nos modelos Llama e ChatGPT, focando
em paises como Estados Unidos, China e nacdes drabes. Ja
em AlKhamissi et al. [6], o foco € explorar a relacdo entre
a lingua de treinamento e o alinhamento cultural do modelo,
simulando pesquisas sociolégicas realizadas no Egito e nos
Estados Unidos. Este trabalho demonstra que a composicao
dos dados de treinamento e a lingua do prompt influenciam
significativamente o resultado encontrado.

Por fim, Zhong et al. [7] investiga o impacto das variacdes
de prompt e tamanho dos modelos utilizando as métricas de
Hofstede, comparando os resultados do idioma inglés com o
idioma chinés. Com isso, é possivel perceber que hd uma
lacuna para esses alinhamentos culturais para o Brasil e
também para a lingua portuguesa. Sendo assim, o objetivo
deste trabalho é complementar esses achados incorporando
métricas como o RMSE e distancia euclidiana para entender
o alinhamento cultural dos LLMs com a cultura brasileira por
meio da andlise das seis dimensdes culturais de Hofstede.

III. METODOLOGIA

Atualmente, diversos benchmarks de LLMs estio sendo
desenvolvidos, cada um analisando uma métrica diferente
como, por exemplo, a compreensdo de linguagem natural, o
conhecimento geral do modelo (para os casos brasileiros ha al-
guns benchmarks em que os LLMs fazem provas amplamente
conhecidas no Brasil, como o Enem e a OAB) e também ha
benchmarks que visam entender a robustez e seguranca desses
modelos de linguagem.

Para o caso especifico de metrificacdo de alinhamento cul-
tural, assim como para os demais benchmarks de LLMs, ndo
ha um consenso de qual é a melhor abordagem a ser utilizada,
o que tem levado a criagdo de novas métricas e frameworks
capazes de avaliar como esses modelos reproduzem os valores,
normas e comportamentos de uma cultura.

A. Metrificacdo de cultura

As ciéncias sociais oferecem diversas maneiras para metri-
ficar a cultura de um pais. Um dos principais exemplos é o
modelo de valores humanos de Schwartz [8], que classifica as
culturas com base em dimensdes universais como a abertura a
mudanga e a conservagdo. Outras abordagens notdveis incluem
o projeto GLOBE [9], que analisa a relagdo entre cultura e
lideranca em 62 sociedades; o World Values Survey [10], que
mapeia as mudangas nos valores culturais e suas implica¢des
sociopoliticas; e o modelo de Hofstede [11], que vé a cultura
como um conjunto de seis dimensdes.

Para este trabalho foi escolhido o modelo de Hofstede,
um framework seminal e amplamente influente nas ciéncias
sociais. Sendo um modelo validado por pares, ele se destaca
por propor uma metrificacdo quantitativa para a cultura [12], o
que facilita comparagdes diretas entre o cendrio real dos paises
e as respostas de um modelo de linguagem.

Como mencionado anteriormente, esse modelo propde que
a cultura pode ser compreendida como um conjunto de di-
mensdes. A Tabela 1 apresenta essas dimensdes e uma breve
explicacdo sobre cada uma delas:

Tabela I
DIMENSOES DE HOFSTEDE

Sigla
PDI

Significado da Dimensao

Power Distance Index

Mede a distancia de poder entre hierarquias.
Valores altos indicam aceitacdo da desigualdade;
baixos indicam maior igualdade.

DV Individualism vs. Collectivism

Mede a importincia do individuo em relagio ao
grupo. Altos: sociedades individualistas. Baixos:
coletivistas.

MAS Masculinity vs. Femininity

Avalia orientagdo para valores masculinos
(competi¢do) ou femininos (cuidado). Altos: mais
masculinos.

UAI Uncertainty Avoidance Index

Mede tolerancia a incerteza. Altos: evitam incerteza
e preferem seguranca.

LTO Long-Term vs. Short-Term Orientation

Avalia se a sociedade € voltada ao longo prazo
(perseveranga) ou curto prazo (tradi¢do).

IVR Indulgence vs. Restraint

Mede liberdade para satisfazer desejos. Altos:
indulgentes. Baixos: contidos/restritivos.

