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Por que modelos de 1inguagem alucinam — e por que

. / . .
a forma cCOMmo OS§ avahamos mantem 1SSO assim

As falsidades confiantes que chamamos de “alucinac¢bes” ndo sdo uma falha misteriosa: algumas
sdo um subproduto estatistico do treinamento, e persistem porque benchmarks centrais recompen-
sam um chute confiante mais do que um “ndo sei” honesto. Um estudo de caso com quatro modelos

de fronteira mostra que declarar as regras de pontuac¢do no prompt (“rubricas abertas”) inverte esse
incentivo.
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inteligéncia artificial

Por que os modelos chutam, e por que nos os ensinamos a

fazer isso

Pergunte a um grande modelo de linguagem o aniversario de uma pessoa desconhecida e ele pode
responder “7 de mar¢o” com a confianca estavel de quem esta lendo de um cartdo — e estar errado,
trés vezes seguidas, com trés datas diferentes. Os autores ddo exatamente esse tipo de exemplo: mod-
elos lideres recebem uma pergunta factual simples — o aniversario de uma pessoa, ou o significado
de uma sigla obscura — e cada um inventa com confianca uma resposta diferente, nenhuma correta.
A palavra da industria para isso é alucinac¢do, o que faz parecer uma falha de percepc¢ao. O primeiro
movimento do artigo é tirar o mistério disso.

Comece por como um modelo é construido. Em sua primeira e maior etapa de treinamento, ele
aprende, em esséncia, como a linguagem fluente se parece lendo uma quantidade enorme de texto.
Agora pegue um fato sem padrido por tras — o aniversario de uma pessoa especifica. Se essa data
apareceu no texto de treinamento uma vez, ou nunca, ndo hd nada a que um aprendiz de padroes
possa se agarrar: a resposta €, do ponto de vista do modelo, arbitraria. Os autores tornam isso preciso
tomando emprestada uma ideia antiga (de Alan Turing, para um problema diferente): se um em cada
cinco aniversarios aparece apenas uma vez nos dados, deve-se esperar que um modelo erre pelo
menos um em cada cinco deles — nao porque esteja quebrado, mas porque nunca havia ali algo a
aprender. (Pela mesma légica, modelos quase nunca erram a capital de um pais: essas aparecem o
tempo todo.) Eles argumentam, com certo cuidado, que distinguir uma afirmacao verdadeira de uma
falsa plausivel j4 é em si um problema dificil, e que produzir apenas afirmacoes verdadeiras é pelo
menos tao dificil quanto isso. Um piso de erro vem embutido.

A ideia por baixo: como contar o que vocé ainda nao viu

Isto se apoia em uma ideia genuinamente engenhosa — mais antiga que os modelos de
linguagem, e que vale conhecer direito.

Comece com um saco de bolas coloridas. Vocé ndo sabe quantas cores ele contém. Tira 100,
uma de cada vez, e faz a contagem: vermelho 40, azul 25, verde 15, amarelo 5, roxo 3, laranja
2 — e entao dez cores diferentes que aparecem exatamente uma vez cada.

Agora a pergunta que Turing de fato enfrentou, em um problema bem diferente: qual € a chance
de a préxima bola ser de uma cor que vocé ainda ndo viu? Vocé ndo consegue contar o que nunca
sorteou — mas consegue contar as cores que viu exatamente uma vez, os “singletons”. O truque,
chamado estimativa de Good-Turing, é que a fragdo das suas retiradas que sao singletons
estima a probabilidade ainda escondida nas cores que vocé nao viu. Dez das suas cem retiradas
foram cores vistas uma tinica vez, entdo a chance de a proxima bola ser de uma cor totalmente
nova é cerca de 10 / 100 = 10%.

Essas cores vistas uma sé6 vez nao sao erros. Elas sio uma medida da sua prépria ignorancia:
muitas cores aparecendo uma vez é a maneira pela qual a amostra diz que o mundo contém
mais coisas que vocé simplesmente ainda nao sorteou.

Agora troque cores por aniversarios, e o saco pelo texto de treinamento do modelo. Suponha
que, entre os aniversarios que ele viu, um em cada cinco aparece exatamente uma vez. O
mesmo truque: cerca de um quinto da probabilidade vive em aniversarios que o modelo, na
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pratica, nuncaviu — e um aniversario ndo tem um padrao ao qual recorrer (ndo da para calcular
o aniversario de alguém). Portanto, uma data vista uma vez, ou nunca, é uma moeda que
o modelo ndo consegue ponderar, e ele errard aproximadamente um em cada cinco desses
casos. Nenhuma esperteza corrige isso: ndo havia nada ali a aprender.

