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Abstract

Large Language Models (LLMs) have advanced rapidly, demonstrating remar-

kable capabilities in natural language understanding and generation. Howe-

ver, their tendency to “hallucinate” information represents a critical challenge

for their professional adoption. This work surveys contemporary hallucination

mitigation methods in LLMs, classifying them into distinct categories through a

systematic literature review. Based on code availability for replication, four re-

presentative techniques (KCA, ICD, Wiki-Chat, RepE) were selected for empirical

analysis on a single base model, the Llama2 7b. Evaluations using question-

answering benchmarks and textual similarity metrics revealed variable perfor-

mance: KCA excelled in question-answering tasks, WikiChat achieved the best

results in token-matching metrics like ROUGE, and ICD demonstrated superi-

ority in semantic precision. It is concluded that the effectiveness of mitigation

methods depends on the task and evaluation metric, underlining the absence of

a universal solution and the importance of a multifaceted approach.

Keywords: Large language models, mitigation of hallucinations, natural lan-

guage processing, comparative analysis, machine learning, systematic review of

literature.
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Resumo

Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) avançaram rapidamente, de-

monstrando capacidades notáveis em compreensão e geração de linguagem na-

tural. Contudo, sua tendência a “alucinar” informações representa um desafio

crítico para sua adoção profissional. Este trabalho investiga e separa métodos

contemporâneos de mitigação de alucinações em LLMs por meio de uma revisão

sistemática da literatura, classificando-os em categorias distintas. Com base na

disponibilidade de código para replicação, quatro técnicas representativas (KCA,

ICD, Wiki-Chat, RepE) foram selecionadas para uma análise empírica sobre uma

base de modelo unificada, o Llama2 7b. As avaliações, utilizando benchmarks de

perguntas e respostas e medidas de similaridade textual, revelaram um desem-

penho variável. KCA destacou-se em tarefas de perguntas e respostas, WikiChat

obteve os melhores resultados em medidas de correspondência de tokens como

ROUGE, e ICD demonstrou superioridade em precisão semântica. Conclui-se

que a eficácia dos métodos de mitigação depende da tarefa e da medida de avali-

ação, sublinhando a ausência de uma solução universal e a importância de uma

abordagem multifacetada.

Palavras-chave: Modelos de linguagem de grande escala, mitigação de aluci-

nações, processamento de linguagem natural, análise comparativa, aprendizado

de máquina, revisão sistemática da literatura.
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CAPÍTULO

1
Introdução

O amplo acesso aos modelos de linguagem de grande escala (LLMs) iniciou-se

com o lançamento público em 2019 do GPT-2 (Generative Pre-trained Transfor-

mer) da OpenAI, que demonstrou seu potencial para várias tarefas linguísticas.

Modelos subsequentes viram avanços significativos em capacidade e utilidade

[3, 4], culminando no GPT-3. Este modelo mais potente ajudou a popularizar

as aplicações de LLMs em diversas áreas, como programação de computadores

[5, 6], atendimento ao cliente [7, 8] e criação de conteúdo [9, 10].

Conforme a adoção desses modelos foi crescendo, sua aplicação deixou de ser

puramente experimental para se tornar parte integrante de indústrias e serviços,

desde áreas de relativo baixo risco como desenvolvimento de software e análise

financeira [11] até áreas de extremo risco como assistência médica [12, 13] e

treinamento cirúrgico [14]. Entretanto, existe um obstáculo titânico para a ade-

são de LLMs na área profissional: a tendência dos modelos “alucinarem”, ou

seja, produzir conteúdo incoerente ou factualmente incorreto. Isso ocorre de-

vido à natureza do funcionamento intrínseco desses geradores, pois as respostas

entregues são baseadas em padrões encontrados nos dados em que foram treina-

dos, sem uma compreensão verdadeira do conteúdo ou da realidade. Isso pode

resultar em erros que variam de simples inconvenientes a falhas críticas com

consequências graves.
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A literatura apresenta um leque de estratégias de mitigação, que frequen-

temente combinam técnicas para aprimorar a confiabilidade, a robustez e o ali-

nhamento [15, 16, 17, 18]. Contudo, o problema permanece como um desafio em

aberto, para o qual ainda não há uma solução universal. Esta realidade funda-

menta a hipótese do presente estudo: a de que a eficácia de uma dada estratégia

de mitigação é dependente do contexto, apresentando variações significativas em

função da tarefa específica, do domínio de aplicação e das métricas de avaliação

empregadas.

1.1 Objetivos

O objetivo principal desta pesquisa é analisar comparativa e taxonomicamente

métodos de mitigação de alucinações em modelos de linguagem de grande escala

(LLMs). Com isso, busca-se aprofundar a compreensão acerca da adequação e

da eficácia de cada estratégia em variados contextos de aplicação.

1.1.1 Objetivos Secundários

Para alcançar o objetivo principal, os seguintes objetivos secundários são de-

finidos:

1. Realizar uma Revisão Sistemática da Literatura: Identificar, categorizar

taxonomicamente e analisar criticamente os métodos de mitigação de aluci-

nações em LLMs publicados entre 2021 e 2025, culminando na seleção de

um subconjunto representativo de abordagens para avaliação prática com

base em critérios de relevância e reprodutibilidade;

2. Conduzir uma análise comparativa de desempenho: Avaliar experimen-

talmente a eficácia dos métodos de mitigação selecionados, por meio de sua

implementação e execução em cenários controlados com benchmarks pa-

dronizados, a fim de interpretar os resultados, discutir suas implicações

práticas e prover um discernimento sobre as potencialidades e limitações

de cada abordagem.

A análise comparativa revela que a eficácia dos métodos de mitigação de aluci-

nações é altamente dependente do cenário de avaliação. Observou-se que certas
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estratégias, como a otimização de modelo, geram ganhos substanciais de acurá-

cia em tarefas de raciocínio e resposta a perguntas. Em contrapartida, outras

abordagens, como o uso de conhecimento externo ou o aprimoramento da infe-

rência, mostram-se superiores em métricas de correspondência lexical e precisão

semântica, respectivamente. Tais resultados indicam a inexistência de uma so-

lução universal, reforçando a necessidade de alinhar a estratégia de mitigação à

aplicação desejada.

As principais contribuições desta dissertação residem no mapeamento e na

categorização sistemática das abordagens recentes para mitigação de alucina-

ções, bem como em uma análise quantitativa que evidencia o desempenho di-

ferencial dessas estratégias em cenários diversos. Tais achados oferecem um

panorama atualizado do campo, fornecendo subsídios para a escolha fundamen-

tada de técnicas e indicando direções promissoras para pesquisas futuras.

Este trabalho organiza-se da seguinte maneira: o Capítulo 2 apresenta a fun-

damentação teórica, enquanto o Capítulo 3 discute os trabalhos correlatos de

avaliação. O Capítulo 4 descreve a metodologia comparativa adotada, sendo os

resultados detalhados no Capítulo 5. Por fim, o Capítulo 6 expõe as conclusões,

as contribuições deste estudo e os direcionamentos para pesquisas futuras.
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CAPÍTULO

2
Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta os fundamentos teóricos necessários ao entendimento

do fenômeno de alucinação em modelos de linguagem de grande escala (LLMs),

assim como as metodologias para sua identificação, análise e mitigação.

A fundamentação teórica deste trabalho organiza-se da seguinte maneira: a

Seção 2.1 esclarece a definição do tipo de modelo focalizado neste estudo; a Se-

ção 2.2 delineia brevemente os tipos de alucinações observadas nesses modelos;

a Seção 2.2.1 revisa a literatura sobre os principais fatores causais do fenômeno;

a Seção 2.3 examina as opções para identificar tais adversidades; a Seção 2.4,

que constitui o enfoque principal deste trabalho, explora métodos e estratégias de

mitigação e suas origens; por fim, a Seção 2.5 apresenta um resumo dos pontos

principais.

2.1 Introdução aos Modelos de Linguagem de Grande

Escala e sua Arquitetura

Preliminarmente à especificação do que é um LLM, torna-se imprescindível

compreender a arquitetura Transformer, que serve como alicerce para a vasta

maioria desses modelos. O desenvolvimento desta tecnologia iniciou-se com o

conceito de soft-alignment, introduzido por Bahdanau et al. em “Neural Machine
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Translation by Jointly Learning to Align and Translate” [19]. Este mecanismo

permite que um sistema se concentre em diferentes partes de uma sequência

de entrada, superando assim as limitações dos vetores contextuais de dimen-

são fixa, especialmente em sentenças longas. Essa inovação foi um precursor

direto do moderno mecanismo de atenção, que permite às redes neurais pon-

derar dinamicamente a importância de diferentes palavras na entrada. Ao se

concentrar nos elementos mais relevantes durante o processamento da informa-

ção, esta abordagem evita a perda de informação vista em modelos mais antigos,

que tentavam comprimir sentenças inteiras em um único vetor de tamanho fixo

[20, 21].

A partir desses fundamentos, Vaswani et al. [22] introduziram o transfor-

mer, uma arquitetura baseada inteiramente em mecanismos de atenção. Um

componente-chave é a Scaled Dot-Product Attention, que permite ao modelo pro-

cessar todas as partes da entrada em paralelo, capturando eficientemente as

dependências de longo alcance. Sua formulação matemática é:

Atenção(Q,K,V ) = softmax

(
QK⊤
√

dk

)
V (2.1)

A entrada é representada por três matrizes: Consultas (Queries, Q), Chaves

(Keys, K) e Valores (Values, V ). O modelo calcula os escores de atenção realizando

o produto escalar entre as matrizes de Consultas e Chaves, escalona o resultado

pela raiz quadrada da dimensão da chave (dk) para estabilizar o treinamento e

aplica uma função softmax para obter os pesos. Esses pesos são então aplicados

à matriz de Valores para produzir a saída. Isso permite ao modelo ponderar a

importância de diferentes palavras ao processar uma sequência.

O design fundamental do transformer foi adaptado em três configurações ar-

quitetônicas principais, cada uma projetada para categorias distintas de tarefas

de NLP (Natural Language Processing):

• Modelos somente com codificador (Encoder-only): São ideais para tarefas

que exigem uma compreensão profunda do texto de entrada, como classifi-

cação e análise de sentimentos. Processam toda a sequência de entrada de

uma só vez para criar representações contextuais ricas [23].

• Modelos somente com decodificador (Decoder-only): São utilizados para a

geração de texto. Operam de forma sequencial, gerando um token de cada
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vez com base nos tokens que o precederam. Este processo autorregressivo

é o que lhes permite escrever sentenças e parágrafos coerentes [24].

• Modelos codificador-decodificador (Encoder-decoder): São empregados em

tarefas de sequência a sequência, como tradução automática ou sumariza-

ção. O codificador processa o texto de entrada, e o decodificador gera o texto

de saída com base na compreensão do codificador [25].

O pilar fundamental destas configurações é um empilhamento de camadas

idênticas, cada uma construída a partir de duas subcamadas primárias. A

primeira é o mecanismo de auto-atenção de múltiplas cabeças (multi-head self-

attention), que permite ao modelo ponderar a importância das palavras ao exe-

cutar o processo de atenção em paralelo, onde cada “cabeça” (head) captura

diferentes tipos de relações contextuais. A segunda parte é a rede neural de

alimentação direta (feed-forward network), que adiciona complexidade e profun-

didade ao aplicar transformações não lineares adicionais de forma independente

à representação de cada token, conforme ilustrado na Figura 2.1. De forma

crucial, ambas as subcamadas são envoltas por uma conexão residual e uma

normalização de camada; esta estrutura é vital para o treinamento estável de

arquiteturas profundas, pois facilita o fluxo de gradiente e previne a degradação

do sinal [22, 25].
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Figura 2.1: Representação visual da rede feed-forward.

A partir desses rudimentos, pode-se adentrar nos tipos de paradigmas de

aprendizado, onde cada variação oferece uma nova forma de “ensinar”. O apren-

dizado supervisionado, por exemplo, é caracterizado pelo uso de exemplos ro-

tulados como dados de treinamento, permitindo que o modelo faça previsões

para pontos não vistos anteriormente. Esta abordagem é comum em proble-

mas de classificação, regressão e ranking, como o caso da detecção de spam.

Já no aprendizado não supervisionado, o modelo é treinado apenas com dados

não rotulados, o que pode dificultar a avaliação quantitativa do desempenho

em tarefas como agrupamento e redução de dimensionalidade. O aprendizado

semi-supervisionado, por sua vez, combina dados rotulados e não rotulados no

treinamento [26], que visa aproveitar a distribuição dos dados não rotulados

para melhorar o desempenho do modelo, especialmente em situações onde obter

rotulações é custoso. Esse método é aplicável a uma variedade de problemas, in-

cluindo classificação, regressão e ranking. Por fim, o aprendizado por reforço se

distingue por sua interação ativa com o ambiente, onde o modelo, através de ten-

tativa e erro, busca maximizar uma recompensa ao longo do tempo. Essa aborda-

gem é marcada pelo dilema entre explorar novas ações para ganhar informação

ou explorar o conhecimento já adquirido, sem feedback direto de recompensas a
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longo prazo [27].

Adições metodológicas mais recentes como o aprendizado com poucos exem-

plos (few-shot learning), demonstram a capacidade destes de assimilar tarefas es-

pecíficas com uma quantidade limitada de dados. A eficácia do aprendizado com

poucos exemplos em modelos de linguagem avançados deriva da pré-aprendizagem

abrangente sobre extensos conjuntos de dados, que equipam o modelo com um

conhecimento profundo sobre linguagem, gramática e contextos variados. Essa

base de conhecimento prévio, aliada à arquitetura de atenção, permite ao mo-

delo focar em elementos-chave dos exemplos fornecidos para inferir e generalizar

para novas tarefas com precisão; durante o processo, a capacidade de interpola-

ção do modelo facilita a geração de respostas adequadas ao contexto a partir de

um número limitado de dados, ao utilizar o entendimento contextual e da aten-

ção seletiva para adaptar-se rapidamente a novos desafios sem a necessidade de

extensivo re-treinamento [28].

Com os fundamentos em mente, podemos formular uma definição formal para

um LLM, entendendo-os como modelos avançados de aprendizado de máquina,

elaborados a partir de redes neurais profundas, com a capacidade de realizar ati-

vidades relacionadas a NLP [29]. E tendo em vista que, como dito anteriormente,

grande parte se baseia na arquitetura transformer, pode-se refinar o conceito

com base em alguns fatores que, de acordo com Thimira Amaratunga [30] são:

número de parâmetros, escala de dados, capacidade computacional e adaptação

de tarefas.

O número de parâmetros em um LLM serve como um indicador chave de sua

capacidade de compreensão e geração de linguagem natural. Quanto maior o

número de parâmetros, mais complexas são as relações e padrões que o modelo

pode aprender, permitindo aumentar a performance em tarefas de NLP. Esta

correlação entre tamanho e capacidade foi destacada por Brown et al [28] que

mostram como aumentos significativos no número de parâmetros melhoram a

fluência, a precisão e a relevância das respostas geradas por esses modelos [30].

Igualmente crítico é a escala de dados para treinamento, os modelos mais no-

tórios como GPT, Falcon e Gemini são treinados com corpus textuais contendo

centenas de bilhões a trilhões de tokens, abrangendo uma ampla gama de tópicos

e estilos de linguagem [31, 32, 33]. Isso não só permite que o modelo aprenda

uma diversidade de conceitos e contextos, mas também o habilita a gerar respos-
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tas e conteúdo que são relevantes para uma variedade de entradas [34].

A capacidade computacional necessária para treinar e operar modelos LLM é

substancial, o treinamento desses modelos exige acesso a recursos computacio-

nais de alto desempenho, incluindo GPUs (Unidades de Processamento Gráfico)

especializadas e TPUs (Unidade de Processamento de Tensor). A escalabilidade

do poder computacional tem sido um desafio constante para a pesquisa e desen-

volvimento de LLMs, com inovações na eficiência de treinamento e otimizações de

hardware sendo cruciais para avanços na área. Esta necessidade de alto poder

computacional é destacada na literatura e aponta para a crescente demanda por

infraestruturas computacionais mais eficientes [35].

Por fim temos a adaptação de tarefas, ou como é melhor conhecido, fine-

tuning, que permite que esses modelos sejam finamente ajustados para desempe-

nhar tarefas específicas de NLP com elevada precisão. Após o treinamento inicial

em grandes conjuntos de dados, os LLMs podem ser adaptados a tarefas particu-

lares através de técnicas de fine-tuning, onde são expostos a um conjunto menor

de dados específicos da tarefa. Essa abordagem tem mostrado sucesso em me-

lhorar significativamente o desempenho do modelo em tarefas como compreensão

de texto, geração de linguagem e tradução automática [33, 36].

Essas características predominam em uma parte considerável de Modelos de

Linguagem de Grande Escala (LLMs) modernas, enquanto as abordagens anteri-

ores utilizavam-se de modelos como redes neurais recorrentes (RNN), caracteri-

zadas por sua estrutura projetada para o reconhecimento de sequências, como

texto ou sinais de fala, através de conexões que se estendem ao longo do tempo,

as quais alimentam o passo temporal seguinte em vez de uma camada concor-

rente [37].

2.2 Definição e Caracterização de Alucinação

Um dos maiores obstáculos para a adoção ampla, tanto em áreas de maior

risco, quanto em uso pessoal de LLMs é indubitavelmente a presença de “aluci-

nações”, uma antonomásia para imprecisões do modelo [38], que possui diversas

variações de como elas se manifestam. Entretanto, todas elas seguem o mesmo

princípio fundamental: a falta de aderência à realidade [39], que, por consequên-

cia, traz diversas ramificações, desde operações matemáticas imprecisas [40] até
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informações médicas inverídicas [41].

Baseado no estudo “Siren’s Song in the AI Ocean: A Survey on Hallucination in

Large Language Models” [42] é possível delinear três tipos distintos de alucina-

ções de LLMs:

1. Alucinação Conflitante com a Entrada: Manifesta-se quando há divergência

entre o conteúdo gerado pelos LLMs e o input (entrada) do usuário. Essa dis-

crepância geralmente resulta de um mal-entendido das intenções do usuá-

rio ou de um desalinhamento entre as instruções da tarefa e a saída real.