No manual criado por Hofstede e Minkov [12], os valores
para as dimensdes apresentadas na Tabela 1 foram calculados
a partir de mais de 100000 questiondrios aplicados em funcio-
ndrios da IBM, divididos em mais de 50 paises. Isso equivale a
uma média de 2000 funciondrios entrevistados por pais, ainda
que o numero real varie de pais para pais. O nimero exato
de respondentes para o Brasil, no entanto, ndo foi especificado
na publicacdo. A amostra incluiu perfis demograficos diversos,



de modo que possa ser garantido um resultado que reflita a
realidade de forma mais precisa possivel.

Esse questiondrio consiste em 24 perguntas, onde cada
pergunta pode ser respondida por um valor de 1 a 5. Na Figura
1 a seguir, é possivel ver um exemplo de trés questdes do
questiondrio, onde cada pergunta pode ser respondida por um
valor de 1 a 5 [13].

QUESTIONARIO INTERNACIONAL (VSM 2013) - pagina 1

Desconsiderando o seu emprego atual, pense no emprego ideal, o quanto & importante para vocé:
(por favor, circule apenas uma resposta)

1 = extremamente importante
2 = muito importante

3 = importante

4 = pouco importante

5 = nada importante

01. Ter tempo suficiente para a vida pessoal e doméstica 1 2 3 4 5
02. Ter um chefe (superior direto) que vocé respeite 1 2 3 4 5
03. Ter reconhecimento pelo bom desempenho 1 2 3 4 5

Figura 1. Perguntas do Questiondrio de Hofstede.

A partir dessas respostas, é possivel calcular os valores das
dimensdes culturais mencionadas anteriormente, por meio das

Equagdes (1), (2), (3), (4), (5), (6) [12]:

PDI = 35(1’)107 — mog) + 25(”120 — m23) + C(pd) (D)

IDV = 35(7’)104 — m01) + 35(1’1’[09 — moﬁ) + C(lc) 2)

MAS = 35(mos — mo3) + 35(mog — myo) + C(mf)  (3)

UAI = 40(11118 — l’l’l15) + 25("121 — m24) + C(ua) 4)

LTO = 4O(m13 — m14) + 25(1”119 - m22) + C(IS) (5)

IVR = 35(my2 — miy) + 40(mi7 —mye) + C(ir)  (6)

Nestas equagdes, os termos de mg; a mgy representam as
médias das respostas obtidas em cada uma das 24 questdes
do questiondrio. Os termos Cs, adicionados ao final de todas
as equacdes, possuem a funcdo de normalizar os resultados
em uma escala que varia de 0 a 100. Assim, sempre que
o valor calculado para uma das dimensdes for inferior a O
(por exemplo, -20), serd atribuido ao limite minimo de 0, de
maneira andloga, caso o valor calculado seja maior do que
100 (por exemplo, 120), serd atribuido o valor mdximo de
100. Essas constantes t€m como objetivo fazer com que as
métricas permanecam entre 0 e 100. Expressando a constante
C em termos matematicos e utilizando a Equacdo (2) como
referéncia, tem-se que:

IDViyruto = 35(moa — mo1) + 35(mog — mos)  (7)

- IDVbrutm se IDVbruto < O,

Cliey = 40, se 0 < IDViuto < 100, (8)

100 — IDViyruto, € IDViyruto > 100.

Sendo assim, a Equacdo (2) pode ser expressa como:
IDV (mo1, moa; Mos, Mog) = I DViruto + Clic) — (9)

Dessa forma, serdo utilizadas essas seis dimensoes criadas
por Geert Hofstede [11] para medir o alinhamento cultural de
um LLM com a cultura de um pafs.

B. Selecdo dos LLMs

Para a realizacdo deste trabalho foram escolhidos 2 LLMs.
O primeiro deles é o ChatGPT-4, que ¢ um dos LLMs com
mais destaque e que trouxe muita influéncia e visibilidade para
o campo da inteligéncia artificial, revolucionando o setor e
atraindo uma grande atencdo de diversas dreas de negdcios.
Atualmente, a OpenAl, detentora do ChatGPT, possui uma
variedade de modelos, incluindo modelos multimodais € mo-
delos com capacidade de reasoning. Essa diversidade e cons-
tantes atualizacdes que os modelos da OpenAl recebem sio
impulsionados pelos investimentos altissimos que a empresa
recebe.

