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Resumo:
							                           
A ambiguidade linguística ainda é um grande desafio para sistemas de processamento de linguagem natural (NLP) apesar dos avanços em arquiteturas como Transformers e BERT. Inspirado pelo êxito recente dos modelos instrucionais ChatGPT (versão 3.5) e Gemini (denominado Bard até 2023), este trabalho visa analisar e discutir a ambiguidade linguística nesses modelos a partir de três tipos de ambiguidade no Português Brasileiro: semântica, sintática e lexical. Para isso, foi desenvolvido um corpus com 120 frases ambíguas e não ambíguas, submetidas aos modelos para tipificação, explicação e desambiguação. Também foi explorada a capacidade de geração de frases ambíguas, solicitando a geração de conjuntos de frases para cada tipo de ambiguidade. Os resultados foram analisados qualitativamente, com base em referenciais linguísticos reconhecidos, e quantitativamente pela acurácia das respostas obtidas. Evidenciamos que equívocos e deficiências nas respostas permanecem mesmo em modelos mais sofisticados, como ChatGPT e Gemini, com explicações frequentemente inconsistentes. A acurácia foi de no máximo 49,58%, apontando a necessidade de estudos descritivos para o aprendizado supervisionado.



Palavras-chave: Ambiguidade, Modelos de linguagem, ChatGPT, Gemini.
		                         


Abstract:
						                           
Linguistic ambiguity continues to represent a significant challenge for natural language processing (NLP) systems, notwithstanding the advancements in architectures such as Transformers and BERT. Inspired by the recent success of instructional models like ChatGPT and Gemini (named Bard in 2023), this study aims to analyze and discuss linguistic ambiguity within these models, focusing on three types prevalent in Brazilian Portuguese: semantic, syntactic, and lexical ambiguity. We created a corpus comprising 120 sentences, both ambiguous and unambiguous, for classification, explanation, and disambiguation. The models’ capability to generate ambiguous sentences was also explored by soliciting sets of sentences for each type of ambiguity. The results underwent qualitative analysis, drawing on recognized linguistic references, and quantitative assessment based on the accuracy of the responses obtained. It was evidenced that even the most sophisticated models, such as ChatGPT and Gemini, exhibit errors and deficiencies in their responses, often providing inconsistent explanations. Furthermore, the accuracy peaked at 49.58%,indicating the need for descriptive studies for supervised learning.



Keywords: Ambiguity, Language models, ChatGPT, Gemini.
                                






		
			1 Introdução

			A ambiguidade linguística, caracterizada pela possibilidade de uma palavra ou frase ter dois ou mais significados distintos em uma sentença, é um fenômeno complexo para os modelos de linguagem natural (Ortega-Martín et al., 2023). Essa complexidade deriva da riqueza e sutilezas inerentes à estrutura e ao uso das línguas humanas, a partir da multiplicidade de significados que palavras e estruturas linguísticas podem assumir, dependendo do contexto em que são utilizadas. Mesmo os modelos de linguagem mais avançados, tais como Transformer (Vaswani et al., 2017) e BERT (Devlin et al., 2018), enfrentam desafios ao lidar com diversos tipos de ambiguidade, devido à necessidade de considerar uma ampla variedade de contextos, conhecimentos prévios e nuances culturais que influenciam a interpretação das palavras e frases. Discernir o significado correto em um contexto específico demanda não apenas uma compreensão profunda da língua, mas também uma capacidade de inferência e abstração historicamente desafiadoras de replicar em sistemas computacionais (Ortega-Martín et al., 2023).

			A partir de 2010, a área de NLP testemunhou um grande avanço tecnológico com a evolução de técnicas de deep learning, principalmente em funções como sumarização de texto, classificação de tópicos, análise de sentimentos e sintetização de voz. Assim, foi possível experienciar tarefas com uma qualidade que ainda não era esperada até o momento. Desde o lançamento do ChatGPT e do Gemini
1
, modelos de linguagem instrucionais que têm revolucionado o mercado desde 2022, em consonância com o avanço tecnológico e o aumento da produtividade em diversas áreas do cotidiano, a inteligência artificial generativa tem impactado significativamente diversos setores, desde a educação até o mercado de trabalho. Essa influência se manifesta na distribuição de informações, na comunicação de ideias e na compreensão de dados discursivos, redefinindo a forma como interagimos e lidamos com o vasto espectro de informações disponíveis.

			Embora modelos avançados como o ChatGPT e o Gemini tenham apresentado progressos significativos na geração de linguagem natural, ainda subsistem incertezas quanto à sua capacidade de compreender fenômenos linguísticos complexos. Esses modelos, baseados em padrões estatísticos e processamento de grandes volumes de dados, não configuram uma verdadeira interlocução com o usuário, uma vez que anulam componentes fundamentais da comunicação humana, como gestos, entonação e expressões faciais. Além disso, eles não possuem uma compreensão do senso comum, o que frequentemente resulta na geração de dados que não refletem adequadamente a realidade compartilhada pelos seres humanos (Itankar; Raza, 2020; Singh; Siddiqui, 2015; Chaplot; Bhattacharyya; Paranjape, 2015; Agirre; Rigau, 1997).

			Por outro lado, a capacidade de processamento de um grande volume de dados empíricos provida pelos LLMs também tem oferecido oportunidades de reflexão sobre a relação entre teoria e dados, que é diferente a depender da abordagem assumida, seja indutivo, seja dedutivo, seja de orientação funcionalista, seja de orientação formalista. Mas há também abordagens que descrevem padrões fenômenos sem assumir uma teoria para língua, como é o caso de LLMs. Piantadosi (2023) afirma que LLMs têm conseguido resultados de desvelamento da gramática sem usar nenhum dos métodos assumidos como necessários para a descrição linguística por humanos. Por outro lado, resultados de estudos que observam como LLMs lidam com tarefas linguísticas cotidianas, como a leitura de palavras que tiveram letras sistematicamente trocadas por números, como ”l3tr4 tr0c4d4” (letra trocada) (Marcus; Leivada; Murphy, 2023), sugerem que, por não terem cognição fundamentada, LLMs não podem tirar proveito desses recursos e, em vez disso, dependem apenas de associações fixas entre palavras representadas e vetores de palavras. Os autores evidenciam um paradoxo: se os LLMs supostamente emulam a linguagem humana, e seu desempenho supostamente mostra habilidades que superaram as dos seres humanos, ao mesmo tempo que estes mesmos LLMs não conseguem fornecer respostas precisas em tarefas muito básicas de compreensão da linguagem, como é o caso da tarefa letra trocada, sendo necessários mais estudos em mais tarefas, como a de resolução de ambiguidades, que podem contribuir para a compreensão da base cognitiva da faculdade humana da linguagem.

			Do ponto de vista linguístico, é improvável que esses modelos de linguagem consigam reproduzir, em sua totalidade, as capacidades linguísticas humanas. A significação, por exemplo, é intrinsecamente multimodal, envolvendo não apenas a linguagem verbal, mas também elementos contextuais como expressões faciais, postura corporal e até detalhes sutis como o vestuário do interlocutor, no caso de interações orais (Freitag; Cardoso; Tejada, 2022). No contexto da comunicação escrita, aspectos como a cor da fonte, o tipo de papel e o suporte do texto podem influenciar a interpretação do significado. Além disso, fatores como variação linguística, tom de voz e o uso de linguagem figurativa são determinantes para a construção de sentido, o que torna a completa emulação da experiência linguística humana por modelos artificiais uma tarefa extremamente desafiadora.