Um exemplo é a alteração de informações críticas em uma tarefa de resumo,

na qual o LLM modifica detalhes essenciais (como nomes ou eventos) que

divergem da entrada original;

2. Alucinação Conflitante com o Contexto: A segunda categoria surge em ce-

nários onde os LLMs produzem conteúdo que é internamente inconsistente

ou contraditório. Este problema é predominantemente devido às limitações

do modelo em manter uma memória de longo prazo coerente, identificar e

preservar com precisão o contexto ao longo de interações ou documentos

extensos;

3. Alucinação Conflitante com Fatos: Ocorre quando os modelos de lingua-

gem geram informações que contrariam o conhecimento factual estabelecido

[38]. Este tipo de alucinação é particularmente perigoso, pois pode induzir

os usuários com informações aparentemente plausíveis, mas incorretas.

Essa caracterização das diferentes manifestações de alucinações é crucial

para desenvolver estratégias de mitigação específicas. Isso implica adaptar téc-

nicas de detecção e correção de erros a cada categoria, em detrimento de aborda-

gens genéricas. Por exemplo, a detecção de inconsistências entre input e output

é mais adequada a alucinações conflitantes com a entrada [43], ao passo que a

verificação de evidências externas pode ser mais eficaz contra alucinações confli-

tantes com fatos [44].

2.2.1 Causas e Mecanismos

A causa de tal fenômeno é uma miríade de fatores complexos, intricadamente

interligados, que se estendem desde a qualidade e diversidade do conjunto de
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dados até os intricados mecanismos internos dos modelos. Para compreender

plenamente as causas subjacentes que levam à ocorrência de alucinações, é es-

sencial desmembrar esta análise em componentes críticos: limitações na coleta

de dados, limitações no treinamento de dados, vieses modelares, sobreajustes

e a natureza intrinsecamente generativa do modelo, que, ao ser otimizado para

produzir a resposta mais estatisticamente provável, é compelido a construir uma

resposta mesmo quando não possui dados factuais para sustentá-la.

Limitações na Coleta de Dados

O treinamento de LLMs depende crucialmente da qualidade, diversidade e re-

presentatividade dos dados do dataset. Essas qualidades são frequentemente

comprometidas em repositórios sem curadoria, como os provenientes de Web-

Crawlers, ferramentas automatizadas que coletam informações de páginas web

em grande escala. Embora eficientes na agregação, essas técnicas podem intro-

duzir contaminação nos dados, resultando em grandes volumes de texto de baixa

qualidade. Nos melhores cenários, esse texto é apenas ininteligível ou irreconhe-

cível pelo vocabulário do modelo [45]; nos piores, pode incluir conteúdo ofensivo,

explícito ou inapropriado [46], comprometendo a integridade do treinamento.

Esses mesmos datasets podem também possuir duplicatas de dados, como

por exemplo um livro aparecer diversas vezes no mesmo banco de dados [47],

contendo o mesmo conteúdo. Além dos obstáculos já mencionados, outra li-

mitação significativa relatada na literatura são os problemas relacionados à con-

gruência entre as informações coletadas e seus usos pretendidos, os quais podem

afetar negativamente a acurácia das saídas geradas [48, 49].

Limitações durante o Treinamento

Mesmo com um bom dataset em mãos, isso pode não ser o suficiente, uma

vez que a eficácia do processo de treinamento também desempenha um papel

crítico na determinação da qualidade do modelo resultante. Durante essa fase,

várias limitações podem afetar adversamente o desempenho e a confiabilidade

dos LLMs devido ao processo de treinamento envolver várias etapas e técnicas,

cada uma com seu próprio conjunto de desafios e possíveis fontes de problemas.

Fine-tuning é um início apropriado para esse tópico, uma vez que é uma prá-

tica de treino de modelos extremamente comum no campo de processamento de
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linguagem natural e pode ser um desses pontos críticos no processo de treina-

mento que podem levar à geração de alucinações. Este processo consiste em que

um modelo pré-treinado, adaptado a uma tarefa específica, é treinado em dados

específicos da tarefa, envolvendo o ajuste de todos os parâmetros do modelo de

ponta a ponta, consumindo muito menos recursos do que o pré-treino inicial [50].

Apesar da eficiência, métodos como fine-tuning supervisionado podem aumentar

a probabilidade de alucinações, isto é atribuído a ligações causais inadequadas

entre o conjunto de dados de treino e as respostas do modelo, o que resulta na

geração de informações factualmente incorretas ou falsas [51].

Esse procedimento também pode levar a um subfenômeno da alucinação:

o esquecimento catastrófico, no qual um modelo “esquece” informações previ-

amente conhecidas. Tal falha compromete um aspecto crucial para “agentes

inteligentes”: a aprendizagem contínua, definida como a habilidade de aprender

sem descartar dados anteriores [52]. A correlação entre fine-tuning e esqueci-

mento é diretamente abordada no artigo “Fine-tuning Deep Pretrained Language

Models with Less Forgetting” [53]. Nele, uma análise centrada na variação da dis-

tância euclidiana entre os pesos do modelo (antes e após o ajuste fino) evidencia

uma fase inicial de recuperação de conhecimento, seguida por um aumento gra-

dual dessa distância, o que reflete o esquecimento conforme o modelo se adapta

à nova tarefa.

Além das questões de fine-tuning e esquecimento catastrófico, as estratégias

de decodificação em sistemas de geração de linguagem apresentam outra camada

de complexidade e limitação. O uso de KGs (grafos de conhecimento) em siste-

mas de geração de linguagem evidencia como a escolha entre a decodificação

gulosa e a amostragem top-k impacta diretamente na ocorrência de alucinações

[54]; a busca pela palavra mais provável na decodificação gulosa minimiza er-

ros, enquanto a variabilidade da amostragem top-k pode levar a fabricações não

fundamentadas no KG.

Outrossim, observações em pesquisas recentes, como no estudo TruthfulQA

[55], indicam uma tendência intrigante: nem sempre o aumento do tamanho dos

modelos de linguagem resulta em maior veracidade das respostas. Essa ten-

dência, que contrasta com a melhoria geral de desempenho em outras tarefas

de NLP associada a modelos maiores, sugere que em alguns casos, modelos de

maior escala podem gerar respostas que imitam inverdades ou exploram de forma
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adversária fraquezas específicas. Tal fenômeno aponta para uma complexidade

intrincada no treinamento de LLMs, onde a correlação entre o tamanho do mo-

delo e a fidelidade da informação não é linear, e escalonar o tamanho do modelo

não é uma panaceia para todos os desafios associados à geração de linguagem

natural [56].

Vieses Modelares

É comumente pressuposto que os vieses são exclusivamente decorrentes dos

conjuntos de dados nos quais os modelos são treinados. No entanto, as inclina-

ções incorporadas aos próprios algoritmos e as metodologias empregadas durante

o desenvolvimento também desempenham um papel significativo. Essa realidade

é particularmente evidente ao se considerar que estratégias de regularização, es-

senciais para controlar a complexidade do modelo e prevenir o excesso de ajuste,

podem paradoxalmente levar a uma simplificação excessiva [57].

Tal simplificação manifesta-se quando o modelo carece da capacidade de de-

cifrar adequadamente as nuances dos dados, tal cenário, denominado subajus-

tamento, revela-se quando, por exemplo, uma abordagem linear para prever PIB

(Produto Interno Bruto) de um país falha por não capturar a multifacetada rea-

lidade subjacente, e isso resulta em predições falhas até para as instâncias de

treino [58]. Isso sublinha a importância de um equilíbrio na modelagem, onde

nem a supercomplexidade que obscurece a generalização, nem a simplicidade

excessiva que omite detalhes cruciais, são desejáveis.

Esse fenômeno é particularmente pronunciado quando se trata de resulta-

dos de grupos minoritários em categorias sensíveis, como o gênero ou a raça,

em que a simplificação dos modelos através da regularização leva a uma subes-

timação significativa de resultados pouco frequentes, mas cruciais [59]. Essa

sub-representação não é apenas uma questão de supervisão algorítmica, mas

um reflexo da complexa interação entre o desejo de simplicidade do modelo e o

imperativo de ajustamento e inclusão nas previsões do modelo.

Sobreajuste

Como já destacado, o fenômeno do sobreajuste, onde o modelo exibe desem-

penho excepcional nos dados de treino, mas apresenta baixo desempenho ao ser

confrontado com novos dados, revela uma faceta crítica na modelagem de apren-
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dizado de máquina. Esse excesso de domínio em detalhes específicos do conjunto

de treinamento pode resultar em previsões pouco confiáveis quando aplicadas a

situações reais, um reflexo do desafio em equilibrar a complexidade do modelo

com a generalização. Por exemplo, um modelo de satisfação de vida baseado em

um polinômio de alto grau pode se ajustar perfeitamente aos dados de treino,

mas essa precisão pode ser ilusória e não se refletir em um conjunto de teste,

como ilustrado na Figura 2.2, exigindo, portanto, maior cautela. A capacidade

de modelos avançados de discernir padrões intrincados é notável, contudo, se es-

ses “padrões” emergem do ruído ou de características irrelevantes, como nomes

de países, eles podem falhar em prever corretamente fora da amostra original

[58].

Figura 2.2: Representação de sobreajuste em um conjunto de dados.

Limites do Autoconhecimento

Esse arquétipo de limitação em LLMs origina-se, sobretudo, das metodologias

de design e treinamento adotadas, que não os preparam para identificar adequa-

damente quando lhes faltam informações essenciais ou quando se baseiam em

premissas equivocadas. Fundamentalmente, o problema reside na dificuldade

dos modelos em distinguir entre o conhecimento que detêm e as lacunas em seu

entendimento. Embora métodos e conjuntos de dados de treinamento conven-

cionais foquem em garantir precisão em cenários com respostas definidas, fa-

lham em equipar os modelos para reconhecer e admitir suas próprias limitações

perante perguntas sem respostas claras ou informações falsas. Esse desalinha-

mento leva a situações onde os modelos podem produzir respostas enganosas

ou fabricadas, ao confundir áreas de sua programação carentes de precisão ou
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fundamentação com aquelas onde seu conhecimento é sólido e confiável [60].

Além disso, os mecanismos de avaliação dos modelos, como os baseados em

conjuntos de dados ou benchmarks existentes, geralmente não medem adequa-

damente a capacidade de um modelo de expressar incerteza ou se recusam a

responder quando apropriado. Essa limitação não apenas dificulta o desenvolvi-

mento de modelos capazes de autoconsciência genuína, mas também contribui

para o excesso de confiança observado nos resultados do LLM, que pode se ma-

nifestar como alucinações [61].

2.3 Detecção e Avaliação de Alucinações

A detecção e a avaliação de alucinações requerem métodos e ferramentas es-

pecializadas. Os benchmarks, em particular, são essenciais para medir objetiva-

mente o desempenho dos modelos e para orientar o desenvolvimento de estraté-

gias eficazes de detecção e mitigação. Por meio dessas análises, estabelecem-se

parâmetros essenciais para a avaliação da eficácia das técnicas de mitigação, for-

necendo um referencial que permite não apenas identificar as limitações atuais

dos modelos, mas também traçar caminhos para melhorias futuras [55, 62].

Para compreender a evolução das medidas de avaliação em NLP, é elucidativo

considerar a métrica BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [63], um método

pioneiro para a avaliação automática de tradução automática que antecede os

modelos baseados em redes neurais. A inovação do BLEU foi sua capacidade

de realizar avaliações rápidas, de baixo custo e independentes do idioma, que se

correlacionavam fortemente com os julgamentos humanos sobre a qualidade da

tradução. Ela opera comparando uma tradução gerada por máquina com uma

ou mais traduções de referência humanas, calculando uma pontuação com base

na precisão das correspondências de n-gramas1 de diversos comprimentos. Para

evitar a premiação de traduções excessivamente curtas, a medida incorpora uma

“penalidade por brevidade”, que ajusta a pontuação para baixo caso o texto can-

didato seja mais curto que as referências. A introdução desse benchmark marcou

um ponto de virada ao estabelecer um padrão quantitativo para o campo, permi-

tindo ciclos mais rápidos de pesquisa e desenvolvimento em tradução automática

e abrindo caminho para as sofisticadas metodologias de detecção de alucinações

1n-gramas são sequências contíguas de n itens de uma dada amostra de texto ou fala.
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utilizadas posteriormente.

As medidas também podem ser mais diretas e exordiais como a medição de

precisão, utilizada para avaliar a capacidade do modelo de identificar informações

relevantes. O cálculo para esta medida é a razão entre os positivos verdadeiros

(instâncias nas quais o modelo prevê corretamente a classe positiva) e o número

total de identificações positivas que o LLM faz [64]. Outra medida que utiliza pre-

cisão na sua equação e que é amplamente adotada em avaliações é a medida F1

[65] para uma análise mais balanceada, que consiste de uma média harmônica

entre recall e precisão para evitar que um modelo pareça eficiente ao performar

bem apenas em uma das duas [66].

Igualmente relevante é a acurácia, que fornece uma medida simples e intuitiva

do desempenho geral de um modelo, que calcula a proporção de todas as previ-

sões (tanto positivas quanto negativas) que o modelo acerta [67]. Essa métrica

pode ser usada como um ponto de partida para avaliar modelos de aprendizado

de máquina, devido à sua compreensão direta.

À medida que o desenvolvimento na área de processamento de linguagem na-

tural avançava significativamente, outros métodos de avaliação ganharam des-

taque, transcendendo as limitações anteriores com inovações metodológicas e

tecnológicas. Em particular, a atenção se voltou para abordagens mais sofisti-

cadas que conseguem capturar nuances complexas da linguagem, refletindo um

progresso notável na capacidade de avaliar e entender modelos de forma mais

profunda e abrangente. Este avanço se manifesta na elaboração de benchmarks

e datasets diagnósticos, que não apenas desafiam os modelos com uma gama

mais ampla de tarefas de NLP, incluindo perguntas e respostas, inferência de

linguagem natural e análise de sentimentos, para avaliar a capacidade dos mo-

delos de generalizar conhecimento através de tarefas, mas também submetem a

avaliações focadas em fenômenos linguísticos específicos. Tais análises são es-

senciais para uma compreensão aprofundada da disciplina focada na interação

entre computadores e a linguagem humana [68].

Perguntas e respostas, mais especificamente, evoluíram para englobar uma

gama variada de técnicas de avaliação, refletindo a necessidade crescente de mo-

delos que compreendam profundamente os textos e sejam capazes de inferir res-

postas de maneira contextualizada. Isso se manifesta na criação de conjuntos de

dados como o SQuAD (Stanford Question Answering Dataset), que desafia mode-
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los de compreensão de texto com indagações baseadas em passagens de artigos

da Wikipedia, exigindo não apenas a identificação de informações explícitas, mas

também a inferência e a compreensão de nuances implícitas no texto. A diversi-

dade de perguntas e a exigência de respostas específicas, derivadas diretamente

dos textos, ilustram um passo significativo rumo a avaliações mais rigorosas e

abrangentes de modelos de linguagem, que priorizam uma compreensão de lei-

tura mais profunda e a capacidade de raciocínio lógico sobre o reconhecimento

superficial de padrões [69].

Na progressão da linha temporal dos métodos de avaliação e benchmarking

em NLP, a introdução da arquitetura do Transformador [22] marcou um uso

estratégico da medida BLEU para testar sua eficiência em tarefas de tradução

automática, o que evidencia a importância de benchmarks robustos na validação

de novas arquiteturas. Este marco preparou o terreno para a adoção de avalia-

ções ainda mais complexas, com o BERT (Bidirectional Encoder Representations

from Transformers) [70], o qual incorpora GLUE [68] e SQuAD [69] para avaliar

sua proficiência em compreensão de texto e inferência.

Essa progressão não apenas demonstrou a capacidade do BERT de navegar

por nuances linguísticas e contextuais com precisão sem precedentes, mas tam-

bém reiterou a evolução contínua dos benchmarks, que passaram a enfatizar não

somente o reconhecimento de padrões, mas a verdadeira compreensão e racio-

cínio sobre a linguagem. Assim, a transição do uso de BLEU para a aplicação

de GLUE (General Language Understanding Evaluation) que desafia modelos em

tarefas de inferência e análise textual e SQuAD (Stanford Question Answering

Dataset) que exige localização e extração de respostas a partir de um contexto,

sublinha uma jornada em direção a métodos de avaliação que refletem a comple-

xidade e a profundidade das tarefas de NLP, estabelecendo um novo padrão para

a medição do avanço tecnológico no campo.

Todavia, esses métodos não são isentos de falhas, conforme revelam investiga-

ções sobre artefatos de anotação presentes em conjuntos de dados de Inferência

de Linguagem Natural (NLI). Sublinha-se que simples modelos de classificação

de texto conseguem prever a classe de uma hipótese sem acesso à premissa, o

que demonstra que a precisão destes modelos pode ser artificialmente inflada por

esses artefatos [71]. Estes são padrões linguísticos inadvertidamente inseridos

durante o processo de anotação, que permitem a classificação correta baseada
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em heurísticas superficiais, sem necessidade de compreensão profunda do texto.

Esse fenômeno desafia a confiabilidade de benchmarks, e leva a sugerir uma su-

perestimação da capacidade dos modelos. A descoberta destes artefatos ressalta

a necessidade de desenvolver métodos de avaliação mais robustos e representa-

tivos que possam efetivamente medir a verdadeira capacidade de compreensão e

inferência dos modelos, de modo a evitar a dependência de atalhos heurísticos

que não refletem habilidades de raciocínio real.