Esse é o argumento inteiro em miniatura: a taxa de singletons mede quanto do mundo é
inapreensivel a partir destes dados, e isso se torna um piso para os erros. E também por isso
que um modelo quase nunca erra uma capital — Paris aparece constantemente, sua taxa de
singleton é quase zero, entdo ha muito o que aprender.

Isso explica de onde vém as alucinagdes. Nao explica por que elas sobrevivem — por que os modelos,
depois de todo o treinamento posterior feito para torna-los uteis e honestos, ainda blefam em vez
de admitir davida. Aqui a analogia do artigo é quase desconfortavelmente apropriada. Imagine um
aluno em uma prova que ndo sabe uma resposta. Se deixar em branco vale zero e um chute pode valer
um, a jogada que maximiza a nota é chutar — com confianca, de forma especifica, nunca “nédo tenho
certeza”. Alunos aprendem isso. Modelos, ao que parece, também — porque nds os avaliamos do
mesmo jeito. Os autores passaram pelos benchmarks em que o campo de fato compete, os rankings
que os modelos sdo ajustados para subir, e descobriram que quase todos dao a “ndo sei” exatamente a
mesma pontuagdo de uma resposta errada: zero. Sob essa regra, um modelo que sempre chuta vence
um modelo idéntico que sinaliza honestamente sua incerteza. Em um sentido bastante literal, nds
os pontuamos para chegar a isso.

Two ways to grade an answer

what each scoring rule rewards

Closed rubric Open rubric
how most benchmarks score scoring stated inside the
today question
Correct +1 Correct +1
Wrong 0 Wrong n
“I don't know” 0 “I don't know” 0

Wrong and “I don't know” tie at 0, A wrong guess now costs more

S0 a guess can only help. than an honest “l don't know.”

Benchmarks podem tornar o chute racional. Na pontuacdo usada pela maioria dos benchmarks (a esquerda),
uma resposta errada e um “nao sei” honesto valem zero — entao um chute s6 pode ajudar. Declare as regras
na pergunta, com penalidade por errar (a direita), e abster-se quando ha incerteza pode se tornar a melhor
jogada. Isso muda o que o teste recompensa; por si sO, nao resolve a alucinagao.
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Original diagram — The Clean Paper CC BY 4.0

Esta é a parte que vale guardar, porque vai contra a manchete usual. A alucinagdo costuma ser
vendida como um limite inevitavel, quase mistico, da tecnologia. O artigo contesta as duas coisas.
O piso do pré-treinamento ndo é um mistério — € erro estatistico comum, do tipo que o aprendizado
de maquina entende ha décadas. E a persisténcia nao é inevitdvel — é, em parte, um incentivo que
construimos e poderiamos mudar. Um sistema que simplesmente se recusasse a responder quando
ndo tivesse certeza ndo alucinaria; a razdo pela qual modelos em uso ndo se comportam assim é que
nossos placares punem a recusa.

O que os autores fizeram

O artigo tem trés partes. Primeiro, um argumento matematico de que alguma alucinagio € esta-
tisticamente forgcada durante o pré-treinamento, mostrando que “gerar apenas texto valido” é pelo
menos tdo dificil quanto um problema binario de classificacdo “esta afirmacao é valida?”. Segundo,
um argumento — apoiado por um levantamento de dez benchmarks influentes — de que métricas
convencionais do tipo acerto/erro recompensam chutar em vez de abster-se. Terceiro, uma corregao
proposta e um estudo de caso que a testa: avaliagdes de rubrica aberta, em que a pontuacao é
declarada dentro da prépria pergunta (por exemplo, “uma resposta correta vale 1, uma errada vale
—1, entdo abstenha-se se tiver menos de 50% de certeza”), para que o modelo possa perceber quando
a honestidade esta sendo recompensada. Eles testam isso em quatro modelos de fronteira — Gemini
3 Pro, do Google; GPT-5, da OpenAlI; Grok 4, da xAI; e Claude Opus 4.5, da Anthropic — usando as
4.326 perguntas factuais do SimpleQA. Eles deixam explicito que o estudo de caso € ilustrativo, “ndo
uma avaliacdo controlada entre modelos” (configuragdes padrao, sem ajuste, sem normalizagdo de
custo).