			Essas dificuldades afetam a capacidade dos modelos de linguagem de processar adequadamente ambiguidades linguísticas e superar desafios já observados em modelos tradicionais, que também enfrentam limitações. Além disso, a maior parte dos estudos desenvolvidos até o momento têm como foco a língua inglesa (Ortega-Martín et al., 2023). Análises mais aprofundadas no contexto do português brasileiro, uma língua de baixos recursos linguísticos (Finger, 2021; Freitag, 2022), ainda não foram conduzidas, revelando a importância de investigações neste campo.

			Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo responder as seguintes perguntas:

			
				

	1. 
						Qual é a precisão dos modelos na detecção de ambiguidade linguística em frases do Português Brasileiro?

	2. 
						Os modelos conseguem desambiguar adequadamente as sentenças?

	3. 
						Qual dos modelos percebe melhor os fenômenos de homonímia e polissemia?

	4. 
						Quais padrões de ambiguidade os modelos ChatGPT e Gemini demonstram conhecer na geração de frases ambíguas?



			

			O estudo de ambiguidade é particularmente complexo, por envolver uma gama de variáveis que interferem, desde a natureza do item lexical, passando pela sintaxe da sentença, e envolvendo o conhecimento de mundo e experiência pessoal de cada falante. Além disso, há um paradoxo a ser superado: um humano pode perceber ambiguidade e não saber explicá-la, enquanto a IA pode saber explicar o que é uma ambiguidade, mas não saber reconhecê-la. Assumindo que as IAs são capazes de imitar em grande medida o processamento da linguagem humana e que têm o potencial de fornecer informações sobre a forma como as pessoas aprendem e utilizam a linguagem (Cai et al., 2023) conduzimos um estudo com a realização de quatro tarefas. Utilizando um conjunto de sentenças com e sem ambiguidade criado por nós, verificamos a consistência das respostas dos modelos ao fazer as mesmas perguntas duas vezes, em momentos distintos, e contrastamos algumas inconsistências nas respostas obtidas.

		

		
			2 Processamento da ambiguidade linguística e o processamento da linguagem natural

			O processamento semântico é um domínio de investigação fundamental para os modelos linguísticos pré-treinados e dos grandes modelos de linguagem. No campo das tarefas de processamento semântico, a desambiguação do sentido das palavras demanda parâmetros definidos. No entanto, o estudo da ambiguidade é multidimensional na linguística, como veremos a seguir.

			Esta pesquisa fundamenta-se em disciplinas que estão interligadas, demonstrando a natureza interdisciplinar das áreas envolvidas. Portanto, o estudo aproveita-se dos princípios teóricos relacionados à ambiguidade linguística (Seção 2.1) e da aplicação dos modelos computacionais de grande escala, ChatGPT e Gemini (Seção 2.2).

			É importante destacar que o arcabouço teórico sobre ambiguidade linguística, empregado nesta seção, servirá como alicerce para a construção do nosso conjunto de sentenças. Entre várias abordagens teóricas disponíveis, decidimos adotar a perspectiva de Cançado (Cançado, 2005) dada a sua compatibilidade com a metodologia da pesquisa e o objeto de estudo, os modelos de linguagem, que não se valem dos aspectos de interlocução para compreender ambiguidade, mas focam nos componentes linguísticos do enunciado. Dessa forma, a fundamentação dos princípios de ambiguidade dessa taxonomia permitiu que os dados fossem analisados de forma mais objetiva, evitando depender de fatores contextuais externos. Além disso, há trabalhos bem recentes de outros países que fazem estudos do ponto de vista computacional de análise de ambiguidade mantendo uma coesão similar com aspectos da teoria da Cançado em termos de ambiguidade lexical, semântica e sintática (Haber; Poesio, 2021; Ortega-Martín et al., 2023; Liu et al., 2023; Goel, 2023).

			
				2.1 Ambiguidade linguística

				A ambiguidade é um fenômeno semântico no qual uma palavra, expressão ou sentença pode ter mais de uma interpretação válida. A resolução desse tipo de fenômeno depende fortemente do contexto, que orienta a escolha do sentido adequado entre os que possíveis. No entanto, os modelos de linguagem, por apresentarem restrições na compreensão dos componentes multimodais presentes no contexto, não captam sinais extralinguísticos, fundamentais para processar ambiguidade ou desambiguar enunciados. Historicamente, a ambiguidade é uma questão antiga e amplamente estudada em tarefas de PLN através de análises simbólicas de sentenças, como o parsing sintático e semântico (Church; Patil, 1982; Koller et al., 2008) ou resolução de correferência (Poesio; Artstein, 2005). Entretanto, com o avanço recente no uso de redes neurais profundas e modelos de linguagem pré-treinados, o foco do campo tem se deslocado para problemas de compreensão em níveis mais altos, incluindo o raciocínio e a geração de texto. Nesse novo contexto, a ambiguidade continua sendo um desafio já que os modelos aprendem a lidar com ambiguidade de forma implícita, por meio de grandes quantidade de dados de treinamento.

				Seguimos a proposta de Cançado (2005) para o português brasileiro, que considera o nível de uso da língua e inclui a ambiguidade lexical, com casos de homonímia, polissemia, ambiguidade semântica e ambiguidade sintática.

				A ambiguidade lexical compreende uma sentença com dupla interpretação incidente em um item lexical, podendo ser gerada por homonímia ou polissemia. A homonímia se dá quando os sentidos do item lexical não são relacionados, como na oração “Eu estou indo para o banco” em que a palavra “banco” possui significados diferentes, pode corresponder à instituição financeira e ao assento. Já a polissemia ocorre quando os sentidos do termo identificado como ambíguo contém relação entre si, por exemplo na sentença “O Frederico esqueceu a sua concha”, neste caso “concha” pode significar uma concha do mar ou uma concha de cozinha, em que ambos os objetos possuem o mesmo formato, e por isso, pode ocorrer uma associação polissêmica, o mesmo fenômeno ocorre com palavras como: rede (de internet, de deitar, de pescar) e pilha (de comida, de bateria).

				Além disso, na taxonomia de Cançado (2005), a ambiguidade lexical também pode ser causada por meio de preposições, classificando-se assim como ambiguidade preposicional. Por exemplo, na sentença “O burro do Paulo anda doente” permite duas interpretações: “burro” pode se referir ao animal que Paulo possui, caracterizando uma ambiguidade literal, ou pode ser uma expressão figurativa, referindo-se a Paulo como sendo uma pessoa “burra”. Essa dupla interpretação ocorre por causa da homonímia, onde a palavra “burro” tem dois significados não relacionados que são possíveis de serem inferidos por conta da presença da preposição. Esse tipo de ambiguidade preposicional se soma às outras duas subclassificações de ambiguidade lexical identificadas por Cançado que são tratadas na pesquisa, homonímia e polissemia.

				Embora a ambiguidade preposicional seja uma categoria relevante, o conjunto de dados criado para testar os modelos neste trabalho se restringiu a casos de polissemia e homonímia, excluindo assim a ambiguidade gerada por preposições, mas esses casos apareceram na Tarefa 4 de geração de frases por parte dos modelos.

				Nessa mesma esteira teórica, Lyons (Lyons, 1977) considera a homonímia e a polissemia como casos de ambiguidade lexical, assim como (Cançado, 2005). A homonímia ocorre quando dois ou mais significados não possuem relação semântica entre si, sendo historicamente distintas no desenvolvimento da língua, o que reforça a independência dos sentidos em termos lexicais. Já a polissemia envolve uma relação intrínseca entre os diferentes sentidos de uma palavra, onde esses sentidos compartilham um núcleo comum de significado. Assim, no exemplo “banco”, os diferentes sentidos (assento e instituição financeira) são homônimos, uma vez que suas origens etimológicas e semânticas são divergentes. Por outro lado, no caso de “concha”, os diferentes usos podem ser entendidos como polissemia, já que ambos os sentidos remetem a uma semelhança de forma e função, refletindo a natureza interconectada das diversas acepções do termo.