Ao reconhecer as limitações dos métodos baseados em artefatos de anotação,

uma abordagem significativa na avaliação de modelos de linguagem é o uso do

BERTScore, que utiliza o entendimento contextual profundo proporcionado de

BERT diferentemente de métodos baseados em correspondência exata de pala-

vras ou frases, a técnica computa a similaridade semântica entre os tokens dos

textos de referência e os gerados com representações vetoriais densas [72]. Isso

permite uma avaliação mais minuciosa e significativa da qualidade textual, le-

vando em consideração nuances linguísticas que métodos anteriores, focados

em sobreposições de n-gramas ou distância de edição, poderiam negligenciar; n-

gramas referindo-se a conjuntos contíguos de n itens (neste contexto, palavras)

extraídos do texto, enquanto a distância de edição mede o número mínimo de

operações necessárias para transformar uma string de texto em outra. Porém,

apesar dos avanços feitos pelo método, ele possui limitações, principalmente na

sua sensibilidade a erros menores, particularmente em contextos onde o can-

didato é lexical ou estilisticamente similar à referência [73]. Isso implica que,

enquanto o BERTScore é eficaz em detectar divergências em elementos de con-

teúdo importantes, ele pode não ser tão preciso em identificar discrepâncias su-

tis, que não alteram significativamente a similaridade semântica ou o estilo das

expressões.

Como pode ser observado, a evolução de processamento de linguagem destaca

a necessidade de diversidade de metodologias cada vez mais sofisticadas; a ado-

ção de estratégias adversárias emergiu como uma resposta aos desafios de ava-

liação precisa de IA. Essa abordagem, fundamentada na aplicação de filtros que

intencionalmente procuram expor fraquezas, encoraja a criação de algoritmos

capazes de decifrar e reagir adequadamente a contextos intricados e sutilezas

linguísticas. O processo envolve a geração de instâncias de teste concebidas para

questionar profundamente os modelos, forçando-os a navegar por situações além
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das habituais. Ao submeter sistemas a esses testes rigorosos, impulsiona-se o

aprimoramento de mecanismos de compreensão e adaptação, fundamentais para

a superação de incongruências ou imprecisões [74]. Tal metodologia enfatiza a

importância de desenvolver benchmarks que realmente testem a capacidade dos

modelos de processar e interpretar a linguagem com um nível de discernimento

comparável ao humano, movendo o campo para além da mera identificação de

padrões para uma genuína análise e resposta contextual.

A emergência de técnicas avançadas para a detecção ressalta a evolução do

campo para além das estratégias convencionais, e, com isso, abraça abordagens

que incorporam verificações de veracidade e o emprego de bases de conhecimento

externas [54]. Essas inovações refletem um movimento em direção a uma com-

preensão mais profunda da precisão e relevância do conteúdo gerado por modelos

de linguagem, na importância de avaliar as respostas numa união de avaliações

de coerência linguística com aderência a fatos. Este avanço metodológico enfatiza

o uso de informações verificáveis para assegurar a precisão das gerações de texto

[55], estabelecendo um marco na busca por sistemas de IA capazes de informar

de maneira confiável e precisa. Com a integração de verificações de factualidade

e análises baseadas em conhecimento externo, marca-se um progresso signifi-

cativo na capacidade dos modelos de linguagem de lidar com complexidades e

sutilezas, promovendo uma geração de linguagem que não apenas imita, mas

também reflete e responde de forma informada ao mundo real.

A abordagem de testar as capacidades de conhecimento factual de um modelo,

entretanto, apresenta-se como um desafio inerente à sua própria natureza: a di-

ficuldade em determinar se o modelo realmente “sabe” algo ou se está apenas re-

petindo informações memorizadas dos dados de treinamento. Essa preocupação

se torna especialmente relevante com a proliferação de benchmarks e conjuntos

de dados públicos, frequentemente utilizados para avaliar LLMs. A ubiquidade

desses recursos aumenta a probabilidade de que modelos, especialmente aque-

les treinados em conjuntos de dados massivos e diversos, tenham encontrado

partes significativas dessas avaliações durante o treinamento [75]; tal exposição

prévia (denominada como contaminação) pode levar a uma superestimação do

desempenho do modelo em testes subsequentes, pois o modelo pode simples-

mente recuperar respostas memorizadas em vez de gerar respostas com base em

uma compreensão real do conhecimento [76].
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Contudo, a verificação baseada em referências não é a única forma de realizar

benchmarks e avaliações. Detecções do tipo reference-free (livre de referências),

por exemplo, utilizam análises baseadas em tokens individuais para identificar

sutis incoerências sem depender de textos de referência pré-existentes. Esse

método avança significativamente além da verificação de consistência em níveis

mais amplos (como sentenças ou documentos), habilitando a detecção de erros

factuais e lógicos em uma escala muito mais granular. Um exemplo dessa abor-

dagem é a criação de conjuntos de dados anotados especificamente para tal fina-

lidade, como o HADES (Hallucination Detection Dataset) [64]. O HADES simula

alucinações em sistemas de geração de linguagem natural por meio de pertur-

bações contextuais e emprega métodos de anotação iterativa para equilibrar as

distribuições de rótulos em cenários de acentuado desequilíbrio de classes.

Outros métodos de análise de previsão de alucinação em nível de token en-

volvem a distinção entre alucinações extrínsecas e intrínsecas. Alucinações ex-

trínsecas referem-se a conteúdo adicional gerado sem base clara na entrada,

enquanto alucinações intrínsecas contêm informações incorretas geradas a par-

tir do conteúdo presente na entrada. Este enfoque permite um tratamento com

mais nuance dos erros de geração, pois distingue entre tipos de desvios da confi-

abilidade ao texto-fonte, para avaliar a presença e o tipo de alucinação, a análise

se baseia na identificação de spans de texto na saída gerada que não encontram

suporte no texto de entrada [77].

É possível também usar previsões em nível de token com mecanismos de aten-

ção e penalidades ajustáveis para mitigar a propagação de alucinações. Este mé-

todo visa corrigir desvios introduzidos por tokens historicamente problemáticos e

aplica penalidades aos subsequentes que se baseiam em pesos de atenção [78].

Ajustes na probabilidade dos tokens, condicionados à sua tipologia e frequên-

cia, alinham mais estreitamente a distribuição de probabilidade com avaliações

humanas e simultaneamente abordam questões de excesso e falta de confiança.

Vale ressaltar que avaliações não estão necessariamente “presas” com detec-

ções em nível de token, estratégias com uma abordagem mais holística, consi-

derando a coerência e factualidade do texto de maneira mais integrada e abran-

gente, em nível que pode-se dizer sentencial, podem ter êxito. Abordagens recen-

tes [79] sugerem a unificação de uma diversidade de fontes de dados e tarefas de

compreensão de linguagem para treinar uma função de alinhamento unificada.

20



Essa função é desenhada para avaliar se todas as informações em um segmento

de texto estão presentes e alinhadas com outro, de modo a proporcionar uma

medida para consistência factual que pode lidar com textos longos e acomodar

os diferentes papéis de contexto e reivindicação. A agregação de pontuações de

alinhamento entre fragmentos de contexto e sentenças de reivindicação resulta

em uma pontuação final de consistência dos fatos, o que destaca a importância

de considerar a interação complexa entre diferentes partes do texto gerado.

Outras adoções de estratégias abordam os desafios convencionais por meio da

utilização de estratégias de amostragem-então-filtragem, onde amostras alucina-

das são geradas de forma automatizada por outra LLM, a qual emprega métodos

para amostragem diversas e filtragem. Essa depuração visa selecionar as amos-

tras mais plausíveis e desafiadoras entre as geradas, empregando critérios como

plausibilidade e dificuldade de identificação para escolher entre duas candidatas

alucinadas. Este processo é complementado por anotações humanas, onde ro-

tuladores avaliam as respostas de uma IA para identificar conteúdo alucinado.

Para a detecção e a recuperação de conhecimento relevante, a implementação do

raciocínio em cadeia demonstrou ser particularmente eficaz, pois facilita a in-

trodução de etapas intermediárias de raciocínio, o que permite que os modelos

processem e validem informações de maneira mais sequencial e lógica, aprimo-

rando não apenas a capacidade de reconhecimento de alucinações, ao encorajar

uma análise mais profunda do contexto e dos fatos apresentados, mas também

contribui para uma maior compreensão e interpretação dos dados por parte de

NLPs [80].

Ao concluir esta seção sobre detecção e avaliação de alucinações, é crucial

reconhecer as limitações dos novos métodos empregados, a geração automática

de amostras pode ser limitada pela capacidade da ferramenta utilizada em seguir

instruções complexas, o que exige um controle de qualidade rigoroso e filtros de

alta precisão para garantir a fidelidade dos dados gerados. A similaridade visual

entre amostras fabricadas e dados autênticos acarreta riscos de uso indevido,

e requer monitoramento contínuo e regulamentações apropriadas para mitigar

potenciais abusos [80]. No âmbito da interpretabilidade, a dificuldade em decifrar

a lógica subjacente às previsões de determinados modelos destaca a necessidade

de métricas explicáveis que possam identificar e justificar erros de consistência

factual de maneira compreensível. Por fim, a cobertura limitada a uma única
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língua aponta para a importância de expandir avaliações de consistência factual

para ambientes multilíngues e idiomas com menos recursos, a fim de garantir

uma aplicabilidade mais ampla e inclusiva [79].

2.4 Estratégias de Mitigação

Uma classe principal de estratégias de mitigação aborda as alucinações ao

fundamentar as saídas do modelo em conhecimento externo e verificável. Com

raízes nos princípios fundamentais da Recuperação da Informação (IR) [81], esta

abordagem enfrenta o problema de que o conhecimento interno de um LLM é

estático e pode estar desatualizado ou incorreto. Ao aprimorar o modelo com

informações em tempo real de fontes externas confiáveis, como a web, bancos de

dados com curadoria ou grafos de conhecimento [82], esses métodos garantem

que as respostas não sejam apenas plausíveis, mas factualmente exatas. Este

princípio de fundamentação no conhecimento pode ser implementado por meio

de vários métodos distintos.

Uma aplicação direta envolve o enriquecimento do conjunto de dados com

justificativas extraídas de artigos ou de sites especializados em verificação de fa-

tos. Esta abordagem não apenas captura a veracidade da alegação, mas também

incorpora o raciocínio subjacente utilizado por humanos no processo de verifica-

ção, levando a uma melhoria significativa na tarefa de classificação de veracidade

[83, 84].

Uma implementação mais potente e automatizada é a RAG (Retrieval augmen-

ted Generation). Este mecanismo aprimora um modelo de linguagem de base

ao fornecer-lhe dinamicamente informações externas e pertinentes durante a in-

ferência, garantindo que as respostas sejam fundamentadas em dados atuais.

Conforme ilustrado na Figura 2.3, o processo se inicia com a conversão da con-

sulta do usuário em um embedding, um vetor de alta dimensão. Esse embedding

facilita uma busca semântica em uma base de dados vetorial previamente po-

pulada, que contém as incorporações de um corpus de documentos externos. O

sistema recupera os trechos de documentos com a maior similaridade semântica

com a consulta. Essa informação recuperada é então combinada com a consulta

original para formar um prompt aumentado. Ao alimentar o modelo de lingua-

gem com este novo e abrangente prompt, rico em dados externos pertinentes, a
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saída final é diretamente informada pelos fatos recuperados, em vez de depender

unicamente do conhecimento interno do modelo [85].

Figura 2.3: Diagrama simplificado de RAG, desenvolvido com base no diagrama
apresentado por Gao et al. [1].

Contudo, a eficácia das técnicas de fundamentação é limitada pela qualidade

da informação externa que utilizam. Em métodos como a RAG, a etapa de recupe-

ração é uma vulnerabilidade crítica: a recuperação de documentos irrelevantes

pode levar o modelo a sintetizar um contexto falho, resultando nas chamadas

“alucinações externas” [86, 87]. Essa dependência estende-se às próprias fon-

tes de dado, que podem conter vieses ou detalhes supérfluos que distorcem o

desempenho do modelo. Por exemplo, sistemas treinados em conjuntos de da-

dos como o FEVER (Fact Extraction and VERification) frequentemente apresentam

uma queda significativa na acurácia ao serem avaliados em conjuntos de teste

mais robustos, revelando uma dependência excessiva de artefatos exclusivos do

conjunto de dados em vez de uma verdadeira generalização. Em última análise,

essas estratégias são limitadas por sua dependência da qualidade dos corpora

externos e pelo risco de incorporar seus vieses inerentes [88, 89].

Diante dessa adversidade distinta, uma potencial solução envolve métodos

para avaliar a consistência da informação gerada em relação a fatos e contextos

verificáveis. Tal abordagem utiliza estudos comparativos multilíngues para de-

tectar anomalias ou incoerências na saída, facilitando a descoberta precoce de

falhas no sistema de geração. Em paralelo, táticas direcionadas de recuperação

da informação são implementadas para aprimorar a criação de conteúdo. Es-
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sas táticas enriquecem a saída com dados externos confiáveis, o que minimiza

a ocorrência de imprecisões e, em última análise, eleva a qualidade e a confia-

bilidade das respostas fornecidas. Não obstante seus benefícios inerentes, esta

estratégia é limitada por sua dependência de correções post-hoc, restringindo a

identificação de erros à etapa posterior à formação da sentença. Isso é agra-

vado pela necessidade de múltiplas chamadas de API, o que afeta adversamente

o desempenho geral do método [86].

Um processo distinto para incorporar conhecimento externo é o CoVe (Chain

of Verification), que se concentra na autoverificação para garantir a fidelidade da

resposta. Esta técnica opera em quatro fases distintas: primeiro, uma resposta

base é elaborada. Segundo, o sistema cria um conjunto de perguntas pontuais

para verificar os fatos de suas declarações iniciais. Terceiro, essas indagações

são resolvidas por meio da consulta a informações externas confiáveis. Na úl-

tima etapa, uma resposta final aprimorada é construída utilizando os dados va-

lidados. Esta abordagem, centrada na verificação, garante uma saída mais exata

ao reduzir substancialmente a propagação de alucinações [90].

Além da fundamentação dos modelos em fatos externos, uma segunda linha

defensiva fundamental envolve o aprimoramento da arquitetura interna e do re-

gime de treinamento do modelo para promover uma melhor generalização e raci-

ocínio. Para lidar com o desafio da generalização deficiente, conforme abordado

anteriormente na Seção 2.2.1 e Seção 2.2.1, uma das estratégias mais populares

é a regularização. Essa técnica atua ajustando o equilíbrio entre viés e variân-

cia, otimizando a capacidade do modelo de prever corretamente dados não vistos

sem sacrificar a acurácia em dados conhecidos. Ao impor restrições ou adicio-

nar penalidades à função objetivo, a regularização promove um modelo menos

complexo, mas suficientemente flexível para capturar as nuances dos dados.

Consequentemente, a regularização emerge não apenas como uma ferramenta

para o ajuste de modelos, mas também como uma pedra angular na construção

de sistemas de aprendizado de máquina que sejam simultaneamente potentes e

generalizáveis [91].

Arquiteturas pioneiras de aprendizado profundo, como as CNNs (Convolutional

Neural Networks), estabeleceram um princípio fundamental para a mitigação: o

aprimoramento da generalização do modelo por meio da regularização. Uma téc-

nica fundamental utilizada nesses modelos é o Dropout, que desativa aleatoria-
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mente um subconjunto de neurônios durante o treinamento [92]. Esse processo

previne a coadaptação de características e força a rede a aprender representa-

ções mais robustas e distribuídas. Ao aprimorar a generalização, a regularização

reduz a tendência de um modelo ao sobreajuste aos dados de treinamento, miti-

gando, assim, a geração de saídas sem fundamento, ou alucinações. Este princí-

pio de aprimoramento da generalização permanece como uma estratégia central

para aprimorar a factualidade do modelo.

Com o avanço fornecido por CNNs, o campo de estudo se expandiu, um dos

marcos iniciais foi o desenvolvimento do ELMo (Embeddings from Language Mo-

dels) que não só representou um avanço no campo de redes neurais, mas também

em métodos que aprimoram a compreensão de linguagem através de represen-

tações de palavras profundamente contextualizadas, derivadas de modelos de

linguagem bidirecionais, os quais são modelos que utilizam tanto a previsão de

palavras futuras a partir de um histórico de palavras anteriores, quanto a previ-

são de palavras anteriores a partir de um futuro conhecido, e que, dessa forma,

capturam efetivamente o contexto de ambas as direções. Assim, as camadas bi-

direcionais de memória de curto prazo do ELMo geram representações de termos

que variam dinamicamente em função do contexto sentencial, abrindo caminho

para avanços significativos em tarefas que dependem fortemente da compreen-

são contextual, como a desambiguação de sentidos de palavras, reconhecimento

de entidades nomeadas e inferência textual [93].

Alguns meses após a introdução de ELMo, surgiu o BERT, no qual se apre-

senta uma mudança paradigmática com o uso da arquitetura de Transformado-

res; este modelo aprimorou a capacidade de análise linguística ao empregar me-

canismos de atenção que possibilitam a avaliação simultânea de todas as partes

do texto, superando as limitações dos métodos sequenciais anteriores. Através de

objetivos de pré-treinamento inovadores, como o Modelo de Linguagem de Mas-

caramento (MLM) e a Predição da Próxima Sentença, o BERT alcançou uma com-

preensão contextual profunda, o que o capacita a prever palavras ocultas dentro

de uma frase e entender a relação entre duas frases consecutivas. Esses avanços

permitiram uma interpretação mais acurada do significado e contexto das pa-

lavras, contribuindo significativamente para a redução de erros e “alucinações”

em tarefas complexas de processamento de NLP, estabelecendo novos padrões

de desempenho em classificação de textos, análise de sentimentos e questões de
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compreensão de leitura [70].

À medida que modelos como o BERT estabelecem novos padrões em compre-

ensão linguística, surgem metodologias adicionais para reduzir alucinações mais

específicas, como a ocorrência de alucinações em modelos de sequência condi-

cional, fenômenos onde o modelo gera informações não presentes nos dados de

entrada. A necessidade de abordar essas limitações nos conduz ao desenvolvi-

mento de metodologias mais sofisticadas para a identificação e correção dessas

discrepâncias. Neste contexto, a criação de dados sintéticos apresenta-se como

uma estratégia promissora. Ao utilizar modelos avançados como o BART (Bidirec-

tional and Auto-Regressive Transformer), que combina técnicas de auto-encoder e

auto-regressão para prever texto original a partir de versões corrompidas, torna-

se possível gerar exemplos sintéticos enriquecidos com novos tokens alucinados.

Essa abordagem não apenas facilita a geração de dados de treinamento perso-

nalizados, mas também oferece uma maneira eficaz de rotular alucinações de

maneira detalhada, estabelecendo uma base sólida para treinar modelos capazes

de distinguir entre conteúdo autêntico e inserções fictícias [94].