O que encontraram

O pré-treinamento forca algum erro. A taxa com que um modelo emite falsidades confiantes é
limitada inferiormente por (aproximadamente duas vezes) a taxa de erro do melhor classificador
“esta afirmacao é valida?” construido a partir dele. Para fatos sem padrao aprendivel, esse piso
é pelo menos a taxa de singletons — a fracdo dos fatos que aparecem exatamente uma vez no
treinamento. Alguma alucinagao € inevitavel mesmo com dados perfeitamente limpos.

A avaliacao recompensa o chute — concretamente. Sob a pontuagdo comum de correto/incor-
reto, nunca se abster é a estratégia 6tima, e o levantamento dos autores mostra que a vasta maioria
dos benchmarks populares pontua “ndo sei” simplesmente como errado. Um exemplo vivido do
proprio lado deles: no teste SimpleQA, a acurdcia bruta favorece ligeiramente o 04-mini da Ope-
nAl — que responde quase tudo e erra mais de trés quartos das vezes — sobre o GPT-5-mini, que
comete muito menos erros porque se abstém quando nao tem certeza. O modelo mais imprudente
parece melhor no placar.

Rubricas abertas invertem o incentivo (no estudo de caso deles). Eles testam uma mitigacao
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simples de alucinacao (fazer o modelo responder duas vezes e abster-se se as duas respostas
discordarem). Sob acurdcia padrdo, a mitigacdo reduz erros mas também reduz a acurdcia — en-
tdo a métrica desestimula adota-la. Sob rubricas abertas, a mesma mitigagdo sai na frente para
todos os quatro modelos em uma faixa de penalidades; e o GPT-5-mini — que a acurdcia bruta
havia penalizado por se abster quando incerto — passa a frente do 04-mini quando a pontuagdo
¢é declarada abertamente (n = 4.326 perguntas por modelo).

O que isso provavelmente significa

Reduzir alucinacdo, em grande parte, nado é questio de inventar mais testes especificos de alucinagéo.

E questio de mudar como os benchmarks centrais pontuam a incerteza, para que admitir “nfo sei”

deixe de ser punido. Enquanto o placar ndo mudar, reduzir alucinagio continuard custando pontos de

acuracia aos modelos e, portanto, continuara sendo desencorajado — por isso os autores enquadram

o problema como “sociotécnico”: em parte métrica melhor, em parte fazer os rankings influentes

adota-la.

O que isso ndo prova

N2o mostra que rubricas abertas resolvem alucinacao no uso real. O experimento de apoio é um
estudo de caso pequeno, deliberadamente ndo controlado — quatro modelos em configuracées
padrdo, uma mitigacao escolhida, um teste de QA factual — destinado a demonstrar a inversdo do
incentivo, ndo a ranquear modelos nem provar eficdcia geral.

Nao afirma que a avaliagdo é a unica causa. Erros nos dados de treinamento, problemas genuina-
mente dificeis e prompts desconhecidos continuam sendo fontes separadas.

Nao apoia a frase popular de que alucinacdes sdo inevitaveis. Os autores argumentam o contrario:
um sistema que respondesse apenas perguntas verificaveis e, caso contrario, dissesse “nao sei”
nunca alucinaria.

Nao faz desaparecer o piso do pré-treinamento — ele o explica e delimita, e o limite diz respeito
a erros factuais confiantes, nao a todo comportamento do modelo.

Nao mostra que rubricas abertas sejam suficientes por si s6. Elas mudam o que uma avaliagcdo
recompensa; nao substituem recuperagao, uso de ferramentas ou modelos mais bem calibrados.

Quaio solidas sio as evidéncias?

O nucleo é matematica — limites inferiores formais, ndo medi¢ées. Como argumento tedrico, é
solido em seus préoprios termos.

Ele se apoia em modelos deliberadamente simplificados do problema; os préprios autores desta-
cam a “falsa tricotomia” de tratar toda resposta como correta, incorreta ou “nao sei”, e o cenario
idealizado de “fatos arbitrarios” usado para o limite mais limpo.
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O levantamento de benchmarks é uma amostra pequena e curada — dez avaliacoes influentes,
ndo uma auditoria exaustiva.