				É importante destacar que essa distinção de subcategorias é fundamental, visto que, para o português, a ambiguidade lexical é a que apresenta mais recursos descritivos para suporte computacional (Laporte, 2001), necessário aos LLMs.

				Na taxonomia de Cançado, a ambiguidade semântica é abordada como uma questão de correferencialidade, em que os pronomes podem ter vários antecedentes. Consideremos, por exemplo, a seguinte frase: “José falou com seu irmão?” Esta sentença ilustra claramente esse tipo de ambiguidade, na qual não é possível determinar se o irmão mencionado é o irmão de José ou o irmão da pessoa para quem a pergunta é dirigida, ou seja, um terceiro elemento. Nesse contexto, as interpretações possíveis são atribuídas à natureza da ligação entre os pronomes presentes na sentença.

				A gramática gerativa compartilha da mesma percepção sobre pronomes de referência como fator de ambiguidade. (Chomsky, 1981) trata da correferencialidade por meio do conceito de binding, que estabelece princípios para a associação entre pronomes e seus possíveis antecedentes dentro de uma estrutura sintática. A interpretação de um pronome é, portanto, condicionada por sua posição hierárquica na sentença e pelas relações gramaticais que mantém com os demais constituintes. No exemplo “José falou com seu irmão”, a ambiguidade semântica decorre da indefinição sobre a correferência do pronome possessivo “seu”, permitindo que ele se refira tanto a José quanto a um terceiro participante no discurso. Dessa forma, a teoria de Chomsky contribui para a análise da ambiguidade pronominal ao demonstrar como a estrutura sintática subjacente pode resultar em múltiplas possibilidades interpretativas.

				A perspectiva assumida por (Cançado, 2005) e (Chomsky, 1981) sobre ambiguidade semântica, ou anafórica, também é confirmada por outros estudos da linguística computacional, uma vez que esses também apresentam padrões regulares na retomada de antecedentes a partir de pronomes (Bruscato; Baptista, 2021; Nogueira Teixeira; Micelli Fonseca; Soares, 2014; Godoy; Carvalho, 2020; Lima Silva; Melo; França, 2023).

				A ambiguidade sintática é um fenômeno de imprecisão de sentidos que não é ocasionado pela interpretação de uma palavra individual, mas se atribui às distintas estruturas sintáticas que originam diferentes interpretações: a frase concebe diferentes análises a partir dos seus possíveis sintagmas, que são divisões existentes dentro da frase em grupos de palavras. A sentença “O magistrado julga as pessoas culpadas” é um exemplo em que a organização da sentença pode ser: (a) O magistrado [julga] [as pessoas culpadas] ou (b) O magistrado [julga] [culpadas] [as pessoas]. A ambiguidade sintática envolve as diversas possibilidades de interpretação da sentença apenas reorganizando a posição das expressões envolvidas na oração, o que não ocorre nos tipos de ambiguidade tratados anteriormente. A ambiguidade sintática é um fenômeno amplamente estudado, com padrões obedecendo a princípios como o da aposição mínima e da aposição local (Maia, s.d.), que atuam em diferentes línguas, incluindo o português brasileiro (Maia, M. A. R. et al., 2003; Maia, M. et al., 2004; Brito Bezerra; Martins Leitão, 2013; Machado, 1996).

				Os enunciados processados com esse tipo de ambiguidade corroboram com o que é descrito por (Jurafsky; Martin, 2000), ao se basearem na decomposição dos constituintes por meio do parsing sintático. A estrutura dos sintagmas permite identificar diferentes possibilidades de interpretação para o adjunto. Por exemplo, na frase “Ele saiu da loja de carro”, há a possibilidade de o adjunto modificar o verbo (1) ou de modificar o objeto indireto (2):

				
					

	1. 
						[Ele] [saiu [da loja] [de carro.]]

	2. 
						[Ele] [saiu [da loja [de carro.]]]



				

				Essa variação estrutural é o que dá origem à ambiguidade na sentença, dependendo da relação entre o adjunto e os outros elementos da frase.

			

			
				2.2 Modelos de linguagem

				Os modelos de linguagem grandes (LLMs), ChatGPT 3.5 (OpenAI, 2023) e o Gemini (Ahmed et al., 2023), contam com aproximadamente 175 bilhões e 1,5 trilhão de parâmetros, respectivamente. Eles funcionam a partir de redes atencionais do tipo Transformer (Vaswani et al., 2017) que são pré-treinadas de forma auto-superivisionada em grandes conjuntos de dados. Posteriormente, eles são refinados através do aprendizado instrucional baseado em contexto e através do aprendizado por reforço baseado em feedback humano (RLHF) (Ouyang et al., 2022). Os mecanismos atencionais do tipo self-attention (Vaswani et al., 2017) presentes nas arquiteturas permitem a captura de dependências de longas distâncias de forma computacionalmente eficaz, minimizando o esquecimento dos modelos em sequências longas. Por fim, a estratégia de indução de pensamento em cadeia (CoT) (Wei et al., 2023) aplicada após os treinamentos permite que os modelos usem a sua última saída como entrada para gerar uma saída ainda mais refinada, melhorando a qualidade das respostas dadas.

				No contexto da ambiguidade linguística, sabe-se que os mecanismos de self-attention aprimoram a capacidade dos modelos em lidar com a ambiguidade semântica por meio do aprendizado da correferenciação, naturalmente presente na estrutura do mecanismo atencional (Ortega-Martín et al., 2023). Entretanto, ainda não há evidências de que o RLHF, CoT e treinamentos instrucionais exclusivamente presentes na ChatGPT e Gemini impactam no processamento da ambiguidade.

				Assumimos a hipótese de que o aprendizado instrucional permite, de forma implícita, que esses modelos compreendam instruções pelo contexto e sigam direções específicas sobre a intenção do usuário, mitigando ou resolvendo certos casos de ambiguidade. Além disso, o RLHF pode ser particularmente valioso para lidar com situações ambíguas, já que ele provê o alinhamento correto do modelo com as intenções do usuário, por meio de recompensas dadas durante um treinamento de ajuste fino. Por fim, é possível que o CoT também tenha um papel crucial na resolução de ambiguidade, pois pode auxiliar os modelos a decompor o problema em etapas intermediárias mais gerenciáveis, permitindo abordar a resolução de ambiguidade de forma gradual, em vez de tentar resolvê-la de uma só vez. Diante dessas considerações, surge a questão: como esses elementos se adaptam durante o treinamento dos modelos para lidar com as sutilezas e complexidades do processamento de ambiguidades no contexto do português brasileiro? Explorar essa questão pode fornecer informações valiosas sobre como otimizar esses modelos para atender às nossas necessidades linguísticas e culturais.

			

		

		
			3 Metodologia

			Para avaliar o desempenho dos modelos no processamento de ambiguidades quanto aos parâmetros da ambiguidade lexical, sintática e semântica, conduzimos tarefas utilizando um conjunto de dados que foi elaborado e analisado pelos autores do presente artigo, um grupo de seis estudantes de Letras e Linguística, cada um com um conhecimento maior em áreas distintas da linguística, como fonética, tradução, sintaxe e análise do discurso. Esses estudantes serão referidos no trabalho como juízes-humanos por se demonstrarem aptos a produzir e julgar de forma adequada os dados, além disso, vale salientar que os dados e resultados das tarefas foram avaliados, posteriormente, por uma coautora que é especialista na área de variação linguística.