Ao aprofundar o uso do BART para enfrentar alucinações em modelos de lin-

guagem, o método ConSeq (Contrastive Sequence to Sequence learning) destaca-

se, por aproveitar especificamente a implementação Fairseq (Facebook AI Rese-

arch Sequence-to-Sequence Toolkit), uma biblioteca de código aberto para proces-

samento de linguagem natural baseada em PyTorch [95], do BART-large para

estabelecer novos padrões em sumarização. Essa estratégia emprega a versão

pré-treinada do modelo como base, e otimiza-o ainda mais com aprendizado

contrastivo para aprimorar a consistência factual dos resumos gerados. A téc-

nica ConSeq de aprendizado contrastivo aprimora a precisão factual de modelos

de sumarização abstrativa ao utilizar uma abordagem seq2seq (Sequence to Se-

quence)2, que são modelos treinados para converter sequências de entrada em

sequências de saída (por exemplo, de texto para resumo). Inicialmente, um mo-

delo seq2seq é treinado com um conjunto de dados rotulado empregando máxima

verossimilhança, um método estatístico para estimar os parâmetros de um mo-

delo, maximizando a probabilidade de observar os dados e os parâmetros. Após

o treinamento inicial, sequências alvo verdadeiras e sequências amostradas são

coletadas para formar um conjunto de candidatos, divididos em subconjuntos de

2Arquitetura de rede neural que mapeia sequências de entrada para sequências de saída, a
qual utiliza um codificador para processar a entrada e um decodificador para gerar o resultado.
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alta recompensa (sumários factuais) e baixa recompensa (sumários não factuais).

A técnica minimiza uma função de perda contrastiva que promove a geração de

sumários consistentes com os fatos (alta recompensa) e desencoraja a produção

de sumários factuais incorretos (baixa recompensa). Esse processo direciona o

modelo a preferir a geração de conteúdo factualmente correto, o que melhora a

precisão e a confiabilidade dos sumários produzidos [96].

Embora as estratégias acima mencionadas criem modelos mais capazes, ga-

rantir que suas saídas se alinhem com valores e instruções humanas nuança-

das requer paradigmas de ajuste especializados. O mais proeminente destes é o

RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback), uma técnica cuja imple-

mentação completa em arquiteturas de linguagem, com foco na acurácia, ganhou

proeminência após a modernização dos transformers [97]. O método se inicia

com um ajuste fino supervisionado em um conjunto de dados com demonstra-

ções humanas do comportamento desejado. Posteriormente, avaliadores huma-

nos classificam um conjunto de saídas geradas por ordem de preferência. Essas

classificações são usadas para treinar um modelo de recompensa, que aprende

a pontuar as saídas com base nesse julgamento humano. Finalmente, o sistema

de linguagem é otimizado em relação a esse modelo de recompensa utilizando o

algoritmo de Otimização de Política Proximal (PPO), que aprimora a estabilidade

e a eficiência do treinamento por meio de atualizações progressivas da política.

O resultado principal do processo de RLHF é o alinhamento do desempenho

do sistema com as preferências humanas. Demonstrou-se que este alinhamento

mitiga as alucinações e gera respostas mais exatas e menos “tóxicas”. Ao empre-

gar o feedback humano como um sinal de recompensa direto, a técnica melhora

a aderência às instruções, frequentemente sem comprometer a eficácia em ben-

chmarks gerais de NLP [98].

Formalmente, o processo de RLHF envolve duas etapas principais. Primeira-

mente, um modelo de recompensa (rθ ) é treinado com os dados de preferência

humana. Seu objetivo é aprender um escore de recompensa escalar para qual-

quer par de instrução (prompt) e resposta. O processo de treinamento otimiza

esse modelo ao maximizar a margem entre os escores atribuídos às respostas

preferidas (yw) e às respostas “não preferidas” (yl) para uma dada instrução (x)

[99, 98].

Em segundo lugar, esse modelo de recompensa treinado é utilizado para reali-
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zar o ajuste fino da política do modelo de linguagem (πRL
φ

) por meio do aprendizado

por reforço, tipicamente com um algoritmo como o PPO. A função objetivo nesta

etapa é projetada para maximizar as recompensas do modelo de recompensa, ao

mesmo tempo que inclui um termo de regularização. Este termo, uma penali-

dade baseada na divergência de Kullback-Leibler (KL) entre a política atual e a

política original do ajuste fino supervisionado, é crucial; ele impede que o mo-

delo se desvie drasticamente de sua base de conhecimento inicial na busca por

recompensa, mitigando, assim, problemas como o esquecimento catastrófico e

garantindo a coerência da resposta [98]. Um segundo termo também pode ser

incluído para manter o desempenho do modelo na distribuição original dos dados

de pré-treinamento.

Apesar disso, RLHF demonstra algumas limitações que residem primaria-

mente na complexidade de capturar a diversidade de valores humanos através

de feedback direto, onde a variabilidade e a subjetividade do feedback humano

impõem desafios significativos para a modelagem precisa. Especificamente, a di-

ficuldade de generalizar a partir do feedback coletado, a tendência para “reward

hacking” (onde os modelos aprendem a maximizar indicadores imperfeitos de re-

compensas, destaca falhas fundamentais na abordagem [100]), e a incapacidade

de garantir a robustez e segurança em políticas aprendidas são questões premen-

tes, pois a modelagem de recompensas baseada em retroalimentação humana

enfrenta a complexa tarefa de interpretar preferências intrinsecamente variadas

e contextuais, levando a potenciais problemas de especificação incorreta e gene-

ralização inadequada. Além disso, as estratégias para mitigar essas limitações,

como a avaliação cuidadosa e a introdução de robustez através do design de

sistemas, são essenciais, mas apresentam seus próprios conjuntos de desafios,

incluindo a avaliação precisa da qualidade dos modelos de recompensa e a im-

plementação de soluções robustas que previnam exploração “adversarial” [101].

No quesito de vieses, em particular, vieses no dataset como já citado como um

dos fatores que causam a problemática, um dos métodos de mitigação envolve

a utilização do método de “disparo adversarial”, que consiste em inserir gatilhos

positivos nos prompts para influenciar o modelo a gerar saídas menos enviesadas.

Esse método ajusta a forma como os prompts são apresentados ao modelo, que

adiciona adjetivos positivos para alterar o contexto de forma favorável, o que

demonstra a capacidade de ajustar dinamicamente o viés de um modelo através
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de intervenções diretas nos dados de entrada. Essa técnica, ao promover uma

alteração contextual positiva, permite que o modelo aprenda a normalizar as

representações de forma mais equitativa, sem enfocar especificamente em vieses

de nacionalidade ou preconceitos, mas sim em como a estruturação dos dados

de entrada pode modular a saída do modelo [102].

Outras estratégias para mitigar os vieses no dataset envolvem a ampliação do

dataset através da geração de dados contrafactuais para abordar estereótipos de

gênero em línguas com morfologia rica. Esse método utiliza um campo aleató-

rio de Markov (modelo estatístico usado para modelar informações espaciais ou

temporais distribuídas) para inferir mudanças necessárias na morfologia das pa-

lavras, mantendo a concordância gramatical ao modificar o gênero gramatical de

palavras, permitindo assim a transformação de sentenças para incluir represen-

tações femininas e masculinas equitativamente, que visa reduzir o viés de gênero

sem comprometer a gramaticalidade das sentenças [103].

Entretanto, uma limitação notável nos estudos de mitigação de vieses, que

permeia amplamente o campo de NLP, é o monolinguismo [104, 102]. Essa ten-

dência não apenas restringe a aplicabilidade e a relevância das soluções desen-

volvidas, mas também perpetua uma lacuna significativa entre os usuários da

internet anglófonos (com inglês como língua nativa) e não anglófonos (com ou-

tros idiomas como língua nativa), o que é particularmente irônico ao levar em

consideração que o objetivo primordial desses estudos é precisamente diminuir

os vieses.

Não obstante, outros métodos de mitigação de vieses focam-se em aspectos

distintos. Estratégias de treinamento equilibrado, por exemplo, buscam ajustar

a representação demográfica por meio de reponderação e subamostragem, com

o objetivo de garantir a equidade. Ao aplicar pesos inversamente proporcionais

à frequência de grupos demográficos, tais métodos promovem um equilíbrio, no

qual a reponderação ajusta a importância de cada exemplo, e a subamostragem

modifica a composição do conjunto antes do treinamento [105]. Técnicas como o

uso de modelos com mecanismos de adaptação baseada em atributos, oferecem

um refinamento adicional ao balancear precisão e neutralidade [104]. Além des-

sas técnicas, a aprendizagem contrastiva de desvio emerge como uma solução

direcionada à atenuação de características latentes enviesadas e à captura da

influência dinâmica dos vieses, por meio da utilização de estratégias de amostra-
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gem positiva de desvio para selecionar amostras positivas menos semelhantes e

uma estratégia de amostragem negativa dinâmica para escolher amostras nega-

tivas mais semelhantes baseadas em vieses, o DCT aprimora a performance fora

da distribuição, mantendo a eficácia dentro dela [106].

Outra limitação nas mitigações vem também do paradigma de aprendizado

com poucos exemplos (few-shot learning), o qual, apesar do seu sucesso e grande

difusão da técnica, possui a tendência de que modelos de linguagem pré-treinados,

quando ajustados com poucos exemplos, adotem heurísticas de inferência base-

adas em sobreposição lexical. Em outras palavras, isso significa que durante

o processo de ajuste fino com poucos exemplos, os modelos podem começar a

presumir, de forma equivocada, que pares de sentenças têm o mesmo significado

simplesmente porque compartilham palavras semelhantes, ignorando o contexto

mais amplo. Tal comportamento indica uma dependência excessiva de caracte-

rísticas superficiais, que podem prejudicar a capacidade do modelo de entender e

processar a linguagem de maneira mais profunda e contextualizada. Para mitigar

essa limitação, uma sugestão apresentada pela literatura é a adoção de técnicas

de regularização que penalizam desvios significativos dos pesos pré-treinados,

que ajudam a preservar o conhecimento linguístico geral adquirido durante o

pré-treinamento e minimizam a adoção de heurísticas simplistas baseadas em

coincidência de termos [107].

É importante frisar que a aplicação de conhecimento externo como forma de

mitigação não é uma solução uniforme, um exemplo de tal abordagem que in-

depende de tais externalidades é o framework CoNLI (Chain of Natural Language

Inference) que emprega um processo de duas etapas envolvendo um agente de

detecção e um agente de mitigação, no qual, inicialmente, o agente de detecção

identifica alucinações (primariamente alucinações relacionadas a consistência e

contradições) no texto gerado por meio de tarefas de inferência de linguagem na-

tural hierárquica em níveis de sentença e entidade, e então, após a detecção, o

agente de mitigação utiliza as percepções da fase de detecção para refinar a res-

posta, visando reduzir as alucinações enquanto preserva a essência do conteúdo

original. Este método se distingue por não exigir acesso direto ou modificação do

LLM subjacente, focando em vez disso na pós-edição do output gerado [108].

Um exemplo de método sequencial que se demonstrou particularmente popu-

lar em LLMs é CoT (Chain of Thought), utilizado em modelos de alta performance
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como DeepSeek-R1 [109] e o3-mini [110]. Essa técnica possibilita que esses

modelos abordem tarefas complexas de raciocínio através da simulação de um

pensamento passo a passo [111]. Ao invés de simplesmente fornecer a solução,

o modelo articula uma sequência coerente de raciocínio, quebrando o problema

em etapas gerenciáveis [112]. Essa abordagem não só aprimora a capacidade

do modelo de lidar com problemas intrincados, mas também oferece uma maior

transparência no processo de tomada de decisão do modelo, tornando o raciocí-

nio da IA mais compreensível e passível de análise [111].

Por outro lado, as técnicas não se limitam àquelas baseadas em prompts e ge-

ração aprimorada por recuperação. Um exemplo de uma abordagem alternativa

é o Epinet, uma arquitetura baseada em ENNs (Epistemic Neural Network) que,

diferente das redes neurais convencionais, as ENNs produzem distribuições pre-

ditivas conjuntas sobre várias entradas, permitindo a expressão de correlações

e relacionamentos que influenciam a incerteza [113]. Esta atuação alternativa

pode ser particularmente útil na redução de alucinações através da combinação

com outros modelos, permitindo uma calibração mais precisa dos logits (loga-

ritmo das chances de uma determinada palavra ou frase ser gerada) de saída do

modelo [114].

2.5 Considerações Finais

Nesta fundamentação, abordaram-se as causas, as detecções e as estratégias

de mitigação de alucinações em Modelos de Linguagem de Grande Escala, evi-

denciando avanços desde técnicas de aprendizado profundo até abordagens de

aprendizado reforçado por feedback humano e verificação de fatos, mas tam-

bém a complexidade subjacente às origens do fenômeno. Cada método contribui

de maneira única para a compreensão e o combate às alucinações, refletindo

a importância de uma abordagem multifacetada. Da mesma forma, cada aná-

lise fortaleceu o entendimento necessário para o desenvolvimento de métodos de

intervenção eficazes.
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CAPÍTULO

3
Trabalhos Relacionados

Neste capítulo, são discutidos estudos relevantes que investigam estratégias

de mitigação de alucinações em LLMs. Esta seleção abrange avanços significati-

vos e metodologias inovadoras que demonstraram eficácia na redução de alucina-

ções, sendo cruciais para o embasamento teórico e prático do presente trabalho.

3.1 RAG vs Fine-tuning: Pipelines, Tradeoffs, and a Case

Study on Agriculture

Uma divergência fundamental na mitigação de alucinações reside na forma

como um modelo acessa informações: recuperando dinamicamente fatos exter-

nos ou baseando-se no conhecimento internalizado durante o treinamento. Con-

forme apontado no Capítulo 2, a abordagem RAG suplementa a entrada de dados

com passagens de uma base de conhecimento pertinente, fornecendo um alicerce

externo e verificável para reduzir respostas sem sentido [85]; sua força reside em

seu dinamismo. Um estudo de caso no setor agrícola, por exemplo, demonstra

que, ao fundamentar as respostas em dados contextualmente relevantes, a RAG

produz resultados mais sucintos e factualmente exatos do que um modelo base

[115]. Esse procedimento efetivamente terceiriza a verificação factual para uma

base de conhecimento, tornando-a ideal para domínios onde as informações são
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constantemente atualizadas.

Em contraste direto, o ajuste fino (fine-tuning) representa a segunda vertente

do estudo, visando instilar conhecimento de um campo específico ou habilidades

diretamente nos parâmetros do modelo. Tal abordagem permite um controle ri-

goroso sobre o estilo do conteúdo e o conhecimento especializado. Contudo, isso

gera um compromisso fundamental. Embora o ajuste fino possa produzir mo-

delos altamente eficientes e especializados, ele exige um investimento inicial sig-

nificativo na curadoria de dados de treinamento abrangentes e na disponibiliza-

ção dos recursos computacionais necessários. Adicionalmente, o conhecimento

torna-se estático; uma vez concluído o treinamento, o modelo não consegue in-

corporar novas informações sem ser treinado novamente. Portanto, RAG e ajuste

fino não são apenas duas técnicas, mas representam uma escolha estratégica

central entre a fundamentação dinâmica e externa e a especialização estática e

interna.

3.2 Retrieval Augmentation Reduces Hallucination in

Conversation

A partir do paradigma RAG, pesquisas subsequentes buscaram adaptá-lo e

especializá-lo para tarefas mais complexas, como diálogos multi-turno. O tra-

balho de Shuster et al. [116] exemplifica essa evolução ao reconhecer que uma

única recuperação de dados para toda uma conversação é insuficiente. A RAG

foi modificada por um processo sensível à conversação, que trata o diálogo como

uma sequência de turnos e recupera documentos pertinentes para cada um de-

les. Este método de recuperação granular, aprimorado com mecanismos como os

Poly-encoders para uma melhor pontuação de documentos [117], assegura que

o contexto fornecido permaneça relevante à medida que o diálogo muda de foco,

combatendo diretamente o desvio temático e a inconsistência.

Dentro desta mesma filosofia baseada na recuperação, arquiteturas alterna-

tivas também emergiram. A arquitetura FiD (Fusion-in-Decoder), por exemplo,

difere de forma fundamental dos modelos RAG padrão em seu processamento.

Enquanto um modelo RAG tipicamente processa cada documento recuperado de

forma independente, o FiD concatena as codificações de todos os documentos,

permitindo que o decodificador sintetize informações de múltiplas fontes simulta-
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neamente. Esta abordagem constitui uma vantagem fundamental quando uma

consulta exige a integração de diversas evidências. Avaliações desses métodos

avançados em comparação com modelos tradicionais seq2seq, como BART e T5,

confirmam que eles reduzem consistentemente as alucinações e melhoram a coe-

rência, sublinhando que o futuro da fundamentação em dados não reside apenas

na recuperação em si, mas na inteligência com que essa informação é integrada

ao processo de geração.

3.3 Alleviating Hallucinations of Large Language Models

through Induced Hallucinations

Em nítido contraste com os métodos que aumentam a entrada de dados do

modelo, uma linha de pesquisa distinta investiga como restringir sua saída du-

rante a geração. O trabalho de Zhang et al. [118] introduz uma abordagem ino-

vadora e contraintuitiva com ICD (Induce-then-Contrast Decoding). Esta técnica

representa uma mudança teórica significativa, através do aprimoramento da fac-

tualidade sem depender de qualquer base de conhecimento externa em tempo de

inferência. A ideia central é executar dois processos de decodificação paralelos:

um com o modelo base e outro com uma versão deliberadamente “mais fraca” do

modelo, que é induzida a alucinar. Ao penalizar as saídas que o modelo propenso

à alucinação favorece, a ICD guia o modelo base em direção a um território mais

factual.