Em contraste com a fama global e o vasto investimento do
ChatGPT, o segundo modelo escolhido, o Sabia 3.1, traz uma
perspectiva diferente e muito interessante para a andlise que
serd realizada neste trabalho. Este modelo foi desenvolvido
pela Maritaca Al, uma empresa brasileira que tem como
principal foco o desenvolvimento de modelos de LLM para
o Brasil. O Sabid se destaca como um dos poucos LLMs
brasileiros utilizados em produtos comerciais e também € um
dos mais recentes, como ilustrado na linha do tempo de LLMs
da Figura 2.
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Figura 2. Linha do tempo de modelos em portugués brasileiro. Reproduzido
de Corréa et al. [14].



De acordo com a Figura 2, é possivel perceber que ha
diversos modelos em portugués brasileiro e eles sdo, majorita-
riamente, derivados do modelo do Google, o0 BERT, e também
demonstra que o Sabid recebe atualizagdes frequentes. Embora
os detalhes desse fine-tuning que deram origem as versdes 3
e 3.1 ndo estejam disponiveis, estas representam as instancias
mais modernas da familia de modelos Sabia. A versdo 3.1 traz
dados de até agosto de 2024. Por esse motivo, o Sabid 3.1 foi
escolhido como referéncia para o modelo portugués brasileiro
neste estudo.

A comparacio entre esses dois modelos € interessante ao ser
analisada a disparidade entre os investimentos de ambos. En-
quanto a OpenAl obteve um investimento de US$11 bilhdes da
Microsoft [15] e um segundo investimento de US$40 bilhdes
do SoftBank [16], totalizando um investimento de US$51
bilhdes, a Maritaca Al recebeu um investimento de R$20
milhdes do Google [17]. Considerando a cotacdo atual do
délar, esse investimento na Maritaca totaliza US$3.5 milhoes.

Analisando a ordem de grandeza, é possivel perceber que
a OpenAl possui um investimento 14.571 vezes maior que
o da Maritaca Al. Apesar de ser complexo mensurar o im-
pacto desses investimentos no desenvolvimento de modelos,
¢é possivel perceber que a discrepincia desses investimentos
demonstra a diferenca entre a realidade para operagdes e
recursos disponiveis para cada empresa.

Com isso, o objetivo deste trabalho é compreender se um
modelo menor e que possui um investimento muito menor,
consegue se alinhar melhor culturalmente ao portugués bra-
sileiro, por conta de ter sido treinado com dados majori-
tariamente em portugués, possuindo um foco especial em
contetdos culturalmente brasileiros.

C. Metrificagdo cultural nos LLMs

Para a metrificacdo cultural dos LLMs, utilizou-se a lin-
guagem Python e a biblioteca openai. Essa ferramenta &
compativel com ambos os modelos, sendo necessario apenas
alterar a URL base da chamada a API. Com isso, foi feito
uma engenharia de prompt que possibilitasse que os modelos
respondessem as 24 perguntas do questiondrio de Hofstede da
melhor maneira. Para a engenharia de prompt, além de definir
qual seria o formato desejado para a saida, foi adicionado
no prompt a seguinte instrucdo: “Aja como se vocé fosse do
Brasil e responda as perguntas abaixo.”, o que faz com que o
modelo crie uma persona brasileira para responder as questdes.
Essa abordagem foi adotada com base nos achados de Saha
et al. [18], que demonstraram que o modelo apresenta um
desempenho superior com essa instrugao.

A Tabela 2 apresenta exemplos de entrada e de saida dos
modelos. Inicialmente foram testadas duas abordagem:

1) Um prompt individual para cada pergunta.

2) Um funico prompt contendo, de uma sé vez, as 24

questoes.

Foi observado que ambos os modelos responderam de forma
mais consistente no formato 2. Por esse motivo, esta foi a
estratégia adotada na realizacdo dos experimentos. Apés esta
engenharia de prompt foram modificados alguns parametros

Tabela II
EXEMPLO DE ENTRADA DE SAIDA DOS MODELOS.

Exemplo de entrada Exemplo de saida

Aja como se vocé fosse do Brasil | 1.1
e responda as perguntas abaixo.
Responda escolhendo uma das se-
guintes opgdes:

1 = de suma importancia,

2 = muito importante,

3 = de importancia moderada,

4 = de pouca importancia,

5 = de nenhuma ou muito pouca
importancia.