			Para garantir a consistência e a confiabilidade das frases geradas pelo grupo, foi adotado o procedimento de inter-annotator agreement. As sentenças que não receberam consenso absoluto entre os juízes-humanos foram revisadas ou excluídas do corpus. Como resultado, não foi necessário calcular o coeficiente de concordância
2
, uma vez que todas as sentenças, tanto as ambíguas quanto as não ambíguas, só foram incluídas após alcançarem 100% de aprovação. Esse critério rigoroso assegurou que o conjunto de dados utilizado nas tarefas fosse confiável ao máximo para minimizar divergências. O experimento foi composto por um grupo de 120 sentenças, distribuídas de forma balanceada entre os três tipos de ambiguidade. Dessas, 60 apresentam algum tipo de ambiguidade, seja semântica, lexical ou sintática. As frases ambíguas foram elaboradas com o objetivo de provocar especificamente um dos três tipos de ambiguidade (semântica, lexical ou sintática). No entanto, é possível que algumas sentenças apresentem mais de um tipo de ambiguidade, que não foi avaliado durante a criação das mesmas. No decorrer de nossa análise, buscamos isolar ao máximo cada frase, de modo que apenas um elemento causador de ambiguidade estivesse presente. Essa abordagem nos permite um controle mais rigoroso das variáveis observadas nos experimentos, uma vez que a ambiguidade é um fenômeno complexo e multifacetado.

			É importante ressaltar que, dentro de uma única sentença, podem existir múltiplos fatores que contribuem para a ambiguidade, o que torna a sua identificação e análise ainda mais desafiadoras, então, para um estudo inicial, de caráter pioneiro com LLM’s formamos dados linguísticos mais artificiais, mas planejamos trabalhar futuramente com dados provenientes de corpora ou textos reais, incorporando materiais autênticos que nos permitam uma compreensão mais abrangente das ambiguidades linguísticas em contextos variados.

			Foram criadas 20 sentenças com ambiguidade lexical - que abrangem casos de homonímia e polissemia, sem distinção de categoria na análise das frases -, 20 sentenças com ambiguidade semântica, nas quais o referente dos pronomes não está claro, e, por fim, 20 sentenças com ambiguidade sintática, envolvendo adjuntos adnominais ou adverbiais ambíguos que provocam duplo sentido devido às diferentes organizações estruturais que a frase pode ter (Tabela 1).

			
				

Tabela 1
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			As outras 60 sentenças distratoras tiveram sua ambiguidade barrada ao máximo, não sendo verificadas pelos juízes-humanos durante a elaboração dos dados linguísticos. As sentenças distratoras foram criadas com a intenção de evitar qualquer forma de ambiguidade. Da mesma forma que foi feito o julgamento das frases ambíguas, as frases não ambíguas foram avaliadas em um nível de significado mais isolado, sem considerar diversos contextos enunciativos figurativos, na maioria das vezes, nas quais ela poderia fazer sentido, logo assumimos um posicionamento de interpretação mais pragmático linguístico, que corrobora com Cançado. Essas mesmas considerações são válidas para as avaliações feitas em relação às frases que foram geradas pelos modelos de linguagem na Tarefa 4.

			Um exemplo para ilustrar essa forma de análise é a frase “Pedi o prato principal ao garçom, era filé!” (Tabela 3) em que em um contexto muito específico, poderia significar que o cliente pediu o utensílio principal de servir comida e este utensílio era “filé”, um termo popular para se referir a algo bom, porém, a princípio, a frase foi escrita tendo em vista o significado mais óbvio, que se determinou a partir das pistas interpretativas deixadas dentro da frase na qual um sentido lexical confirmava o outro sem a necessidade de buscar condições exofóricas à sentença que justificassem uma polissemia.

			Para responder as nossas perguntas de pesquisa, foram conduzidas quatro tarefas
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 distintas com as sentenças criadas. Em todas, foram realizadas coletas duplicadas das interações para cada frase, reiniciando o console entre cada coleta para evitar qualquer influência do contexto que pudesse gerar respostas tendenciosas. Essa abordagem permitiu avaliar a consistência dos modelos nas respostas fornecidas.

			A tarefa 1 visava identificar se os modelos conseguem detectar a presença de ambiguidade em cada sentença por meio da seguinte instrução: A sentença “[sentença]” é ambígua? Responda, sim, não ou não sei. Foram apresentadas individualmente todas as sentenças e registradas as respostas dos modelos, comparando-as com a nossa classificação prévia. As respostas foram cuidadosamente avaliadas quanto à correção e abrangência das explicações fornecidas por seis juízes-humanos que as julgaram independentemente. A partir dos resultados, foi gerada uma matriz de confusão para computar a quantidade de verdadeiros positivos (sentenças que são ambíguas e que os modelos classificaram como ambíguas), falsos positivos (sentenças que não o são e que os modelos classificaram como ambíguas), verdadeiros negativos (sentenças que não são ambíguas e que os modelos assim classificaram como não ambíguas), e falsos negativos (sentenças que são ambíguas e que os modelos classificaram como não ambíguas).

			Na tarefa 2, foi realizado um teste para avaliar a capacidade dos modelos em distinguir corretamente entre as três classes de ambiguidade estudadas neste trabalho, formulando a seguinte pergunta para cada modelo: “Qual o tipo de ambiguidade?”. A tarefa consistiu em perguntar qual o tipo de ambiguidade da sentença que foi classificada anteriormente como ambígua ou não ambígua. Na tarefa 3, foi verificada a capacidade dos modelos em desambiguar as sentenças que foram fornecidas a eles. Com esse propósito, foram apresentadas frases que incluem tanto sentenças ambíguas, quanto sentenças não ambíguas, e solicitado aos modelos a seguinte instrução: Faça a desambiguação da frase: “[sentença]”. A tarefa busca testar a habilidade dos modelos em compreender e interpretar o contexto, escolhendo a interpretação mais apropriada quando a ambiguidade está presente.

			Na tarefa 4, foi avaliada a capacidade dos modelos em gerar frases ambíguas na categoria solicitada. Para isso, pedimos para cada modelo gerar frases da seguinte forma: Gere 20 frases com ambiguidade “[categoria]”. Em seguida, as respostas obtidas foram avaliadas por juízes-humanos, buscando compreender quão preciso é o ChatGPT o Gemini ao criarem frases que apresentam múltiplas interpretações contextuais.

			Para mensurar quantitativamente o desempenho dos modelos, foi utilizada a métrica de acurácia, a qual já é amplamente empregada na área de aprendizado de máquina (Naser; Alavi, 2021; Freitag; Tejada et al., 2021). A acurácia, no contexto da classificação, representa a proporção de frases corretamente classificadas pelos modelos em relação ao total de frases apresentadas na tarefa, como apresentado na equação 1.

			
				



						acc
						=
						
							Número de previsões corretas
							Total de previsões
						
					

(1)

			

			Todas as sentenças criadas por nós e geradas pelos modelos durante as tarefas estão disponíveis no Apêndice A. As respostas dos modelos durante as tarefas estão disponíveis para download
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 em nosso repositório.

		

		
			4 Resultados

			Nesta seção, são apresentados os resultados obtidos. Cada seção responde uma das nossas perguntas de pesquisa através de quatro tarefas. Todas as análises dos resultados descritos foram realizadas por seis juízes-humanos do curso de Letras ou Linguística com conhecimento na área.