As implicações desta abordagem são profundas. Ao atingir um desempenho

comparável ao do GPT-4 com modelos muito menores (como o Llama2 7B), a ICD

demonstra um caminho de excelente custo-benefício para a confiabilidade. Ela

desassocia a factualidade da necessidade de sistemas de recuperação em larga

escala, abordando a sobrecarga computacional e os problemas de dependência

inerentes às abordagens baseadas em aumentação por recuperação. Este método

evidencia que o próprio processo de geração é um ponto de controle crítico para

a mitigação, oferecendo uma alternativa promissora e econômica às estratégias

centradas em dados.
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3.4 Check Your Facts and Try Again: Improving Large

Language Models with External Knowledge and Au-

tomated Feedback

A estratégia de mitigação final nesta seção avança em direção a sistemas hí-

bridos e mais complexos, que combinam os princípios de fundamentação em

dados com a verificação automatizada. O LLM-AUGMENTER [95] exemplifica

essa abordagem em nível de sistema, criando um arcabouço que aprimora um

LLM de “caixa-preta” sem qualquer necessidade de novo treinamento. Isso repre-

senta uma resposta direta aos desafios de escalabilidade impostos por modelos

cada vez maiores, nos quais o ajuste fino é frequentemente inviável. O sistema

opera em um ciclo iterativo no qual aumenta a instrução inicial (prompt) com

evidências recuperadas, gera uma resposta e, em seguida, utiliza um módulo

de utilidade automatizado para verificar a resposta e fornecer retorno (feedback)

para o refinamento.

Esta arquitetura é mais do que um simples fluxo de processamento (pipe-

line); ela é modelada como um processo de decisão de Markov, com componentes

como uma Memória de Trabalho e um executor de ações que lhe permitem ras-

trear dinamicamente os estados do diálogo e refinar as saídas. Ao fazer isso, o

LLM-AUGMENTER sintetiza o conhecimento externo com uma camada adicional

de verificação iterativa. Resultados empíricos demonstram melhorias significati-

vas na factualidade e na coerência, aferidas por medidas como BLEU e BERTS-

core. Esta abordagem oferece um caminho pragmático e escalável para o futuro,

alavancando o poder dos LLMs existentes ao envolvê-los em uma estrutura de

suporte inteligente que ativamente verifica e corrige sua principal fraqueza: a

tendência a alucinar.

3.5 Considerações Finais

As estratégias discutidas neste capítulo ilustram que a mitigação de alucina-

ções não é um desafio monolítico, mas sim multifacetado, que pode ser abordado

a partir de diversos ângulos. Os trabalhos apresentados revelam um espectro

de abordagens: desde a fundamentação em dados centrada na entrada, própria
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da RAG (Seções 3.1 e 3.2), até o controle de decodificação centrado na saída,

característico da ICD (Seção 3.3), e, por fim, o refinamento holístico e iterativo

de sistemas como o LLM-AUGMENTER (Seção 3.4). Cada abordagem apresenta

um conjunto único de compromissos entre custo computacional, dependência

de dados externos e complexidade arquitetônica. Por exemplo, a escolha en-

tre RAG e ICD reflete uma decisão entre fornecer conhecimento externamente

e direcionar a geração internamente. O surgimento de técnicas especializadas,

como a RAG sensível ao diálogo, e de arcabouços em nível de sistema, como o

LLM-AUGMENTER, demonstra um campo em amadurecimento que avança em

direção a soluções mais nuançadas e específicas para cada tarefa.

Diferentemente das investigações mais específicas encontradas nesses estu-

dos, este trabalho propõe uma contribuição distinta. A partir de uma revisão

sistemática da literatura, estabeleceu-se uma taxonomia para classificar essas

variadas filosofias de mitigação. Essa categorização fundamentou a seleção de

técnicas representativas de diferentes abordagens para uma análise empírica

comparativa. As técnicas selecionadas, escolhidas por sua reprodutibilidade, fo-

ram então submetidas a um espectro variado de cenários de avaliação, incluindo

benchmarks de perguntas e respostas, medidas de sumarização e uma avaliação

em um contexto jurídico específico da língua portuguesa. Este delineamento me-

todológico visa oferecer um panorama mais completo de como a eficácia das es-

tratégias varia conforme a categoria do método, a tarefa e o critério de avaliação,

permitindo, assim, um discernimento mais profundo de suas potencialidades e

limitações.
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CAPÍTULO

4
Material e Métodos

Este capítulo descreve a metodologia utilizada para identificar, avaliar e sele-

cionar métodos de mitigação de alucinações em LLMs. A pesquisa foi conduzida

como uma revisão sistemática da literatura, seguindo as diretrizes propostas por

Kitchenham e Charters [119]. O objetivo principal é fornecer uma análise compa-

rativa e reprodutível da eficácia, aplicabilidade e implementação desses métodos,

que visa facilitar a identificação de metodologias eficazes e permitir uma avalia-

ção detalhada de suas vantagens e limitações específicas.

4.1 Planejamento da Revisão

O processo de revisão, ilustrado na Figura 4.1, foi segmentado para assegurar

uma análise aprofundada e precisa. O processo inicia-se pela coleta sistemática

dos métodos de mitigação de alucinações, seguida pela categorização meticulosa

de cada técnica em sua respectiva classe. Posteriormente, ocorre a inclusão e

exclusão dos estudos, em que são selecionadas as estratégias de mitigação mais

apropriadas, o que culmina na fase final: a reprodução dos experimentos e sua

subsequente avaliação por meio de benchmarks padronizados.
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1. Coleta de

Métodos

2. Extração e

Classificação

3. Inclusão e

Exclusão

4.

Reprodução e

benchmarking

Figura 4.1: Segmentos necessários para obtenção dos resultados.

Para delimitação rigorosa do escopo da revisão, adotou-se o framework PICOC

(Population, Intervention, Comparison, Outcomes, Context), conforme detalhado

na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Definição do escopo com a utilização do framework PICOC.

Componente Especificação

População Métodos de mitigação de alucinações em LLMs

(modelos com mais de 1 bilhão de parâmetros).

Intervenção Técnicas de mitigação de alucinações.

Comparação Comparação entre os diferentes métodos de mi-

tigação de alucinações entre categorias.

Resultados Eficácia na redução de alucinações (medida por

benchmarks), reprodutibilidade (avaliada pela

disponibilidade de código e documentação) e

aplicabilidade (considerando o custo computaci-

onal).

Contexto Estudos publicados, ou disponibilizados como

pre-prints com data prevista de publicação, en-

tre 2021 e o primeiro semestre de 2025. A busca

e seleção dos estudos foram conduzidas até maio

de 2025 .

Para coordenar a revisão, as seguintes perguntas de pesquisa foram definidas

como principais:

• Quais métodos de mitigação de alucinações em LLMs estiveram disponíveis

na literatura desde o ano de 2021 até o primeiro semestre de 2025?

• Em quais categorias principais esses métodos de mitigação podem ser clas-

sificados?

• Como a eficácia se compara entre essas categorias de métodos?

• Quais são as limitações e desafios para a reprodução desses métodos, com

base na disponibilidade de código e na qualidade da documentação?
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4.2 Estratégia de Busca

Para identificar métodos de mitigação de alucinações em modelos de lingua-

gem de grande escala, foi adotada uma estratégia de busca direcionada. Essa es-

tratégia consistiu na execução de buscas individuais, combinando o termo-chave

“LLM” com cada um dos seguintes termos: “hallucination”, “mitigation hallucina-

tion”, “factuality”, “factual” e “accuracy”. Essa abordagem garante que os resul-

tados sejam específicos para LLMs, abrangendo tanto pesquisas que mencionam

explicitamente o termo “alucinação” quanto aquelas que focam na veracidade e

precisão das informações geradas.

A estratégia de busca definida foi aplicada em diversas fontes de referência.

No repositório arXiv, empregou-se a busca avançada com a categoria “Computer

Science (cs)”, a fim de filtrar os resultados para soluções técnicas e computacio-

nais relevantes para a mitigação de alucinações em LLMs. Em plataformas como

o GitHub e a Hugging Face, que se concentram no desenvolvimento e treina-

mento de modelos de linguagem, o foco no termo “alucinação” em combinação

com “LLM” foi o suficiente para gerar resultados pertinentes, sem a necessidade

de filtragem adicional por categoria. A escolha dessas plataformas se justifica

por estarem consolidadas como os veículos primários e mais eficientes para a

disseminação de pesquisa e código na comunidade de desenvolvimento em NLP.

O ano de “corte” é a partir de 2021. A escolha do ano de 2021 como marco

inicial justifica-se pelo aumento da escala e complexidade dos LLMs a partir

desse período. O aumento no número de parâmetros e no volume de dados

de treinamento contribuiu para a maior frequência de alucinações, o que, por

consequência, aumenta a demanda por metodologias de mitigação.

Em complemento à definição do limite inferior de 2021, o limite superior para

a coleta de dados foi no mês de maio de 2025. A revisão sistemática, portanto,

abrangeu o período desde o primeiro semestre de 2021 até o primeiro semestre

de 2025.

O uso de ferramentas de mapeamento de citações, como o Litmaps e o In-

fluence Map, complementou a estratégia, permitindo identificar conexões entre

estudos e revelar referências cruciais que não seriam capturadas por palavras-

chave, sendo esta abordagem responsável pela descoberta de sete métodos de

mitigação. A Figura 4.2 exemplifica um mapa de citações gerado a partir do
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artigo “Few-shot Learning with Retrieval Augmented Language Models” [2].

Figura 4.2: Mapa de citações gerado pelo Litmaps a partir do artigo Few-shot
Learning with Retrieval Augmented Language Models [2].

A busca identificou 93 trabalhos relevantes sobre mitigação de alucinações.

A distribuição temporal dos estudos selecionados (Figura 4.3) exibe um pico em

2023. Durante a análise dos trabalhos coletados, notou-se uma tendência cres-

cente em publicações mais recentes (especialmente a partir do final de 2024 e

início de 2025) que exploram a mitigação de alucinações em contextos multi-

modais, embora o escopo final desta revisão tenha-se mantido focado em LLMs

primariamente textuais.
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Figura 4.3: Distribuição dos métodos de mitigação coletados por ano (total de
93).

4.3 Extração e Classificação

Os métodos selecionados atuam de formas distintas e visam a diferentes tipos

de alucinações. Uma comparação direta sem categorização seria inadequada.

Portanto, os métodos foram categorizados para permitir uma análise precisa e

contextualizada, agrupando as técnicas conforme suas características. Adicio-

nalmente, a categorização oferece um panorama do campo, indicando a popula-

ridade de cada abordagem. Isso permite investigar as razões para essa distribui-

ção, como a eficácia ou a disponibilidade dos métodos.

Iniciando-se pela categoria Otimização de Modelo, a qual engloba técnicas

que aprimoram a arquitetura do modelo e seu processo de aprendizado, e que

inclui estratégias como o enriquecimento de dados, ajuste fino supervisionado,

e a experimentação com diferentes configurações de hiper-parâmetros. Estas

abordagens visam melhorar diretamente a capacidade do modelo de gerar res-

postas precisas e relevantes, de forma a minimizar a incidência de alucinações

através de uma base de conhecimento mais sólida e representativa. Uma dessas

técnicas é a previamente descrita DCT (Debiasing Contrastive Learning) que visa

otimizar o processo de aprendizagem do modelo para atenuar o impacto de re-

cursos tendenciosos, que resulta em melhor desempenho em diversos conjuntos
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de dados.

Em seguida, o grupo Aprimoramento de Inferência e Saída abrange técnicas

aplicadas no momento da inferência com o propósito de refinar as saídas geradas

pelos modelos. Isso inclui métodos de pós-processamento, como a aplicação de

filtros baseados em regras ou a correção de erros via feedback em tempo real,

com o objetivo de melhorar a qualidade e a relevância das respostas do modelo,

além de reduzir as discrepâncias e os erros. Técnicas como RLHF (Reinforcement

Learning from Human Feedback) utilizam esse mecanismo de feedback para refi-

nar continuamente a saída do modelo.

Penúltimo, o conjunto de métodos caracterizado como Conhecimento Ex-

terno e Interação refere-se aos métodos que utilizam fontes de dados externas

ou mecanismos de feedback interativo para enriquecer ou corrigir as respostas

geradas pelo modelo. Essa abordagem reconhece a importância de uma perspec-

tiva mais ampla, além dos limites do conjunto de dados de treinamento, o que

permite que o modelo se beneficie de informações atualizadas e contextualmente

relevantes. Um exemplo de método já bem popular é o RAG (Retrieval Augmented

Generation), o qual incorpora a capacidade de consultar bases de conhecimento

externas, como a Wikipedia, e que, assim, fornece respostas mais abrangentes

e precisas.

Para concluir, a categoria Métodos Experimentais trata-se de um conjunto

de técnicas inovadoras e especulativas, como o uso de sistemas multi-agentes e a

análise dos estados internos do modelo, que buscam entender e mitigar alucina-

ções através de novas perspectivas de análise do modelo. Essa categoria reflete

a vanguarda da pesquisa em mitigação de alucinações, e explora novas frontei-

ras com o objetivo de compreender e melhorar o comportamento dos modelos.

Para melhor ilustrar os tipos de métodos nessa categoria, é necessário retornar

ao último parágrafo da Seção 2.4, onde é demonstrado o uso de redes neurais

epistêmicas para modelar a incerteza e aprimorar a detecção de alucinações em

grandes modelos de linguagem. Ao treinar ENNs sobre os modelos existentes,

são realizados experimentos que visam melhorar a precisão dos resultados e en-

tender melhor os processos de tomada de decisão do modelo.

No gráfico apresentado na Figura 4.4, observa-se a distribuição dos métodos

na fase traçada nesta seção.
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Figura 4.4: Visualização da distribuição dos métodos em suas categorias.

4.4 Inclusão e Exclusão dos Métodos

A definição dos critérios de inclusão e exclusão é uma etapa essencial na me-

todologia de uma revisão sistemática. Esses critérios asseguram a objetividade

da seleção dos estudos, delimitam o escopo do trabalho e garantem sua reprodu-

tibilidade. Os parâmetros que orientaram a seleção dos trabalhos nesta análise

são detalhados a seguir.

4.4.1 Critérios de Inclusão

Esta revisão sistemática da literatura prioriza a inclusão de estudos com im-

plementações de código prontamente disponíveis e acessíveis, o que levou à ex-

clusão de vários materiais.

Foram considerados elegíveis para inclusão artigos científicos completos, pre-

prints (disponíveis no repositório arXiv) e relatórios técnicos que descrevessem

métodos de mitigação de alucinações em LLMs.

Os estudos devem apresentar um método novo, uma modificação substancial

de um método existente ou uma maior exploração de abordagem pré-existente,

com o objetivo principal de mitigar alucinações; estudos focados apenas na de-

tecção de alucinações, sem propor uma solução, não foram incluídos. Além

disso, foram também considerados apenas estudos publicados em inglês, devido

à abrangência e uso predominante deste idioma em conjunto com a aplicação
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apropriada das palavras-chave, visto que as mesmas estão em inglês.

4.4.2 Critério de Exclusão

A primeira etapa da exclusão vem de artigos sem código acompanhante, como

aqueles com código que se tornou inacessível devido a mudanças no repositório

ou outras circunstâncias, e estudos com bases de código ainda não disponibi-

lizadas. A motivação de tal escolha foi que a reprodutibilidade é um pilar de

rigorosidade que oferece a capacidade de executar e verificar independentemente

a implementação de um método de mitigação proposto, sendo crucial para validar

sua eficácia e compará-lo a abordagens alternativas.

Outra exclusão feita refere-se a técnicas que, apesar de interesse teórico,

revelam-se economicamente inviáveis, como por exemplo uma replicação que de-

penderia de acesso a modelos com custos proibitivos. Com base nesta decisão,

que se fundamenta na premissa de que a investigação científica deve ser acessí-

vel e replicável, enfatiza-se a importância de métodos que possam ser adotados

por outros pesquisadores sem incorrer em custos excessivos. Dessa maneira, ao

priorizar abordagens tanto inovadoras quanto acessíveis, promove-se a valida-

ção e replicação independentes, resultando no estabelecimento de um equilíbrio

entre avanço teórico e aplicabilidade prática.

O terceiro critério de exclusão filtra artigos que, apesar de fornecerem o código-

fonte, não possuem documentação adequada, definida minimamente pela pre-

sença de instruções para a preparação do ambiente de execução. Entende-se

que o código isolado, embora útil, é insuficiente para garantir a replicabilidade e

a compreensão integral dos métodos. A documentação é essencial para replicar

experimentos, aplicar metodologias em novos contextos e identificar limitações,

facilitando a validação, a inovação e o avanço do conhecimento coletivo.

A exclusão final concentra-se integralmente na comparabilidade das técnicas

entre as diferentes categorias atribuídas a cada método, conforme descrito na

Seção 4.3. O processo consiste em uma análise direta que visa identificar o

modelo mais utilizado entre os métodos restantes, onde verifica-se se cada ca-

tegoria possui uma técnica que emprega o referido modelo, a fim de possibilitar

a comparação. Consequentemente, esse processo de filtragem resultará em um

número de técnicas que será múltiplo do número de categorias, garantindo a

uniformidade e a equidade da análise.
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A Tabela 4.2 contém os métodos restantes após a terceira etapa de exclusão,

onde cada citação corresponde a uma técnica situada em sua respectiva catego-

ria.

Tabela 4.2: Lista dos métodos com documentação.

Otimização de

Modelo

Aprimoramento

de Inferência e

Saída

Conhecimento

Externo e

Interação

Métodos

Experimentais

[120] [17] [121]

[122] [31]

[123] [124] [125]

[126] [127] [128]

[129] [130] [90]

[131] [132] [133]

[134]

[135] [136] [44]

[137] [138] [139]

[140] [141] [142]

[143] [144]

[145] [146] [147]

[114] [148] [149]

O plano inicial previa a seleção de múltiplos métodos por categoria (oito ou

mais no total). Contudo, para garantir que as diferenças de desempenho fossem

atribuíveis exclusivamente aos métodos de mitigação, tornou-se essencial que

todas as técnicas fossem avaliadas sobre o mesmo modelo LLM base. O modelo

Llama 2 com 7 bilhões de parâmetros foi o mais prevalente entre os trinta e cinco

estudos da seleção preliminar. A adoção deste critério de uniformidade levou

à seleção final de quatro métodos, um representante para cada categoria. Essa

decisão, embora tenha reduzido o escopo quantitativo da análise, foi fundamental

para a validade e a comparabilidade dos resultados.