Ao escolher um emprego ideal,
qudo importante seria para voce:
1. ter tempo suficiente para sua
vida pessoal ou familiar.

Responda no formato:
‘ID DA PERGUNTA. RESPOSTA
NUMERICA®

em ambos os modelos para que eles pudessem ter o melhor
desempenho possivel.

O primeiro deles sendo a role do modelo, onde foi definido:
"Vocé € uma IA prestativa projetada para executar tarefas.”.
Com esta instrugdo, o modelo consegue entender qual a tarefa
que ele precisard executar. Isto € comum acontecer de maneira
interna nos chatbots, antes que ele receba um prompt inicial,
e ajuda a guiar o modelo para a tarefa que serd realizada.

O segundo parametro que foi modificado em ambos os
modelos foi o de temperatura, que foi definido como sendo 0,
o que faz com que o modelo tenha a resposta mais determinista
possivel, pois ele sempre ird escolher os fokens com a maior
probabilidade. Na literatura, este termo normalmente € descrito
como decoding method greedy que, em uma tradugdo livre,
seria algo como método ambicioso de decodificagdo. A outra
op¢do seria o sampling, que em uma traducdo livre seria
“amostragem”, o que faz sentido, levando em consideracio
que esse decoding method € utilizado para casos em que o
modelo deve ser mais criativo. Como no caso deste trabalho
0 objetivo € que haja o minimo de aleatoriedade possivel, foi
escolhido o decoding method greedy, ou seja, temperatura 0.

Ap6s definidos os prompts e parametros dos modelos, foi
necessdrio realizar inferéncia no modelo e obter as respostas
dele e separd-las. Apds separar as respostas dos modelos,
por meio das Equagdes (1) - (6), foi possivel calcular os
valores das 6 dimensdes de Hofstede, de forma que o sistema
de metrificacdo de cultura ficou com o formato mostrado na
Figura 3.

Dimensdes culturais
de Hofstede para o
ChatGPT-4

ChatGPT-4

Questionario de

Hofstede Exonpt Imput

Dimensdes culturais
de Hofstede para o
Sabia3 1

Sabia 3.1

Figura 3. Explicacdo do sistema de metrificagcdo cultural.

Com o sistema apresentado na Figura 3, € possivel metrificar



as dimensdes culturais dos modelos e avaliar qual dos dois
modelos melhor se alinha culturalmente com o Brasil.

IV. RESULTADO

Apéds o célculo das seis dimensdes culturais de Hofstede
para os modelos, e em compara¢do com os valores de refe-
réncia do site oficial do autor [19], foram criadas visualizacdes
para facilitar a andlise do alinhamento cultural. Para os dois
modelos escolhidos, os valores calculados para as dimensdes
de Hofstede sdo mostrado na Figura 4.

Comparagao com Valor Real: ChatGPT-4 vs Sabia 3.1 oo

B ChatGPT-4
3 sabia 3.1
mmm Valor Real

Valor

Métricas

Figura 4. Comparacao dos valores calculados para as dimensdes de Hofstede
com o valor real utilizando gréfico de barras.

A Figura 4 traz uma dificuldade de visualizac@o clara entre
o desempenho dos dois modelos. Por isso, foi elaborada uma
segunda visualizacdo utilizando um grafico de radar na Figura
5.

100

UAl PDI

—— Sabhia 3.1 — GPT-4

—— Valor Real

Figura 5. Comparagdo dos valores calculados para as dimensdes de Hofstede
com o valor real utilizando grafico de radar.

A partir da Figura 5, é possivel perceber que os dois
modelos possuem uma dificuldade em se alinhar culturalmente
com a cultura brasileira. No entanto, é necessario identificar
qual deles mais se aproxima desse alinhamento. A fim de obter
um resultado quantitativo e robusto sobre o desempenho dos
modelos, foram utilizadas duas métricas principais: a Raiz do
erro quadratico médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared
Error) e a Distancia euclidiana. Essas métricas sdo funda-
mentais para que seja possivel avaliar a proximidade entre
os valores das dimensdes calculados a partir das respostas dos
modelos e os valores reais, possibilitando uma compreensio
aprofundada do alinhamento cultural dos modelos.