			
				4.1 Qual é a precisão dos modelos na detecção de ambiguidade linguística em frases do Português Brasileiro?

				Para avaliar a precisão dos modelos na detecção de ambiguidade seguimos a proposta de (Freitag; Tejada et al., 2021), foram comparadas as acurácias e as matrizes de confusão obtidas, usando os dados da tarefa 1. Esta análise concentrou-se exclusivamente na detecção da presença ou ausência de ambiguidade, sem levar em consideração o tipo específico identificado pelos modelos posteriormente. Assim, os dados foram divididos em dois grupos distintos, totalizando 60 frases com ambiguidade e 60 frases distratoras. Foram realizadas duas coletas por frase, sendo obtidas 240 predições para cada modelo.

				Os resultados da matriz de confusão na Figura 1 revelam que o ChatGPT registrou uma acurácia de apenas 28,75%, enquanto o Gemini alcançou 49,58%, indicando que estas versões dos modelos não conseguem detectar ambiguidade com precisão confiável. Os resultados revelam que ambos os modelos exibem uma quantidade significativa de falsos positivos, identificando ambiguidade em frases que carecem dela. Enquanto o ChatGPT demonstra erros distribuídos em todos os quadrantes da matriz, o Gemini tende a rotular quase todas as frases como ambíguas, resultando em uma taxa maior de falsos positivos. Para computar as matrizes de confusão e a acurácia foram consideradas apenas as respostas em que os modelos responderam “Sim” e “Não”, de modo que todas as respostas “Não Sei” foram descartadas. Assim, o ChatGPT destacou-se por apresentar mais dúvidas, conseguindo responder 196 perguntas enquanto o Gemini respondeu 236.
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Figura 1



Matrizes de Confusão dos modelos ChatGPT e Gemini.













				

				A diferença de acurácia entre os dois modelos pode ser atribuída ao fato do ChatGPT expressar dúvidas ao detectar frases ambíguas, declarando não saber ou negando a presença de ambiguidade. Analisando os três tipos de ambiguidade, observa-se que o ChatGPT lida melhor com ambiguidades semânticas e sintáticas, cometendo mais erros quando a ambiguidade é apenas lexical. Uma explicação é devida à estrutura da ambiguidade sintática ser descrita em estudos de processamento linguístico (Maia, s.d.) (1) e de processamento de linguagem natural (Padovani, 2022)(2). Em contrapartida, o Gemini apresentou apenas um caso de falso negativo, acertando todos os outros testes em frases ambíguas. Entretanto, o Gemini tem a tendência de não distinguir entre frases ambíguas e não ambíguas, pois, em todos os testes, indica a presença de ambiguidade.

			

			
				4.2 Qual dos modelos percebe melhor os fenômenos de homonímia e polissemia?

				Neste estudo, foram examinadas as explicações fornecidas pelos modelos na tarefa 2, analisando apenas as respostas do conjunto de frases com ambiguidade lexical. Durante a análise, foi considerado que os modelos perceberam a homonímia e a polissemia através da explicação dada pelos modelos para justificar o tipo de ambiguidade identificada. Se a explicação dada pelos modelos foi referente a ambiguidade gerada devido aos diferentes significados que o item lexical pode assumir na frase, e se realmente os juízes-humanos enxergariam os diferentes significados do item lexical da mesma maneira, foi considerado acerto, caso contrário foi tido como um erro por parte dos modelos.

				Para demonstrar temos as frases Isso não é legal! e A carteira foi danificada. que foram classificadas como ambiguidade lexical de homonímia pelos juízes-humanos. Tais frases foram testadas no ChatGPT de modo que a primeira frase foi considerada correta, pois recebeu, em um dos testes, a seguinte resposta A frase “Isso não é legal!” pode apresentar ambiguidade de sentido, pois a palavra “legal” possui múltiplas interpretações, dependendo do contexto em que é usada. e a segunda frase foi classificada como incorreta, em um dos testes, por apresentar uma explicação incoerente A frase “a carteira foi danificada” pode ser considerada ambígua devido à ambiguidade estrutural. Isso ocorre porque não está claro se a carteira sofreu dano físico ou se está se referindo a uma carteira de identidade ou pertencente a alguém. Portanto, a ambiguidade está relacionada à interpretação da frase em termos de sua estrutura sintática.


				Ambos os modelos demonstraram uma boa compreensão dos fenômenos de homonímia e polissemia. O ChatGPT obteve sucesso em 75% das vinte frases testadas, enquanto o Gemini alcançou uma taxa de acerto de 80%. Vale ressaltar a notável similaridade na forma como os modelos interpretaram esses fenômenos, uma vez que ambos obtiveram sucesso quase no mesmo subconjunto de frases.

			

			
				4.3 Os modelos conseguem desambiguar adequadamente as sentenças?

				Nesta seção, a análise foi baseada nas respostas obtidas na tarefa 3, na qual foi solicitada a desambiguação de todas as sentenças. As respostas obtidas foram divididas em três categorias: 1) Correta ocorreu quando o modelo explica corretamente duas ou mais interpretações possíveis para a sentença, de forma semelhante à interpretação que um ser humano teria. No caso das sentenças sem ambiguidade, o modelo esclarece a ausência de ambiguidade e observa que não é necessário executar a tarefa solicitada; 2) Incompleta ocorreu quando o modelo apresentou pelo menos uma interpretação correta para a sentença, errando nas demais interpretações possíveis; e 3) Incorreta ocorreu quando o modelo apresentou opções de desambiguação sem nenhum sentido.

				Os resultados mostrados na Figura 2 revelam que ambos os modelos enfrentam dificuldades ao tentar desambiguar corretamente as sentenças, uma vez que propõem interpretações equivocadas, identificando ambiguidade em elementos pouco ou nada relacionados à ambiguidade real. Por exemplo, no conjunto de frases sem ambiguidade, ambos os modelos tentaram desambiguá-las oferecendo opções de interpretação.
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Figura 2



Estatísticas obtidas na tarefa de desambiguação. Os resultados mostram que ambos os modelos apresentam muita dificuldade para identificar que as sentenças distratoras não tem ambiguidade. Em 108 casos de teste, ambos os modelos forneceram explicações que não refletiam a interpretação humana, justificando a presença de ambiguidade em sentenças que, na verdade, não a possuíam.













				

				A frase “Como o pássaro estava cansado, Ricardo o alimentou.” obteve uma desambiguação incorreta tanto na tarefa do ChatGPT como do Gemini. No primeiro modelo, a resposta foi a seguinte: “Para desambiguar a frase e torná-la mais clara, podemos reescrevê-la de forma a eliminar a ambiguidade de referência. Uma maneira de fazer isso é substituindo o pronome ‘o’ por seu referente explícito. Vejamos: 1. Como Ricardo estava cansado, o pássaro foi alimentado por ele. Nesta versão reescrita, fica claro que o pronome ‘o’ se refere ao pássaro, e não a Ricardo. Agora a frase não possui mais ambiguidade de referência.”

				O segundo modelo apresentou a seguinte explicação: “Claro, aqui estão duas possíveis desambiguações da frase ‘Como o pássaro estava cansado, Ricardo o alimentou’: Ricardo alimentou o pássaro porque estava cansado. Ricardo alimentou o pássaro porque estava cansado de ver o pássaro cansado. A primeira interpretação é a mais provável, pois é mais comum alimentar alguém quando está cansado. No entanto, a segunda interpretação também é possível, pois é possível que Ricardo estivesse preocupado com o bem-estar do pássaro e quisesse ajudá-lo a se recuperar. Sem mais informações, não é possível dizer com certeza qual é a interpretação correta.”