A Figura 4.5 ilustra o processo sistemático de seleção concluído após todas as

exclusões feitas.
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93 métodos (100%)
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35 métodos com documentação (37.63%)

4 métodos para comparação (4.3%)

Figura 4.5: Visualização da filtragem.

4.4.3 Métodos Selecionados para Análise

Nesta seção, apresentam-se os métodos utilizados na condução das avaliações

e benchmarks, sendo que todas as técnicas utilizam como base Llama2-7b.

Mitigating Hallucination in Large Language Models via Knowledge Consistent Align-

ment

O conflito fundamental entre o conhecimento externo, proveniente dos da-

dos de treinamento de alinhamento, e o conhecimento intrínseco, memorizado

durante o pré-treinamento, é abordado pelo método Knowledge Consistent Align-

ment (KCA), pois a inconsistência entre essas duas fontes de conhecimento fre-

quentemente gera alucinações. Essa técnica, categorizada como Otimização de

Modelo, já que a mesma visa mitigar os erros de geração através de estraté-

gias de ajuste fino, incluindo ajuste com contexto adicional (Open-Book Tuning),

descarte de dados inconsistentes (Discarding Tuning) e treinamento com recusa

(Refusal Tuning). Conjuntamente é empregada a detecção de inconsistências no

conhecimento por meio de três etapas: determinar se as instruções requerem co-

nhecimento externo ou intrínseco, gerar conhecimento de referência suplemen-

tar para instruções que necessitem desse contexto adicional e formular testes de
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múltipla escolha baseados no conhecimento gerado para avaliar a consistência

das respostas do modelo [121].

Alleviating Hallucinations of Large Language Models through Induced Hallucinati-

ons

O Induce-then-Contrast Decoding (ICD) [118], já apresentado na Seção 3.3, se

destaca como uma técnica de Aprimoramento de Inferência e Saída ao intervir

diretamente no cálculo das probabilidades dos tokens durante a geração. A pri-

meira etapa estabelece um modelo LLM auxiliar, intencionalmente treinado ou

instruído para internalizar e reproduzir padrões de informação não factual, ser-

vindo como um “especialista em alucinações”. Este modelo complementar não

substitui o LLM base, mas atua como uma referência negativa cujas tendências

de geração serão confrontadas.

A essência do aprimoramento ocorre na segunda etapa, através de um pro-

cesso de decodificação por diferenciação em tempo de inferência. Para cada uni-

dade textual a ser gerada, o ICD avalia as projeções tanto do LLM primário quanto

do modelo auxiliar propenso a erros. As “sugestões” de tokens provenientes da

instância geradora de inverdades têm sua influência ativamente reduzida na dis-

tribuição de chances final, enquanto as indicações consideradas verídicas pelo

modelo principal são amplificadas. Crucialmente, para preservar a qualidade e

coerência da linguagem, esse desincentivo é aplicado seletivamente: apenas os

elementos que o modelo primário já considera com alguma plausibilidade, mas

que também são fortemente sugeridos pela instância falível, são efetivamente

atenuados. Esse mecanismo de contraste direcionado refina o resultado final,

guiando o LLM principal para respostas mais acuradas e corretas.

WikiChat: Stopping the Hallucination of Large Language Model Chatbots by Few-

Shot Grounding on Wikipedia

Na categoria de Conhecimento Externo e Interação, o método WikiChat

aplica uma abordagem de recuperação estruturada em sete etapas para mitigar

alucinações factuais em LLMs. Diferentemente das abordagens convencionais de

recuperação e geração, que frequentemente alucinam em caso de insuficiência

de material recuperado, o WikiChat sintetiza sumários dos trechos extraídos da

Wikipedia e utiliza um modelo para gerar respostas, das quais extrai reivindica-

48



ções específicas. Cada reivindicação é verificada em relação ao corpus original

por meio de prompts baseados em raciocínio encadeado, garantindo que apenas

as informações suportadas sejam mantidas. Essa técnica assegura a produção

de respostas fundamentadas e visa reduzir o risco de alucinações [44].

Representation Engineering: A Top-Down Approach to AI Transparency

O último método da última categoria, Métodos Experimentais, trata-se do

Representation Engineering (RepE) [149], visa aumentar a transparência e o con-

trole de redes neurais, especialmente LLMs, através da manipulação de suas re-

presentações internas pela técnica LAT (Linear Artificial Tomography) para extrair

vetores de leitura que representam conceitos de alto nível, como a honestidade,

que será o foco dos testes.

O LAT opera ao apresentar estímulos contrastantes (por exemplo, prompts

para gerar respostas honestas vs desonestas), ao coletar as ativações corres-

pondentes em camadas intermediárias da rede e ao aplicar Principal Component

Analysis (PCA) para identificar a direção no espaço de ativação que melhor separa

os dois estímulos. Esse vetor de leitura pode então ser usado para monitorar o

nível de “honestidade” das ativações durante a geração de texto e, mais impor-

tante, para ajustar o comportamento do modelo, estimulando ou suprimindo as

ativações relacionadas à honestidade de forma que possa reduzir alucinações.

4.5 Avaliações e Benchmarks

Para a avaliação quantitativa da performance dos métodos selecionados, emprega-

se um conjunto abrangente de instrumentos de avaliação. Este conjunto inclui

três medidas baseadas em perguntas e respostas (TruthfulQA, ARC e OAB), um

benchmark estabelecido para mensurar correspondência lexical (ROUGE) e outro

para similaridade semântica (BERTScore), os quais se destacam por utilizarem

abordagens metodológicas distintas. A descrição a seguir detalha cada um des-

ses componentes, explicitando os critérios que fundamentaram sua escolha.

4.5.1 TruthfulQA

O primeiro método de avaliação selecionado foi o benchmark denominado

TruthfulQA que se trata de perguntas e respostas projetadas para avaliar a capa-
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cidade dos modelos de linguagem natural de distinguir entre informações verídi-

cas e erros comuns replicados entre seres humanos, as denominadas “falsidades

imitativas”. O dataset é composto por 817 perguntas distribuídas por 38 catego-

rias que abrangem uma diversidade de tópicos, incluindo saúde, direito, finanças

e política. Toda pergunta é acompanhada de respostas de referência, classifica-

das como verdadeiras ou falsas, com base em evidências científicas. A avaliação

é realizada em um cenário de zero-shot, ou seja, sem treinamento prévio especí-

fico, de modo a testar a habilidade dos modelos de evitar afirmações incorretas e

fornecer respostas fundamentadas cientificamente [55].

A escolha é justificada pelos resultados, que elucidam um aspecto crucial do

comportamento dos modelos de linguagem de grande escala: o fenômeno de-

nominado “escalabilidade inversa” [150]. Conforme discutido anteriormente na

Seção 2.2.1, esse fenômeno demonstra que modelos maiores tendem a reproduzir

com maior frequência falácias amplamente difundidas, o que contraria a supo-

sição de que a ampliação da escala do modelo levaria necessariamente a uma

melhoria na precisão. Dessa forma, este benchmark se torna um recurso rele-

vante para a avaliação de alucinações que envolvem conflitos com informações

factuais.

4.5.2 ARC

Em sequência, tem-se como benchmarks de perguntas e respostas ARC, de-

signado para avaliar a capacidade dos modelos de linguagem natural em reali-

zar raciocínios complexos e aplicar conhecimento de senso comum em contextos

científicos de nível fundamental. O dataset é composto por 7.787 questões de

ciências naturais, divididas em dois subconjuntos: o conjunto Challenge (2.590

questões), que compreende perguntas que algoritmos convencionais de recupe-

ração de informações não foram capazes de resolver, e o conjunto Easy (5.197

questões) que engloba o restante [151].

A escolha do ARC como benchmark se justifica por desafiar os modelos a

demonstrar compreensão real dos conceitos mais abstratos e lógicos, sendo um

recurso importante para avaliar o potencial dos modelos de IA em avançar além

da correspondência superficial de padrões textuais, que em decorrência disso

é amplamente utilizado como parâmetro medidor de excelência em LLMs mais

recentes [152, 33].
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4.5.3 OAB

Para completar o conjunto de avaliações Q&A, foi selecionado um dataset

para não só avaliar se as técnicas de mitigação de alucinações contribuem para

uma melhora em geração de texto em idiomas diferentes do inglês, mas também

para testar a capacidade do modelo de lidar com contextos específicos, como o

da prova da OAB (Ordem dos Advogados do Brasil). Esse conjunto de dados é

composto por 2.210 perguntas de múltipla escolha, abrangendo provas aplicadas

entre 2010 e 2018.

Essa prova representa um desafio significativo, uma vez que envolve a com-

preensão e geração de conteúdo complexo em português, além de exigir uma

compreensão profunda das nuances legais e da lógica jurídica.

O uso do dataset baseado em questões da OAB é particularmente relevante

por se tratar de um exemplo representativo da linguagem formal e especializada.

Dessa forma, ele oferece uma métrica objetiva para examinar a proficiência do

modelo na produção de respostas coesas e adequadas em contextos onde o rigor

conceitual é essencial.

4.5.4 ROUGE

A medida de avaliação ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evalu-

ation), originalmente introduzida por Lin et. al [153], é uma das mais antigas

não somente no campo de NLP mas também em tradução automatizada, antece-

dendo até mesmo a criação das primeiras LLMs. Entretanto, ROUGE continua

sendo relevante por dois motivos: sua evolução constante ao longo dos anos e

seus insights valiosos, graças à sua forma peculiar de estimar corretude.

ROUGE não é apenas um método específico de avaliação, mas sim um con-

junto de medidas para avaliar a qualidade de resumos, as quais os comparam

com resumos de referência por meio de diferentes abordagens. No contexto deste

trabalho, serão utilizados quatro tipos de ROUGE. Inicia-se com os métodos co-

nhecidos atualmente como ROUGE-1 e ROUGE-2, que calculam a quantidade

de n-gramas sobrepostos entre o resumo gerado automaticamente e o resumo de

referência. Essas medidas são denominadas de ROUGE-N, onde “N” representa

o número de palavras em cada n-grama. A fórmula utilizada para calcular o

ROUGE-N está definida na Equação 4.1.
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ROUGE-N =
∑S∈Reference Summaries ∑gramn∈SCountmatch(gramn)

∑S∈Reference Summaries ∑gramn∈SCount(gramn)
(4.1)

Onde:

• S representa um resumo de referência;

• gramn se trata de um n-grama de tamanho n presente no resumo de referên-

cia; 1

• Countmatch(gramn) é o número de n-gramas coincidentes entre o resumo gerado

e o de referência;

• Count(gramn) é o número total de n-gramas no resumo de referência.

Ainda no texto original se utiliza também o método ROUGE-L, que baseia-se

na LCS (Longest Common Subsequence) entre o resumo gerado automaticamente

e o resumo de referência, a técnica considera tanto a precisão quanto o recall

das correspondências de LCS, e combina essas medidas em uma única medida

F, onde β ajusta a importância relativa entre elas. Esta abordagem permite

capturar a similaridade estrutural e a ordem das palavras nos resumos, para

proporcionar uma avaliação mais robusta da qualidade do resumo gerado em

comparação com medidas que consideram apenas a sobreposição de n-gramas.

Além disso, o ROUGE-L não requer que as correspondências de palavras se-

jam consecutivas, o que permite identificar correspondências em sequência que

refletem melhor a fluidez e a coerência do texto. Ao integrar LCS ao ROUGE-L au-

tomaticamente consideram-se os n-gramas mais longos em sequência comum, o

que elimina a necessidade de definir previamente o tamanho dos n-gramas [154].

A fórmula dessa medida de ROUGE está definida na Equação 4.2.

ROUGE-L =
(1+β 2) ·RLCS ·PLCS

RLCS +β 2 ·PLCS
(4.2)

Onde:

• RLCS (recall) é calculado como:

RLCS =
LCS(Resumo Gerado,Resumo de Referência)

|Resumo de Referência|
(4.3)

1Nesse contexto, n denota o tamanho da n-grama especificada pelo N de ROUGE-N.
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ou seja, é a razão entre o comprimento da LCS e o comprimento total do

resumo de referência;

• PLCS (precisão) é dado por:

PLCS =
LCS(Resumo Gerado,Resumo de Referência)

|Resumo Gerado|
(4.4)

que é a razão entre o comprimento da LCS e o comprimento do resumo

gerado;

• β é um parâmetro que ajusta a importância relativa entre a precisão e o

recall (por exemplo, β = 1 balanceia igualmente ambos).

Por último, será utilizado ROUGE-LSum, que se trata de uma modificação

feita de ROUGE-L, que visa mitigar as deficiências desta medida na avaliação de

sumários multi-sentença; enquanto a técnica tradicional calcula a maior sub-

sequência comum entre os sumários candidato e referência como um todo, a

variação introduz uma granularidade a nível de sentença. A ideia central é que a

ordem das sentenças não deve influenciar significativamente a pontuação, desde

que o conteúdo semântico seja preservado; para isso, ambos os sumários são seg-

mentados em sentenças e a maior subsequência comum é calculada para cada

par de sentenças (candidato vs referência). A pontuação final do ROUGE-LSum

é então derivada da soma dessas subsequências comuns, normalizada pelo com-

primento dos sumários [155]. A fórmula utilizada para calcular o ROUGE-LSum

está definida na Equação 4.5.

ROUGE-LSum =
(1+β 2) ·Rlcssum ·Plcssum

Rlcssum +β 2 ·Plcssum
(4.5)

Onde:

• Rlcssum (recall) é calculado como:

Rlcssum =
∑

u
i=1 LCS∪(ri,s)

m
(4.6)

isto é, a soma das maiores LCS em união (entre cada sentença ri do resumo

de referência e o resumo candidato s) normalizada pelo total de m palavras

do resumo de referência;
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• Plcssum (precisão) é dado por:

Plcssum =
∑

u
i=1 LCS∪(ri,s)

n
(4.7)

ou seja, a mesma soma das LCS em união, dividida pelo total de n palavras

do resumo candidato;

• O parâmetro β possui a mesma definição e função apresentada na Equa-

ção 4.2.

4.5.5 BERTScore

Como já mencionado no Capítulo 2 na Seção 2.3, BERTScore (mais preci-

samente a versão apresentada no artigo de Zhang et al [72]) se assemelha ao

ROUGE em sua busca de similaridade, mas difere no método, o qual, em vez de

utilizar a medida por n-gramas, empregam-se representações contextualizadas

de palavras geradas por modelos pré-treinados de transformers (como BERT), que

calculam a semelhança semântica entre as sentenças ao medir o alinhamento en-

tre os embeddings das palavras das duas sequências comparadas. Através dessa

técnica, são utilizadas três fórmulas: uma para precisão, outra para recall e uma

terceira para o F1-score.

A análise começa com a precisão, uma medida focada na confiabilidade das

predições afirmativas. Em seu sentido clássico, ela representa a fração de previ-

sões positivas que são genuinamente corretas, calculada pela razão entre Verda-

deiros Positivos (TP) e a soma de TP com Falsos Positivos (FP) conforme a equação

Precisão = T P
T P+FP , sendo crucial para garantir que um modelo não cometa muitos

erros de falsos positivos [156]. Ao adaptar este princípio, o BERTScore avalia a

qualidade do texto gerado (x̂) em relação a um texto de referência (x). A precisão do

BERTScore, portanto, mede o quão bem cada token do texto gerado corresponde

a um token semanticamente similar no texto de referência. Essa correspondên-

cia é otimizada por um algoritmo de correspondência gulosa, conforme detalhado

na Equação 4.8, permitindo que a medida lide com variações lexicais e sintáticas

inerentes à linguagem.

PBERT =
1
|x̂| ∑

x̂ j∈x̂
max
xi∈x

(
x⊤i x̂ j

)
(4.8)
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Onde:

• x e x̂ representam os vetores de referência e candidatos respectivamente;

• maxxi∈x
(
x⊤i x̂ j

)
corresponde ao greedy matching.

O Recall, por sua vez, avalia a cobertura dos dados de referência. Diferente

da precisão, seu foco é medir a fração de todas as instâncias verdadeiramente

positivas que foram capturadas pelo modelo, utilizando a razão entre Verdadei-

ros Positivos (TP) e a soma de TP com Falsos Negativos (FN), conforme a equação

Recall = TP
TP+FN . O BERTScore traduz este princípio para a análise textual ao inver-

ter a perspectiva da sua medida de precisão: em vez de partir do texto gerado (x̂),

ele verifica o quão bem cada token do texto de referência (x) está semanticamente

representado na predição. Para tal, a média é calculada sobre os elementos de

referência x, onde para cada token xi busca-se a correspondência mais seme-

lhante no conjunto de tokens preditos x̂. A fórmula que define essa avaliação é

apresentada na Equação 4.9.

RBERT =
1
|x| ∑

xi∈x
max
X̂ j∈x̂

(
x⊤i x̂ j

)
(4.9)

Por último, a medida F1, como já mencionado na Seção 2.3, que, diferente

da média aritmética, dá mais peso aos valores menores. Isso significa que o F1

só será alto se tanto a precisão quanto o recall forem altas. A representação é

definida na Equação 4.10.

F1 = 2× (PBERT×RBERT)

(PBERT+RBERT)
(4.10)

4.5.6 CNN/Daily Mail

Em determinadas circunstâncias, como nos casos de TruthfulQA e ARC, onde

o dataset constitui o próprio método de avaliação ou parte fundamental deste,

não há necessidade de recorrer a dados externos, uma vez que o conjunto de da-

dos em si já provê uma medida abrangente e robusta do desempenho do modelo.

Contudo, em outras situações, a avaliação de modelos através de medidas como

BERTScore e ROUGE exige a utilização de datasets externos, com o objetivo de

testar a eficácia das técnicas de mitigação implementadas.
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Para avaliar a qualidade das sumarizações geradas pelos modelos utilizando

as medidas BERTScore e ROUGE, empregou-se o dataset CNN/Daily Mail. Este

consiste em 312.000 artigos jornalísticos com sumarizações de referência huma-

nas, divididos nos conjuntos (subsets) de treino (train), validação (validation) e

teste (test). Deste último, composto por aproximadamente 11.500 itens, utilizou-

se uma amostra de 1.000 exemplos, um tamanho consistente com práticas de

avaliação em tarefas similares, e que é considerado robusto, permitindo que

o Teorema do Limite Central assegure a estabilidade e a normalidade aproxi-

mada das médias das métricas calculadas, independentemente da distribuição

das pontuações individuais [157, 158].