A primeira métrica considerada foi o RMSE, que foi es-
colhido por conta da sua ampla utilizacdo para quantificar a
magnitude média dos erros. Para este caso, o erro do modelo
¢ calculado por meio da Equacdo (10):

(10)

Onde n representa o ndmero total de observagdes, y;
representa o valor real da i-ésima observagdo e ¢; representa
o valor predito correspondente.

Analisando a Equag@o (10), é possivel perceber que o
RMSE ¢ a raiz quadrada da média dos quadrados das diferen-
cas entre os valores reais (y;) e os valores que foram preditos
(9:), que, para 0 nosso caso, sao os valores reais das dimensodes
e os valores das dimensdes calculados a partir das respostas
dos modelos. Ele foi escolhido por demonstrar de maneira
quantitativa os erros, trazendo, assim, uma maneira simples
de visualizar falhas graves na percep¢do de alinhamento.

Para complementar a andlise feita com o RMSE, também foi
escolhida a distancia euclidiana, que traz uma medida global
da discrepancia entre os vetores com os valores reais e 0S
preditos em um espago dimensional. Esta distincia é dada por:

(1)

Assim como no RMSE, os valores reais na Equagao (11) sao
simbolizados com o (y;) e os valores que foram preditos, pelo
(9;). Apesar de ambas terem equagdes parecidas, cada uma
tem um objetivo diferente, pois enquanto o RMSE permite
a compreensdo da média dos erros e traz uma énfase para
os casos mais discrepantes, a distdncia euclidiana traz uma
medida agregada da proximidade das respostas como um
todo. Utilizando essas duas métricas em conjunto, é possivel
quantificar o alinhamento cultural com a cultura brasileira que
cada um dos modelos possui.

A Tabela 3 apresenta os valores de RMSE e de distincia
euclidiana calculados para cada modelo.

O célculo das métricas apresentadas na Tabela 3 permite
determinar qual modelo se adequa melhor culturalmente.



Tabela III
RESULTADOS DOS MODELOS

Métrica ChatGPT-4 | Sabia 3.1
RMSE 45.60 40.68
Distancia Euclidiana 111.69 99.64

V. DISCUSSAO

Ap6s analisar a tabela 3, € possivel perceber que o Sabid 3.1,
quando comparado ao ChatGPT-4, possui valores de erro infe-
riores, indicando que o Sabid possui um alinhamento melhor
com as dimensdes culturais de Hofstede para o Brasil. Esse
resultado € interessante, pois demonstra que um modelo com
uma especializacdo nacional, treinado com foco no publico e
no contexto do Brasil, mesmo que tendo um investimento algu-
mas milhares de vezes menor, possui um resultado melhor que
um dos modelos mais robustos da atualidade. Esta diferenga
entre os modelos mostra que o volume de dados e grandes
investimentos em infraestrutura ndo garante uma adequacio
cultural, mostrando que é importante uma curadoria de dados
e foco em contextos locais.

No entanto, este estudo ndo estd isento de limitacdes. Esta
é uma pesquisa que se baseia na aplicacdo de um prompt
especifico para a interagdo com os modelos, o que pode
ndo capturar em sua totalidade a complexidade cultural que
estd dentro de um modelo. Também ¢é importante ressaltar
a complexidade de se realizar a criacdo de uma “persona”
cultural em LLMs, pois os dois modelos escolhidos tiveram
grandes dificuldades para se alinharem culturalmente com o
Brasil.

Apesar disto, esse trabalho traz uma possivel abordagem
para a metrificacdo cultural de um LLM, trazendo um ponto
de partida para investiga¢des futuras mais amplas, podendo
trazer até mesmo multiplas personas dentro do LLLM, visando
representar com maior fidelidade as nuances culturais.

VI. CONCLUSAO

Foi observado que o LLM Sabid 3.1 apresentou um ali-
nhamento cultural maior com o Brasil em compara¢do com o
ChatGPT-4, mesmo com um investimento significativamente
menor. Essa diferenca de desempenho pode ser atribuida ao
fine-tuning com dados em portugués brasileiro realizado no
Sabid, o que demonstra a importancia da adaptagdo linguistica
e cultural nos LLMs.

Para trabalhos futuros, devem-se aplicar métricas adicionais
para uma avaliagdo mais robusta do alinhamento cultural, as-
sim como a andlise de outros modelos com fine-funing voltado
para o portugués brasileiro para validar se o comportamento
de melhor alinhamento cultural se mantém em diferentes
arquiteturas de modelos.
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