				Os modelos desambiguaram sem necessidade mais de 90% dos casos de teste do conjunto de frases sem ambiguidade. É relevante destacar que, mesmo o ChatGPT que afirmou em perguntas anteriores que algumas frases não tinham ambiguidade ofereceu opções de desambiguação, sendo incongruente com suas respostas anteriores. Uma exceção notável ocorreu em uma resposta relacionada à frase “Gostamos da cor rosa”, na qual o ChatGPT afirmou: “Peço desculpas, mas a frase ’Gostamos da cor rosa’ não é intrinsecamente ambígua e, portanto, não requer desambiguação. Ela expressa claramente uma preferência pela cor rosa. Se houver um contexto específico causando ambiguidade, por favor, forneça mais informações para que eu possa ajudar a esclarecer a situação”. Observa-se que os modelos têm a tendência de realizar superinterpretações das sentenças sem ambiguidade, oferecendo soluções sem lógica apenas para cumprir a tarefa solicitada, demonstrando ainda não haver o conhecimento explícito de regras do funcionamento da língua.

				Na desambiguação das frases com ambiguidade sintática, os modelos também apresentaram erros na maioria dos testes. Em 62,5% dos testes, as análises apresentadas estavam incorretas ou incompletas e os critérios usados nas frases classificadas com ambiguidade sintática, também, pendiam para uma abordagem semântica, lexical ou voltada para a necessidade de um contexto favorável para desambiguar as sentenças. No caso da sentença “Pedro me mandou um cartão postal de Veneza”, o ChatGPT apresentou a seguinte desambiguação para a frase: “Pedro me mandou um cartão postal de Veneza”; “Pedro mandou um cartão postal de Veneza para a minha amiga Maria, e ela me mostrou o cartão”. Contudo, a ambiguidade no adjunto “de Veneza” permanece. Outra solução proposta é mudar a alocação do pronome: “Pedro mandou um cartão postal de Veneza para mim”, mantendo a frase ambígua. Nesse caso, o Gemini ofereceu melhores opções, como “Pedro está atualmente em Veneza e me enviou um cartão postal que foi produzido lá.” ou “Pedro não está atualmente em Veneza, mas me enviou um cartão postal que mostra uma imagem da cidade.”, demonstrando aplicar os princípios da aposição mínima e da aposição local (Maia, s.d.) para resolver a ambiguidade. No entanto, o modelo, na maioria das vezes, não conseguiu identificar com precisão qual era o elemento causador da ambiguidade.

				Por outro lado, no grupo de frases com ambiguidade semântica, na maior parte dos testes, ambos os modelos de linguagem sugeriram frases adequadas para a desambiguação das sentenças, sempre destacando a importância do contexto para a correta interpretação. Um exemplo pode ser visto com a frase “Ana me contou um segredo sobre ela”, em que o ChatGPT propôs a desambiguação esperada, compreendendo que “ela” pode se referir tanto à Ana, quanto a uma outra pessoa. Em relação às respostas do Gemini, a maioria também foi apropriada porém com precisão menor que a ChatGPT. Por exemplo, em “Paulo não entrou na universidade de novo”, o Gemini indicou corretamente que as possíveis reescritas da sentença seriam “Paulo não foi aceito na universidade de novo” e “Paulo não entrou na universidade de novo depois de ter se formado”. Já em “A carteira foi danificada”, o Gemini sugeriu opções que especificassem informações não necessariamente ambíguas, visto que ele interpretou que a ambiguidade estaria em “danificado”, assim, deveria ser especificado se “A carteira foi danificada fisicamente” ou “A carteira foi danificada financeiramente”. Estas interpretações são bastante distantes do que se encontra em estudos psicolinguísticos sobre processamento (Machado, 1996; Brito Bezerra; Martins Leitão, 2013).

				Os modelos tiveram, simultaneamente, melhor desempenho nos casos de ambiguidade lexical (Figura 2), entretanto, o ChatGPT não conseguiu desambiguar corretamente algumas frases que envolvem polissemia. Na frase “Pedi um prato ao garçom.”, o modelo apresentou duas opções de desambiguação com a seguinte resposta à tarefa 3: “Claro, aqui estão as duas possíveis interpretações desambiguadas da frase: Eu pedi um prato ao garçom. Eu pedi ao garçom um prato. Essas reestruturações eliminam a ambiguidade, deixando claro quem realizou a ação de pedir e o que foi pedido.”.

				Percebe-se, então, que o modelo tende a encontrar problemas na estrutura, ao trocar a posição dos elementos sintáticos e não nas palavras isoladamente. O Gemini apresentou mais facilidade de identificação e explicação nos casos de homonímias, haja vista que todas as suas explicações nestes casos estão corretas. Por outro lado, também predominaram justificativas equivocadas em alguns casos de polissemia.

			

			
				4.4 Quais padrões de ambiguidade os modelos ChatGPT e Bard demonstram conhecer na geração de frases ambíguas?

				A investigação sobre os padrões de ambiguidade usados pelos modelos ChatGPT e Gemini durante a geração de frases ambíguas é abordada por meio da análise das respostas obtidas na tarefa 4. Para conduzir essa análise, seis juízes-humanos qualificados julgaram se as frases geradas pelos modelos continham elementos que induzem ambiguidade perceptível por seres humanos e, em caso afirmativo, se esses elementos se alinhavam corretamente com a categoria de ambiguidade.

				
Ambiguidade Lexical. Na geração de frases com ambiguidade lexical, tanto o ChatGPT quanto o Gemini revelaram não conhecer os padrões geradores desse tipo de ambiguidade, resultando, em sua maioria, em frases sem qualquer forma de ambiguidade identificada pelos avaliadores humanos. O ChatGPT, em particular, não gerou nenhuma frase com ambiguidade lexical, tendo 18 frases avaliadas sem qualquer notificação de ambiguidade. Por exemplo, foram geradas frases como “O pássaro voou em direção à árvore mais alta.” e “Ela encontrou uma bela maçã na floresta.”, em que para um observador humano não há ambiguidade, revelando clareza na expressão. Em apenas duas das frases geradas, foram identificados padrões de adjunto ambíguo, referindo-se a ambiguidade estrutural ou sintática, não se enquadrando corretamente na categoria de ambiguidade lexical.

				O Gemini também enfrentou dificuldades ao gerar frases com ambiguidade lexical. Das 20 frases, em 14 delas nenhum avaliador humano conseguiu identificar qualquer tipo de ambiguidade, resultando em uma taxa de sucesso de apenas 20% para o Gemini e de 0% para o ChatGPT. Um exemplo é a frase “O advogado defendeu o criminoso.” que não apresenta ambiguidade perceptível por um humano, pois com o contexto da frase é facilmente inferido que o advogado defendeu legalmente o criminoso. Foram observados apenas dois casos em que a ambiguidade residia na homonímia e polissemia, como na frase “O professor ensinou a classe.”. Além disso, o Gemini, em alguns casos, utilizou padrões que se alinham com a ambiguidade situacional, que é considerada parte da ambiguidade lexical por Cançado, por exemplo ao sugerir a frase “A casa está vazia” acompanhada da explicação que a casa pode estar vazia de pessoas ou de móveis. O desempenho nesta tarefa reforça o resultado de os modelos já possuem uma certa compreensão de ambiguidade, mas que ambos os modelos ainda enfrentam desafios na geração de frases em que o elemento gerador de ambiguidade é um item lexical.