A medida ROUGE foi utilizada para quantificar a sobreposição entre as suma-

rizações automáticas e as de referência, enquanto o BERTScore foi aplicado para

verificar a similaridade semântica, o que proporciona uma medida mais refinada

da qualidade do significado transmitido.

4.6 Abordagem Estatística

Para que seja possível analisar os resultados, é fundamental esclarecer a abor-

dagem estatística empregada para avaliar a performance dos métodos de mitiga-

ção em comparação ao modelo base (LLama-2 7b). Neste estudo, foram adotados

testes estatísticos paramétricos, cuja aplicação é suportada pelas características

dos dados e pelos tamanhos amostrais dos instrumentos de medição utilizados,

conforme detalhado nas subseções seguintes e na Seção 4.5.6. Procedimentos

diferentes foram utilizados para as avaliações de Q&A e para benchmarks de

similaridade textual.

4.6.1 Abordagem Estatística Para Perguntas e Respostas

A performance dos métodos de mitigação foi avaliada individualmente para

cada benchmark, tendo como referência o modelo base Llama-2 7b. A acurácia

observada de um modelo em um determinado conjunto de avaliação, denotada

por p̂, foi calculada como a proporção de respostas corretas (x) em relação ao

número total de questões (N) nesse teste (p̂ = x/N). Esta medida amostral p̂ serve

como uma estimativa da verdadeira, porém desconhecida, capacidade (p) do mo-

delo para aquele tipo de tarefa.
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O cerne da análise estatística consistiu em examinar a diferença entre a acu-

rácia amostral de um método de mitigação (p̂M) e a do Llama-2 ( p̂B) no mesmo

benchmark. Para averiguar se esta disparidade observada, p̂M − p̂B, reflete uma

distinção estatisticamente significativa entre as capacidades reais dos modelos

(pM − pB), construiu-se um intervalo de confiança (IC) de 95%. Este intervalo

delimita uma faixa de valores plausíveis para a genuína diferença pM − pB. A fór-

mula para o cálculo deste intervalo, fundamentada na aproximação normal para

a diferença de duas proporções independentes, é apresentada na Equação 4.11.

IC95%(pM − pB) = (p̂M − p̂B)± zα/2 ·

√
p̂M(1− p̂M)

NM
+

p̂B(1− p̂B)

NB
(4.11)

Onde:

• (p̂M − p̂B) representa a diferença calculada a partir das acurácias amostrais;

• p̂M e p̂B são as acurácias observadas (estimativas) do método de mitigação

M e do modelo base B, respectivamente;

• NM e NB indicam o número total de questões (tamanho da amostra) no ben-

chmark para o método M e para o modelo base B. No presente estudo,

NM = NB = N para cada avaliação;

• zα/2 é o valor crítico da distribuição normal padrão. Para um IC de 95%,

com α = 0,05, este valor é aproximadamente 1,96.

A significância estatística (correspondente a um valor-p inferior a 0,05) foi

inferida ao verificar se o intervalo de confiança de 95% para a verdadeira dife-

rença pM − pB, obtido pela Equação 4.11, continha o valor zero. Se o referido

intervalo não incluía o zero, a disparidade observada era considerada estatistica-

mente significativa, indicando que a diferença de desempenho entre os modelos

provavelmente não é resultado do acaso.

A magnitude do efeito é indicada pela diferença observada nas acurácias

amostrais (p̂M − p̂B). O intervalo de confiança, por sua vez, complementa essa in-

formação ao quantificar a precisão da estimativa da verdadeira diferença pM − pB.
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4.6.2 Abordagem Estatística para medidas de Similaridade Textual

Para medidas como ROUGE (e suas variantes) e BERTScore, que atribuem

uma pontuação contínua a cada par de texto gerado e referência (tipicamente por

documento), a análise estatística da diferença de performance entre um método

de mitigação e o modelo base utilizou-se do teste t pareado. Esta abordagem

é apropriada pois cada documento de entrada resulta em uma pontuação da

medida para ambos os modelos, formando pares de observações. Cada medida

foi analisada individualmente.

O teste t pareado avalia se a diferença média nas pontuações entre os dois

modelos é estatisticamente diferente de zero. Para um conjunto de n documentos

comuns, calcula-se a diferença di entre a pontuação do método de mitigação (xMi)

e a pontuação do modelo base (xBi) para cada i-ésimo documento. A estatística

do teste t é então calculada como:

t =
d̄

sd/
√

n
(4.12)

Onde:

• d̄ é a média amostral das diferenças di = xMi − xBi;

• sd é o desvio padrão amostral dessas diferenças di;

• n é o número de pares de observações (documentos) válidos, após alinha-

mento dos resultados e remoção de dados ausentes.

Esta estatística t segue uma distribuição t de Student com n− 1 graus de liber-

dade. A significância estatística da diferença média é determinada pelo valor-p

associado; um valor-p inferior a 0,05 é considerado indicativo de uma diferença

estatisticamente significativa.

É importante notar que, especialmente com amostras grandes (frequente-

mente n > 1000 para avaliações por documento), valores p muito pequenos podem

ser obtidos mesmo para diferenças médias d̄ que possuem pouca relevância prá-

tica. Por esta razão, a análise de significância foi complementada pela estimativa

da magnitude do efeito utilizando o d de Cohen para amostras pareadas:

dCohen =
d̄
sd

(4.13)
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Esta medida padroniza a diferença média, permitindo uma interpretação da mag-

nitude do efeito que é independente da significância estatística baseada no valor-

p. Para a interpretação do valor absoluto de dCohen (|d|), são adotados os seguintes

limiares: |d|< 0,01 como efeito insignificante; 0,01 ≤ |d|< 0,2 como muito pequeno;

0,2 ≤ |d|< 0,5 como pequeno; 0,5 ≤ |d|< 0,8 como médio; e |d| ≥ 0,8 como grande.

Adicionalmente, para avaliar a precisão da estimativa da diferença média d̄,

foi calculado um intervalo de confiança (IC) de 95%. De forma análoga à interpre-

tação do IC na seção anterior (ver Equação 4.11), se o IC de 95% para a diferença

média das pontuações não incluir zero, isso também corrobora a significância

estatística. A combinação da diferença média observada d̄, seu IC de 95%, o

valor-p e o d de Cohen proporciona uma avaliação abrangente do desempenho

relativo dos métodos para estas medidas de similaridade textual.

A título de ilustração, suponha a comparação do “Modelo de Mitigação Alfa”

com o “Modelo Base” na medida BERTScore. Após o alinhamento dos dados

e remoção de valores ausentes, foram obtidos n = 4 pares de observações. As

diferenças di (pontuação do Modelo Alfa menos pontuação do Modelo Base) para

estes pares foram: 0,03,0,01,0,03, e 0,01.

Com base nessas diferenças:

1. Calcula-se a média das diferenças: d̄ = 0,02;

2. Calcula-se o desvio padrão amostral das diferenças: sd ≈ 0,0115;

3. Aplicando o teste t pareado (Equação 4.12), obtém-se:

• Estatística t ≈ 3,46 com d f = n−1 = 3 graus de liberdade;

• Consultando a distribuição t o valor-p associado é ≈ 0,041.

4. O d de Cohen (Equação 4.13) é 0,02
0,0115 ≈ 1,73;

5. O intervalo de confiança de 95% para a diferença média d̄ é calculado como

[0,0016,0,0384].

Neste cenário, a diferença média de 0,02 em favor do “Modelo Alfa” é estatisti-

camente significativa (valor-p ≈ 0,041, p < 0,05). Esta conclusão é sustentada pelo

intervalo de confiança de 95% para a referida diferença, [0,0016,0,0384], que, por

não incluir o valor zero, estima que a superioridade do “Modelo Alfa” situa-se, em

média, entre 0,0016 e 0,0384 pontos de BERTScore. Adicionalmente, o d de Cohen
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(≈ 1.73) aponta para um efeito de grande magnitude, sublinhando a relevância

prática destes achados. Assim, a análise conjunta indica um desempenho supe-

rior e de importância prática do “Modelo Alfa” sobre o “Modelo Base” para esta

métrica e conjunto de dados.

4.7 Considerações Finais

A metodologia descrita neste capítulo é estruturada para prover uma análise

sistemática e reprodutível dos métodos de mitigação de alucinações. A aplicação

de diretrizes consolidadas da revisão sistemática da literatura por Kitchenham

e Charters, juntamente com critérios de seleção rigorosos, incluindo disponibili-

dade de código, documentação e comparabilidade sobre o modelo base (LLama-

2), resultou na identificação de quatro técnicas representativas para avaliação

aprofundada.

Este arcabouço metodológico também compreendeu a definição de um con-

junto diversificado de benchmarks e medidas de avaliação, além de uma aborda-

gem estatística para a análise dos dados. Com isso, estabelecem-se as bases para

a aferição quantitativa e a discussão dos resultados que serão apresentados no

capítulo seguinte, permitindo uma investigação fundamentada sobre a eficácia

das estratégias de mitigação selecionadas.

O código utilizado para a análise estatística deste capítulo e os respectivos

arquivos CSV com os resultados detalhados estão publicamente disponíveis no

repositório: Repositório de Código e Resultados da Análise Estatística. O arquivo

README.md no local oferece um guia sobre o conteúdo e a função de cada arquivo.

Por sua vez, os notebooks Jupyter contêm as instruções para executar os scripts.
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CAPÍTULO

5
Resultados

Conforme delineado no Capítulo 4, a etapa subsequente refere-se à aferição

prática das abordagens de mitigação de alucinações utilizando os benchmarks

e medidas previamente estabelecidos. Este capítulo apresenta os achados de-

correntes dessa análise, cujo propósito central é fornecer dados concretos que

permitam cotejar a performance. As informações detalhadas a seguir atendem

diretamente à necessidade de um exame quantitativo e comparativo, oferecendo

a base para as conclusões sobre as potencialidades e limitações de cada alterna-

tiva no contexto da redução de alucinações em LLMs.

5.1 Ambiente de Execução

Os resultados apresentados na Seção 5.2.1, Seção 5.2.2 e Seção 5.2.3 são

inteiramente executados no ambiente Google Colab. A escolha se dá devido aos

planos com custo-benefício que permitem o uso da unidade de processamento

gráfico NVIDIA A100, necessária por sua alta capacidade de memória VRAM para

executar o modelo Llama2 7b.

Com o objetivo de padronizar os testes, é utilizado o recurso pipeline da

biblioteca Hugging Face Transformers, não apenas por oferecer uma interface

de alto nível que abstrai a complexidade da inferência do modelo, mas também
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por automatizar as etapas de “tokenização”, inferência e decodificação, e por

ser o formato preferencial de interação para um dos métodos avaliados (mais

especificamente, a técnica RepE).

5.2 Resultado das Avaliações e Benchmarks

Nessa seção, os resultados das avaliações e benchmarks são apresentados e

discutidos. A abordagem estatística paramétrica, delineada na Seção 4.6, é apli-

cada para analisar os dados. As tabelas com os resultados brutos e as análises

comparativas são introduzidas em suas respectivas subseções.

Em virtude das restrições inerentes a estudos desta natureza, notadamente as

limitações de tempo e recursos financeiros tipicamente encontradas em pesqui-

sas acadêmicas (conforme detalhado na Seção 6.1 sobre os desafios específicos

enfrentados), a avaliação comparativa do desempenho dos métodos é realizada

por meio de uma única execução de cada avaliação e benchmark. Para assegu-

rar a validade e replicabilidade dos resultados, mesmo com esta abordagem de

execução única, é empregada a configuração de geração do_sample=false da

biblioteca transformers do Hugging Face. Esta configuração garante a utilização

da decodificação gulosa, um processo determinístico que assegura a obtenção de

outputs idênticos em execuções repetidas, conferindo robustez e comparabilidade

aos resultados apresentados, apesar da amostragem limitada.

5.2.1 Perguntas e Respostas

A análise da capacidade dos modelos em fornecer respostas corretas e factuais

revela um desempenho heterogêneo entre os métodos de mitigação quando com-

parados à base. No conjunto TruthfulQA MC1, caracterizado por apenas uma

resposta correta, os métodos KCA e WikiChat demonstraram uma melhoria com

confiança estatística. Em contrapartida, os ganhos observados para ICD e RepE

neste mesmo benchmark não alcançaram o mesmo nível de certeza estatística.

Já no TruthfulQA MC2, que permite múltiplas respostas corretas, todas as

quatro estratégias avaliadas superaram o modelo base de forma expressiva. Os

intervalos de confiança para a diferença de acurácia indicaram um avanço claro

para todos os métodos neste cenário.

Os valores de acurácia brutos para cada método e avaliação podem ser con-
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sultados na Tabela 5.1. As diferenças de acurácia em relação à base (represen-

tadas pelo símbolo ∆), juntamente com seus intervalos de confiança de 95% e

a significância estatística, estão detalhadas na Tabela 5.2, fornecendo a base

quantitativa para essas observações.

Tabela 5.1: Acurácia dos Métodos

LLM
TruthfulQA

MC1
TruthfulQA

MC2
ARC
Easy

ARC
Challenge OAB

LLama-2 0,1468 0,2447 0,3144 0,3298 0,2163

KCA 0,3904 0,5226 0,6088 0,4047 0,2964

ICD 0,1774 0,4785 0,5632 0,4013 0,2525

WikiChat 0,2692 0,5299 0,5895 0,4013 0,2738

RepE 0,1713 0,3121 0,3526 0,3177 0,2371

Nota: LLama-2 mostrado como linha de base de referência (fundo cinza).

Tabela 5.2: Diferenças de Acurácia vs Llama-2 Base

KCA ICD WikiChat RepE

Benchmark ∆ IC 95 % ∆ IC 95 % ∆ IC 95 % ∆ IC 95 %

TruthfulQA MC1 0,2436 [0,2022, 0,2849] 0,0306 [–0,0051, 0,0663] 0,1224 [0,0835, 0,1613] 0,0245 [–0,0110, 0,0599]

TruthfulQA MC2 0,2779 [0,2327, 0,3230] 0,2338 [0,1886, 0,2790] 0,2852 [0,2400, 0,3304] 0,0674 [0,0240, 0,1107]

ARC Easy 0,2944 [0,2761, 0,3127] 0,2488 [0,2303, 0,2673] 0,2751 [0,2568, 0,2935] 0,0382 [0,0200, 0,0562]

ARC Challenge 0,0749 [0,0487, 0,1011] 0,0715 [0,0453, 0,0976] 0,0715 [0,0453, 0,0976] –0,0121 [–0,0375, 0,0135]

OAB 0,0801 [0,0545, 0,1057] 0,0362 [0,0112, 0,0612] 0,0575 [0,0322, 0,0828] 0,0208 [–0,0039, 0,0455]

Nota: Valores de ∆ em negrito são estatisticamente significativos (p < 0,05).

Em relação aos dois benchmarks ARC, a magnitude da diferença de acurácia

e seus intervalos de confiança oferecem uma perspectiva valiosa. No ARC Easy,

todas as abordagens, inclusive RepE, ultrapassam a performance do Llama-2,

com os dados corroborando uma melhoria substancial; KCA, por exemplo, evi-

dencia um incremento em acurácia que, com 95% de confiança, situa-se entre

aproximadamente 28% e 31% (baseado no IC: [0,2761;0,3127]). No ARC Challenge,

esses avanços, embora ainda confirmados estatisticamente para KCA, ICD e Wi-

kiChat, são mais comedidos, com ganhos de acurácia em torno de 7% a 7,5%.

Neste cenário, ICD e WikiChat apresentam taxas de acerto virtualmente idênti-

cas. RepE, por sua vez, não se distingue do modelo base em termos estatísticos,

ficando ligeiramente aquém.
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No conjunto OAB, que explora características multilíngues, as abordagens

KCA, ICD e WikiChat demonstram um ganho sobre o Llama-2, ainda que os

aumentos de acurácia sejam mais discretos, variando de aproximadamente 3,6%

(ICD) a 8% (KCA). Para RepE, a diferença observada neste benchmark não se

mostrou estatisticamente robusta.

Considerando o panorama completo das avaliações, KCA e WikiChat mantêm

um desempenho consistentemente superior, ultrapassando o Llama-2 em todos

os benchmarks com um grau de confiança estatística elevado. ICD também apre-

senta avanços na maioria dos cenários, à exceção do TruthfulQA MC1, onde a

melhoria não foi conclusiva. Em contrapartida, RepE demonstra um perfil de

desempenho mais irregular: enquanto em TruthfulQA MC2 e ARC Easy seus

resultados são notavelmente superiores ao Llama-2, nos demais benchmarks

não se observam incrementos consideráveis ou, como no ARC Challenge, sua

performance fica ligeiramente abaixo da referência, sem que essa diferença seja

decisiva.

Antecipava-se que a incorporação de conhecimento externo via mecanismos

de recuperação de informação, como no WikiChat, conferiria uma vantagem de

performance proeminente sobre outras classes de métodos de mitigação em todas

as avaliações. Contudo, a análise quantitativa revela a notável solidez da estra-

tégia KCA, baseada primariamente em técnicas de fine-tuning, que também se

mostrou consistentemente eficaz em todos os cenários. Essa observação sugere

que, embora a recuperação explícita de conhecimento seja potente, um regime de

ajustes finos especializado pode ser igualmente ou mais efetivo para as medidas

avaliadas. De fato, a performance de WikiChat e KCA foi altamente competitiva,

com WikiChat obtendo uma ligeira vantagem no subconjunto de múltipla esco-

lha TruthfulQA MC2, onde a abordagem de recuperação externa efetivamente

prevaleceu marginalmente sobre o fine-tuning do KCA.