O estudo de caso é real, mas limitado: quatro modelos de fronteira, uma tUnica mitigagdo, apenas
SimpleQA, configuracdes padrio, explicitamente “ndo uma avaliacdo controlada”. E uma prova
de conceito para o argumento de incentivo, ndo um resultado de benchmark.

Vale nomear o ponto de vista: trés dos quatro autores sdo ou foram empregados da OpenAl, e o
artigo argumenta que o campo deve mudar a forma como avalia modelos. E uma posicio bem
argumentada de uma parte interessada, nao uma revisao externa neutra — algo a pesar, ndo a
descartar. (Para crédito do artigo, a critica mira seus proprios modelos, 04-mini e GPT-5-mini,
tdo prontamente quanto os outros.)

Por que 1SSO importa

Ele reenquadra um problema fortemente inflado. “Alucinacao” tende a ser vendida ou como um de-
feito fantasmagorico, ou como um muro imdvel; este artigo a torna comum e em parte autoinfligida
— um piso estatistico que podemos de fato entender, sentado sobre um incentivo que escolhemos. A
licdo mais ampla é mais quieta e mais ttil: o progresso em confiabilidade pode depender tanto de o
que medimos quanto do que construimos.

Em resumo

Respostas falsas confiantes de modelos de linguagem vém de dois lugares. O primeiro é estatistico:
quando um fato ndo tem padrdo a aprender, um modelo treinado para imitar linguagem as vezes
o errara, e esse piso pode ser estimado (por exemplo, a partir de quantos fatos aparecem apenas
uma vez no treinamento). O segundo sdo incentivos: quase todo benchmark em que modelos sdo
ranqueados pontua “nao sei” igual a uma resposta errada, entdo chutar sempre vence — a ponto
de um modelo errado em trés quartos das vezes poder superar outro mais honesto que se abstém. A
proposta dos autores ndo é mais um teste de alucinagado, mas “rubricas abertas”: declarar a pontuacao
dentro da pergunta. Em um estudo de caso com quatro modelos de fronteira, isso inverte o incentivo,
de modo que um método que reduz alucinacio é recompensado em vez de penalizado. E um artigo de
teoria mais levantamento, com um experimento pequeno e explicitamente ndo controlado, revisado
por pares na Nature; a corre¢do é promissora, mas ainda ndo demonstrou funcionar em escala, e as
alucinagdes sao apresentadas como nem misteriosas nem estritamente inevitdveis.

. ] o
Leitura critica

O que o artigo mostra: Um limite inferior matematico pelo qual alguma alucinacao é forcada durante
o pré-treinamento (pelo menos a “taxa de singletons” para fatos sem padrio); um levantamento
mostrando que a maioria dos benchmarks lideres nao da crédito a “ndo sei”’; e um estudo de caso
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com quatro modelos em que declarar a pontuacao no prompt (“rubricas abertas”) faz vencer um
método de reducio de alucinacdo, onde a acuracia simples o havia penalizado.

O que é plausivel, mas nio provado: Que rubricas abertas, incorporadas aos benchmarks centrais,
reduziriam de modo significativo a alucinagdo em modelos implantados. O experimento de apoio é
pequeno e explicitamente ndo controlado.

O que ele nao mostra: Que alucinacoes sdo inevitaveis (ele argumenta o inverso); que a avaliacio é
a Unica causa; que a alucinagdo pode ser eliminada de uma vez; que o estudo de caso ranqueia os
quatro modelos entre si.

Principais limitacdes: Um modelo deliberadamente simplificado correto/incorreto/“nao sei” (os au-
tores o chamam de “falsa tricotomia”); um levantamento pequeno e curado de benchmarks (dez avali-
agoes); um estudo de caso ndo controlado (quatro modelos, uma mitigacao, um teste, configuracoes
padrao); e um argumento liderado pela OpenAl sobre como o campo deveria avaliar modelos.

Quanta confianca um leitor geral deve ter? Alta de que a alucinagao nao é misteriosa nem estrita-
mente inevitavel, e de que benchmarks centrais hoje recompensam o chute. Moderada de que a cor-
recao proposta ajude — agora ela tem uma prova de conceito real, mas ainda ndo uma demonstracao
de que funciona de forma ampla e em escala.
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