				
Ambiguidade Sintática. Na análise da geração de frases com ambiguidade sintática, o ChatGPT apresentou um desempenho relativamente superior, com uma taxa de sucesso de 65%. Ou seja, das 20 frases geradas, 13 efetivamente incorporaram ambiguidade sintática por meio de complementos sintáticos, adjuntos adverbiais ou adnominais ambíguos, demonstrando que o modelo conseguiu aprender tais padrões de forma mais satisfatória. Por exemplo, na frase “Ela viu o homem com o telescópio,” o ChatGPT explorou a ambiguidade gerada pelo complemento sintático “com o telescópio,” permitindo interpretações tanto de ela ter utilizado um telescópio para ver o homem quanto de o homem estar com um telescópio quando foi visto. O modelo também utilizou ambiguidade oriunda de adjuntos adverbiais e adnominais, como em “A mãe deu um presente para a filha com uma fita bonita,” na qual o adjunto “com uma fita bonita” possibilita interpretações sobre o presente ter uma fita bonita ou a filha estar com uma fita bonita. Estes são os casos clássicos de ambiguidade sintática, amplamente descritos na literatura e explicados a partir dos princípios da aposição mínima e da aposição local (Maia, s.d.), com descrições no português brasileiro (Maia, M. A. R. et al., 2003; Maia, M. et al., 2004; Brito Bezerra; Martins Leitão, 2013).

				Apesar dos resultados satisfatórios obtidos na geração das frases, foram encontradas inconsistências na interpretação do elemento gerador da ambiguidade em 7 das 20 frases, mesmo quando a ambiguidade sintática estava de fato presente. Além disso, o modelo gerou 6 frases sem identificação de qualquer tipo de ambiguidade pelos juízes-humanos. Em 20% das frases, o ChatGPT personificou elementos não-humanos, prejudicando a interpretação correta. Por exemplo, na frase “O jogador marcou um gol com a camisa amarela.”, o ChatGPT colocou o adjunto, gerando uma sentença com potencial de ser sintaticamente ambígua, no entanto, a compreensão de senso comum barra a possibilidade da frase ter ambiguidade para humanos, pois a interpretação mais intuitiva linguisticamente será que o jogador estava vestindo uma camisa amarela e descartará o sentido de que o gol vestia uma camisa amarela.

				Embora a nossa comunicação seja potencialmente ambígua, a ambiguidade não parece ser um problema, pois quando há interferência, a ambiguidade é resolvida com o esclarecimento, reparo ou correção. A IA atua como o analista, como explicam (Freitag; Cruz; Cunha Nascimento, 2021), que dispõem de um grande conjunto de dados desprovidos de contexto, e que portanto são propensos a gerar ambiguidade na compreensão, mas que só existem do ponto de vista da IA.

				O Gemini demonstrou um conhecimento ainda mais limitado dos padrões geradores de ambiguidade sintática, gerando apenas 4 das 20 frases com adjuntos adnominais e adverbiais como fontes de ambiguidade, resultando em uma taxa de acertos de apenas 20%. Das 16 frases sem ambiguidade sintática, 11 não apresentam nenhum tipo de ambiguidade, como em “O homem comprou o livro que estava na prateleira,” em que erroneamente ela atribuiu ambiguidade à expressão “na prateleira.”, algo que um ser humano não faria, embora seja possível por conta dos princípios da aposição mínima e da aposição local (Brito Bezerra; Martins Leitão, 2013; Maia, s.d.). Além disso, em quatro sentenças, o Gemini confundiu o uso de palavras polissêmicas e homônimas, classificando erroneamente a ambiguidade lexical como sintática. Também é notável que, ao contrário do ChatGPT, o Gemini não incorporou a personificação de elementos inanimados em suas gerações.

				Em 80% das frases geradas, as explicações fornecidas pelo Gemini foram incoerentes demonstrando que o modelo ainda não consegue explicar corretamente a causa da ambiguidade, como na frase “O homem viu a mulher na janela,” onde atribuiu a ambiguidade ao verbo “ver,” ignorando que a verdadeira fonte era o adjunto “na janela,” permitindo que o homem ou a mulher estivessem na janela. Outro problema observado foi a dificuldade dos modelos em lidar com ambiguidades sintáticas envolvendo a concordância de gênero, como no caso de adjuntos que podem concordar tanto com sujeito como o objeto. Na frase “O rapaz encontrou a carteira perdida no chão do parque”, o adjetivo “perdida” só pode ocupar a função de adjunto adnominal por se referir à carteira, objeto da sentença, devido à flexão de gênero. O termo não pode ser adjunto adverbial do verbo “encontrar”, porque não concorda com o sujeito do verbo, que está no masculino. Essa ocorrência dificilmente ocorreria em inglês, por ser uma língua sem uso generalizado de gênero, logo essa ambiguidade seria mantida com o uso do termo “lost”. Isso mostra que os resultados poderiam ter sido melhores se as tarefas fossem realizadas em inglês, já que o modelo é majoritariamente treinado nessa língua e evidencia a necessidade de mais estudos e investimento sobre os dados linguísticos dos modelos de linguagem na língua portuguesa.

				
Ambiguidade Semântica. É importante ressaltar que a ambiguidade semântica, em determinados referenciais teóricos, pode se assemelhar à ambiguidade lexical ou, em alguns casos, não é reconhecida como uma categoria distinta, resultando em uma linha tênue de separação entre ela e outros tipos de ambiguidade (Zavaglia, 2003). Contudo, os resultados gerados pelo ChatGPT e pelo Gemini não se manifestam apenas na mistura de diferentes padrões de ambiguidade. Em vez disso, destaca-se na geração de frases que carecem de qualquer ambiguidade, as quais, foram consideradas como possuidoras de ambiguidade semântica. O ChatGPT, por exemplo, produziu 7 frases que não apresentaram ambiguidade para os juízes-humanos, enquanto o Gemini gerou 15 frases nessas condições. As demais sentenças, em sua maioria, foram geradas com base em padrões de adjunto ambíguo ou, residindo apenas em elementos lexicais.

				Ambos os modelos geraram frases semelhantes ou idênticas às produzidas para ambiguidade sintática. O ChatGPT gerou a sentença “Ela viu o homem com o telescópio.”, e o Gemini, “A menina viu o homem com o binóculo”. Ambas continham adjunto ambíguo, e padrões similares foram reproduzidos quando solicitadas frases com ambiguidade sintática, evidenciando a falta de distinção clara entre os dois tipos de ambiguidade por parte dessas versões dos modelos.

				
Caso particular. Apesar do Manual de Semântica (Cançado, 2005) não tratar diretamente de substantivos compostos cristalizados pelo uso social e do nosso cotidiano, vale destacar duas sentenças geradas por ambos os modelos na Tarefa 4. O ChatGPT gerou a frase “Ele pegou a maçã verde do chão” e o Gemini produziu “O carro está parado no sinal vermelho.” Ambas as frases podem ser consideradas ambíguas devido aos termos compostos “maçã verde” e “sinal vermelho”. No primeiro caso, “maçã verde” pode se referir tanto à cor da fruta quanto a uma variedade específica de maçã, criando uma ambiguidade lexical. Já no segundo exemplo, “sinal vermelho” pode ser interpretado como a luz vermelha do semáforo, um alerta de perigo ou o poste do semáforo pintado de vermelho, resultando em diferentes interpretações.