5.2.2 Correspondência ao Nível de Tokens

As medidas ROUGE (Tabela 5.3) e BERTScore (Tabela 5.5), utilizadas nesta

seção e na subsequente (Seção 5.2.3), são calculadas para cada item individual

do conjunto de avaliação. Isso significa que, se o conjunto de avaliação contém

N itens (por exemplo, N sentenças resumidas a serem comparadas com suas

respectivas referências), cada medida fornecerá N pontuações distintas.
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Os resultados consolidados para as diversas variantes da medida ROUGE,

apresentando as pontuações agregadas (Média, Mediana e Média Harmônica)

para cada método, estão compilados na Tabela 5.3. Para uma análise compara-

tiva focada nas melhorias em relação ao modelo base, a Tabela 5.4 detalha as

diferenças, o tamanho do efeito e os intervalos de confiança.

Tabela 5.3: ROUGE Benchmark

LLM ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-LSum

Média Mediana MédiaH Média Mediana MédiaH Média Mediana MédiaH Média Mediana MédiaH

LLama-2 0,2184 0,2086 0,1625 0,0719 0,0612 0,0370 0,1586 0,1485 0,1247 0,1901 0,1777 0,1452

KCA 0,2774 0,2745 0,2631 0,1050 0,0898 0,0428 0,1972 0,1885 0,1565 0,2360 0,2174 0,2003

ICD 0,2986 0,2872 0,2519 0,0979 0,0896 0,0639 0,2038 0,1939 0,1660 0,2400 0,2288 0,2003

WikiChat 0,3134 0,3076 0,2780 0,1206 0,1091 0,0754 0,2128 0,2033 0,1723 0,2562 0,2462 0,2154

RepE 0,2658 0,2593 0,2387 0,0952 0,0866 0,0708 0,1810 0,1771 0,1585 0,2168 0,2128 0,1945

Tabela 5.4: Diferenças de Rouge vs Llama-2 Base

KCA ICD WikiChat RepE

medida ∆ d (P/M/G) IC 95% ∆ d (P/M/G) IC 95% ∆ d (P/M/G) IC 95% ∆ d (P/M/G) IC 95%

rouge1 0,059 0,489 (P) [0,0516, 0,0665] 0,080 0,535 (M) [0,0709, 0,0895] 0,095 0,652 (M) [0,0860, 0,1041] 0,047 0,361 (P) [0,0392, 0,0555]

rouge2 0,033 0,383 (P) [0,0277, 0,0385] 0,026 0,355 (P) [0,0215, 0,0306] 0,049 0,567 (M) [0,0434, 0,0541] 0,023 0,344 (P) [0,0191, 0,0275]

rougeL 0,039 0,350 (P) [0,0318, 0,0455] 0,045 0,414 (P) [0,0384, 0,0520] 0,054 0,477 (P) [0,0472, 0,0613] 0,022 0,238 (P) [0,0166, 0,0282]

rougeLsum 0,047 0,366 (P) [0,0390, 0,0548] 0,050 0,398 (P) [0,0421, 0,0577] 0,066 0,501 (M) [0,0579, 0,0743] 0,027 0,240 (P) [0,0198, 0,0337]

Nota: d (P/M/G) categoriza d de Cohen como efeito pequeno <0,5, impacto médio 0,5–0,8, impacto

grande >= 0,8.

Em consonância com a metodologia empregada nas Subseções 5.2.1 e 5.2.3,

a presente seção se vale de testes estatísticos para a avaliação da significância

dos resultados obtidos. Para os benchmarks dessa seção, utiliza-se também teste

t para amostras pareadas complementada pelo cálculo do d de Cohen e intervalo

de confiança de 95%.

Similarmente aos testes anteriores, a técnica RepE apresenta o desempenho

menos expressivo entre as abordadas. Entretanto, de forma distinta dos resulta-

dos precedentes, observa-se uma melhora estatisticamente significante (embora

com magnitude de efeito pequena, d < 0,2) em todas as medidas ROUGE. Essa

melhora, inclusive, permite que o RepE atinja um desempenho comparável ao de

técnicas que demonstram resultados mais robustos na avaliação anterior.

De maneira notável, o modelo WikiChat, que na avaliação da Seção 5.2.1,

embora tenha apresentado resultados consistentemente superiores à base, não
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se estabeleceu como uniformemente dominante sobre todas as outras aborda-

gens de mitigação, como se poderia antecipar, dada sua arquitetura focada em

recuperação de informação.

Confirmando a tendência contraintuitiva observada anteriormente, o Wiki-

Chat apresenta desempenho superior em todas as medidas ROUGE deste traba-

lho, em que a explicação mais plausível para este resultado reside na sinergia

entre a arquitetura da técnica e a própria natureza da avaliação ROUGE. Pois

ao recuperar explicitamente trechos de informação relevantes de sua base de co-

nhecimento antes da geração, o WikiChat incorpora material que frequentemente

compartilha uma sobreposição lexical significativa com os textos de referência

usados no benchmark.

Pode-se concluir que medidas como ROUGE ou similares (como BLEU) re-

compensam diretamente essa sobreposição literal de n-gramas e subsequências,

estratégias de recuperação acabam favorecendo pontuações altas. Em contra-

partida, técnicas de otimização de modelo ou aprimoramento de inferência po-

dem gerar resumos mais abstratos, fluentes ou semanticamente ricos, mas que,

ao parafrasear ou reestruturar a informação, tendem a divergir lexicalmente das

referências.

5.2.3 Correspondência Semântica Contextual

Seguindo a estrutura de apresentação adotada na seção anterior, as pontua-

ções agregadas para o BERTScore são apresentadas na Tabela 5.5. Da mesma

forma, a Tabela 5.6 detalha as diferenças em relação ao modelo base.

Tabela 5.5: BERTScore Benchmark

LLM BERTScore Precision BERTScore Recall BERTScore F1

Média Mediana MédiaH Média Mediana MédiaH Média Mediana MédiaH

LLama-2 0,8374 0,8423 0,8323 0,8535 0,8539 0,8531 0,8453 0,8466 0,8440

KCA 0,8667 0,8675 0,8663 0,8619 0,8622 0,8616 0,8636 0,8641 0,8634

ICD 0,8717 0,8722 0,8709 0,8679 0,8684 0,8676 0,8694 0,8699 0,8691

WikiChat 0,8667 0,8673 0,8665 0,8750 0,8751 0,8747 0,8700 0,8704 0,8697

RepE 0,8521 0,8524 0,8518 0,8768 0,8776 0,8766 0,8644 0,8646 0,8641
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Tabela 5.6: Diferenças de BERTScore vs Llama-2 Base

KCA ICD WikiChat RepE

medida ∆ d (P/M/G) IC 95% ∆ d (P/M/G) IC 95% ∆ d (P/M/G) IC 95% ∆ d (P/M/G) IC 95%

F1 0,018 0,498 (M) [0,0160, 0,0206] 0,024 0,662 (M) [0,0218, 0,0263] 0,025 0,673 (M) [0,0224, 0,0269] 0,019 0,533 (M) [0,0169, 0,0213]

Precision 0,029 0,447 (P) [0,0252, 0,0334] 0,034 0,507 (M) [0,0301, 0,0385] 0,029 0,456 (P) [0,0254, 0,0333] 0,015 0,225 (P) [0,0107, 0,0188]

Recall 0,008 0,354 (P) [0,0070, 0,0099] 0,014 0,609 (M) [0,0130, 0,0159] 0,022 0,906 (G) [0,0200, 0,0230] 0,023 1.006 (G) [0,0219, 0,0248]

Ao aplicar os mesmos critérios de avaliação de significância estatística des-

critos na Seção 5.2.2 (teste t, d de Cohen e intervalo de confiança de 95%),

observa-se que a técnica RepE, em termos de precisão medida pelo BertScore,

retorna ao domínio da insignificância estatística. Contudo, as medidas de recall

e F1 apresentam melhoras modestas, porém estatisticamente significativas. No-

tavelmente, esta é a única instância, dentre as três subseções analisadas, em

que a técnica RepE não figura como a de menor desempenho. Nesta avaliação,

o modelo KCA, que se destacou expressivamente nas avaliações de perguntas e

respostas (Seção 5.2.1), apresenta a performance menos robusta.

O desempenho superior do ICD em precision pode ser explicado por seu me-

canismo de decodificação contrastiva. Ao penalizar ativamente as probabilidades

de unidades lexicais associadas a respostas não factuais (induzidas pelo modelo

“fraco”), o ICD refina a seleção de cada termo gerado. Esse processo de filtragem

probabilística aumenta a chance de que os elementos na saída final possuam

alta similaridade semântica com os da fonte de comparação, alinhando-se dire-

tamente com a avaliação de precisão fornecida pelo BERTScore.

Por sua vez, o resultado elevado do RepE em recall sugere que a manipula-

ção direcionada das representações internas do modelo promove eficazmente a

inclusão do conteúdo essencial da fonte. Ao ajustar as ativações da rede para

alinhar-se com um vetor conceitual (como “honestidade”), o RepE estimula um

estado interno favorável à geração de informações relevantes, o que pode levar a

uma cobertura mais abrangente dos elementos do texto base, mesmo sem uma

triagem explícita em nível de token.

A maior pontuação do F1 é alcançada pelo WikiChat, o que parece ser uma

consequência do equilíbrio em sua arquitetura multifacetada, em que a fase de

recuperação inicial fornece material factual pertinente, potencialmente ampli-

ando a cobertura do texto de referência, enquanto a etapa subsequente de ve-

rificação atua como um filtro. Essa combinação resulta em um desempenho

balanceado, que é bem capturado pela média harmônica desta medida.
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Finalmente, o KCA, apesar de seu destaque nas avaliações de perguntas e

respostas (Seção 5.2.1), apresentou aqui seu desempenho mais discreto. Isso

sugere que seu processo de fine-tuning, focado na otimização de respostas fac-

tuais e concisas, pode não ter priorizado igualmente a riqueza semântica ou a

diversidade parafrástica que o BERTScore valoriza ao comparar com os textos de

referência. Tal otimização pode resultar em um estilo de resposta que, embora

correto, diverge lexical e estruturalmente dos textos de referência mais do que

métodos que se beneficiam de recuperação explícita de informação ou manipula-

ção de representações internas para maior cobertura.
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CAPÍTULO

6
Conclusão

Este trabalho que combina revisão sistemática da literatura com exames quan-

titativos analisou estratégias de mitigação de alucinações em modelos de lingua-

gem de grande escala, buscando responder a quatro questões de pesquisa cen-

trais sobre os métodos disponíveis entre 2021 e o primeiro semestre de 2025,

sua classificação, eficácia comparativa e desafios de reprodutibilidade.

Em resposta às duas primeiras questões, identificou-se um panorama das

abordagens de mitigação recentes, classificando-as em quatro categorias princi-

pais: aprimoramento de inferência e saída, conhecimento externo e interação,

otimização de modelo e métodos experimentais. Notou-se uma predominância

das duas primeiras categorias (66% do total), sugerindo um foco em técnicas

aplicáveis de forma modular ou que evitam o retreinamento extensivo do modelo

base.

Abordando a terceira questão de pesquisa, a avaliação comparativa da eficácia

indicou que a otimização de modelo apresentou desempenho superior em tarefas

de perguntas e respostas, enquanto a abordagem de conhecimento externo e

interação se destacou em benchmarks de correspondência em nível de token.

Os benchmarks de correspondência semântica contextual, contudo, mostraram

resultados heterogêneos, apontando que a adequação de uma categoria depende

da medida e da tarefa específica.
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Os aspectos levantados pela quarta questão de pesquisa, relativos aos desafios

de reprodução dos métodos que incluem a análise da disponibilidade de código,

presença de documentação e as dificuldades encontradas na realização das ava-

liações quantitativas deste trabalho serão discutidos em detalhe na Seção 6.1.

Em seguida, as principais contribuições deste estudo serão consolidadas na

Seção 6.2. Por fim, a Seção 6.3 apresenta sugestões para trabalhos futuros que

visem aprofundar o entendimento dos resultados e superar os desafios identifi-

cados.

6.1 Dificuldades

A condução da fase experimental enfrentou alguns desafios técnicos e de in-

fraestrutura significativos. A principal limitação foi a disponibilidade restrita e

imprevisível de GPUs NVIDIA A100 na plataforma Google Colab. Esse gargalo de

recursos computacionais exigiu que a execução dos experimentos fosse concen-

trada em períodos de baixa demanda global, o que, por sua vez, gerou atrasos e

impactou o cronograma geral.

Adicionalmente, surgiram dificuldades relacionadas às ferramentas e à repli-

cação de métodos específicos. O uso da abstração pipeline (parte da biblio-

teca Hugging Face), embora conveniente, resultou em erros de falta de memória

(OutOfMemory), em que a contramedida necessária foi a redução do tamanho dos

lotes (batch size) para adequar o uso de memória à capacidade da GPU, uma

solução comum, porém que pode impactar o tempo total de processamento.

Problemas de compatibilidade de dependências também emergiram durante

a configuração do ambiente para certos métodos. Notavelmente, para a téc-

nica RepE (representante da categoria de métodos experimentais), foi preciso

realizar um downgrade da biblioteca accelerate para a versão 1.0.1, a fim de

alinhar o ambiente com as especificações do trabalho original e garantir a funci-

onalidade da implementação disponibilizada.

Outra complexidade adicional se deve à avaliação das tarefas de Perguntas

e Respostas (Q&A) no pós-processamento, dado que as respostas geradas pe-

los modelos e pelas diferentes técnicas de mitigação nem sempre aderiam a um

formato estrito (como, por exemplo, apenas a letra da alternativa), foi necessá-

rio desenvolver e aplicar rotinas de sanitização e normalização para extrair a
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resposta canônica antes do cálculo das medidas de acurácia, o que demandou

esforço adicional de implementação e validação.

Finalmente, o número de técnicas incluídas na comparação justa foi significa-

tivamente menor do que o esperado, conforme os critérios de exclusão detalhados

na Seção 4.4.2. Essa limitação deve-se a dois fatores principais: a exigência de

garantir a comparabilidade entre os métodos (por exemplo, utilizando o mesmo

modelo base) e a indisponibilidade de algumas técnicas para teste prático. É

crucial ressaltar que, embora a escolha de um modelo LLM base comum (Llama2

7b) tenha sido fundamental para a validade da comparação direta entre as cate-

gorias de mitigação, essa restrição implica que os quatro métodos selecionados,

apesar de representativos, podem não configurar o “estado da arte” absoluto em

suas respectivas categorias.

6.2 Contribuições

Como principal contribuição, este trabalho propõe uma taxonomia que or-

ganiza os métodos contemporâneos de mitigação de alucinações em LLMs em

quatro categorias distintas. Essa classificação foi desenvolvida a partir de uma

revisão sistemática de 93 estudos. Essa estruturação e categorização não ape-

nas permitiram a identificação de certas tendências na área, incluindo picos de

interesse e preferências por determinadas abordagens, como também se mos-

trou fundamental para subsidiar a avaliação quantitativa e para visualizar as

dinâmicas e focos da pesquisa no campo.

A análise comparativa, que utilizou um conjunto diversificado de benchmarks,

forneceu valiosos insights. Ela não apenas destacou as categorias com desem-

penho superior em cenários específicos, como também demonstrou que as ten-

dências de pesquisa nem sempre se traduzem diretamente na melhor abordagem

em termos de eficácia pura. Em vez disso, sugere-se que tais tendências podem,

muitas vezes, refletir uma otimização de custo-benefício, privilegiando métodos

que requerem menor investimento em retreinamento extensivo do modelo base,

são mais facilmente integráveis de forma modular ou demandam menos recursos

computacionais para implementação e execução.

Para além dessa perspectiva sobre as dinâmicas de pesquisa, a própria aná-

lise comparativa elucidou de forma crucial o desempenho diferencial das abor-
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dagens. Observou-se, por exemplo, a superioridade da otimização de modelo

em perguntas e respostas e a eficácia do conhecimento externo e interação em

correspondência lexical. Tais achados fornecem evidências sobre as respecti-

vas potencialidades e restrições de cada técnica. Esta clareza é relevante pois

informa a seleção de métodos para aplicações específicas, serve como ponto de

referência e auxilia na identificação de lacunas, como o desempenho em contex-

tos multilíngues.

Em suma, ao combinar a identificação de tendências de pesquisa com uma

avaliação empírica detalhada do desempenho das técnicas de mitigação, este

trabalho oferece uma compreensão mais nuançada do campo. As contribuições

aqui apresentadas não apenas mapeiam o cenário atual, mas também fornecem

subsídios práticos e direcionamentos para futuras investigações e aplicações vol-

tadas à redução de alucinações em modelos de linguagem de grande escala.

6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados e análises apresentados neste trabalho abrem caminhos prós-

peros para investigações futuras na mitigação de alucinações em LLMs. Sugere-

se as seguintes direções:

• Investigar a eficácia da otimização de modelo versus conhecimento externo

em Q&A devido a inesperada colocação do KCA (otimização via fine-tuning)

sobre o WikiChat (recuperação externa). Estudos futuros podem analisar

como o fine-tuning pode permitir ao modelo internalizar ou acessar conheci-

mento factual de forma mais eficaz para essas tarefas do que a recuperação

explícita;

• Estender a análise para modelos multimodais (MLLMs) devido a crescente

proeminência de modelos estado-da-arte que integram informações de di-

ferentes fontes como texto e imagem. Trabalhos futuros poderiam avaliar

a aplicabilidade e a eficácia das categorias de mitigação identificadas neste

estudo (otimização, conhecimento externo, etc) no contexto multimodal, o

que pode exigir a adaptação de técnicas existentes ou o desenvolvimento de

novas estratégias e benchmarks específicos para avaliar a consistência e a

veracidade;
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• Validação com múltiplas execuções que devido a limitação de recursos (con-

forme destacado na Seção 6.1), a replicação dos experimentos com múlti-

plas random seeds1 seria valiosa para confirmar a robustez estatística dos

achados e quantificar a variância dos resultados;

• Desenvolvimento de mitigação em contextos multilinguísticos dada a fragi-

lidade observada na avaliação da prova da OAB, o que destaca uma lacuna

significativa. Torna-se crucial direcionar esforços para a criação ou adapta-

ção de estratégias especificamente projetadas para LLMs que operam com

múltiplos idiomas.

1Valores que controlam a aleatoriedade em etapas como inicialização de parâmetros do modelo
ou embaralhamento de dados.
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