				Esses dois exemplos evidenciam um padrão reconhecido pelos modelos na geração de sentenças classificadas como ambiguidade semântica, que classificamos como lexical no nosso julgamento, por estar em conformidade com o que a autora propõe em sua taxonomia em relação aos itens com múltiplas inferências de significado. Os componentes lexicais “maçã verde” e “sinal vermelho” provocam ambiguidade ao apresentarem mais de um sentido possível para o termo, mas essa distinção só é válida para fins de sistematização da análise dos dados. Reforçamos que não presumíamos que os modelos deveriam seguir a classificação adotada no estudos. Por conseguinte, não julgamos a nomenclatura como correta ou errada, mas somente a explicação que acompanhava as frases que foram geradas. Em vista dessas considerações, tal evidência pode servir como uma provocação para futuras pesquisas sobre a relação entre ambiguidade e modelos de linguagem, especialmente em como esses modelos lidam com a interpretação de termos cristalizados que carregam múltiplos sentidos lexicais.

			

		

		
			5 Conclusão

			Nossos resultados indicaram melhorias significativas entre os diferentes modelos, assim como diversas vantagens e limitações. Nesse sentido, nosso trabalho apresenta as seguintes contribuições: 1) disponibiliza um conjunto de dados formatado para testar a ambiguidade linguística em modelos de linguagem natural no português brasileiro, que até o nosso conhecimento é o primeiro proposto na literatura; 2) é o primeiro trabalho a informar à comunidade científica sobre as limitações do ChatGPT e do Gemini em compreender fenômenos linguísticos complexos, como a ambiguidade na língua portuguesa; 3) apresenta uma metodologia para avaliar esses modelos quanto ao fenômeno da ambiguidade; e 4) demonstra, por meio de resultados qualitativos e quantitativos, qual dos dois modelos lida melhor com esses fenômenos linguísticos.

			A análise do fenômeno de ambiguidade linguística nos modelos instrucionais ChatGPT e Gemini, cujas versões 3.5 e Bard, respectivamente, foram submetidos a quatro tarefas referentes à detecção, tipificação, desambiguação e geração de frases ambíguas. Os resultados obtidos mostraram que ambiguidade linguística ainda é um grande desafio para estas versões de modelos de processamento de linguagem natural, demandando ainda estudos e implementações para o aprimoramento.

			Os modelos apresentaram baixa acurácia e baixo desempenho em praticamente todas as tarefas testadas. Na detecção de ambiguidade, o ChatGPT conseguiu uma acurácia de 28,75% e o Gemini 49,58%. Os modelos também apresentaram uma superinterpretação de sentenças não ambíguas, detectando e desambiguando frases que não tinham qualquer tipo de ambiguidade e que seres humanos facilmente conseguem interpretar apenas um sentido nas sentenças. Os melhores resultados obtidos ocorreram na tarefa de desambiguação e classificação onde a ambiguidade residia apenas no item lexical, demonstrando que é o tipo de ambiguidade em que os modelos tem mais facilidade para lidar. Merece destaque o fato de que, apesar da maior facilidade em lidar com ambiguidade lexical, os modelos tiveram o pior desempenho na geração de frases com ambiguidade desse tipo. Algo similar ocorreu com as frases de categoria semântica, em que os modelos confundiram com os padrões de ambiguidade estrutural ou geraram a maioria das frases sem ambiguidade. Por outro lado, ocorreu um melhor desempenho na geração de frases com ambiguidade sintática, porém ainda com uma interpretação errada sobre a origem da ambiguidade em várias frases, demonstrando que os modelos conseguiram gerar algumas frases corretamente mas ainda não conseguem explicar com clareza as causas da ambiguidade sintática. Outro ponto que chamou a atenção foi a tendência da ChatGPT em personificar alguns elementos inanimados para atribuir ambiguidade às frases, algo que um ser humano jamais faria. Os resultados relativos à identificação de ambiguidades se alinham ao que (Marcus; Leivada; Murphy, 2023) obtiveram com a tarefa de letra trocada: enquanto seres humanos são excelentes nessa tarefa, LLMs apresentam dificuldades. A resolução de ambiguidades é então uma das habilidades que ainda estão faltando no estado atual de desenvolvimento desses modelos.

			Em suma, os resultados mostram que estas versões dos modelos instrucionais ainda estão distantes de emular plenamente a capacidade cognitiva dos seres humanos, não só envolvendo a relação entre linguagem e identidade social (Freitag, 2021), mas também o uso na interação social, o que requer a compreensão de ambiguidades. No entanto, os resultados também sinalizam um progresso inicial na compreensão e aquisição do senso comum a respeito de como a linguagem humana funciona e reiteram a importância dos estudos descritivos em línguas ainda com poucos recursos, como é o caso do português (Finger, 2021; Freitag, 2022), para aprimoramento.
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Tabela 2




Conjunto de sentenças com ambiguidade por nós desenvolvido. As categorias foram atribuídas de acordo com o referencial teórico da seção 2.
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Tabela 3




Conjunto de sentenças sem ambiguidade por nós desenvolvido.
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Tabela 4




Conjunto de sentenças com ambiguidade lexical geradas pelos modelos de linguagem no experimento 4. A coluna de categoria real indica a classificação da sentença conforme a percepção humana da ambiguidade. Sentenças categorizadas como sem ambiguidade são aquelas em que seis seres humanos não detectaram qualquer ambiguidade. As demais categorias foram atribuídas com base no referencial teórico adotado neste trabalho.
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Tabela 5




Conjunto de sentenças com ambiguidade sintática que foram geradas pelos modelos de linguagem no experimento 4. A coluna de categoria real indica a classificação da sentença conforme a percepção humana da ambiguidade. Sentenças categorizadas como sem ambiguidade são aquelas em que seis seres humanos não detectaram qualquer ambiguidade. As demais categorias foram atribuídas com base no referencial teórico adotado neste trabalho.
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Tabela 6




Conjunto de sentenças com ambiguidade semântica que foram geradas pelos modelos de linguagem no experimento 4. A coluna de categoria real indica a classificação da sentença conforme a percepção humana da ambiguidade. Sentenças categorizadas como sem ambiguidade são aquelas em que seis seres humanos não detectaram qualquer ambiguidade. As demais categorias foram atribuídas com base no referencial teórico adotado neste trabalho.
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Notes 

1 O termo ChatPGT e Gemini serão tratados ao longo deste trabalho com pronomes masculinos por ser uma convenção adotada pelas demais literaturas brasileiras.

2 Ao criar o corpus, as frases foram revisadas por todos os autores do artigo, e apenas aquelas com 100% de aprovação no procedimento de inter-annotator agreement foram disponibilizadas para os testes, com o objetivo de minimizar a presença de frases problemáticas. As frases geradas pelos modelos também passaram por uma revisão conjunta e foram discutidas entre os autores para garantir consenso absoluto a partir do mesmo procedimento. Por exemplo, na Tabela 4, que corresponde à geração de frases por parte do modelo, a sentença “O homem viu o acidente com os próprios olhos” contém um componente favorável à criação de ambiguidade sintática, o adjunto “com os próprios olhos”, no entanto, com base na teoria de Cançado, essa ambiguidade é válida quando acompanhada por uma ambiguidade semântica, que permite o duplo sentido na compreensão pragmática do contexto dentro do enunciado. Já na Tabela 3, a frase “Pedi o prato principal ao garçom, era filé!” é parte do corpus das sentenças distratoras, pois a estrutura do enunciado fornece informações suficientes para evitar outras interpretações, ou seja, entendemos que “prato” não se refere ao utensílio doméstico e “filé” não é um elogio metafórico. Sendo assim, essa frase foi considerada não ambígua pelos seis juízes-humanos e pela especialista em linguística que revisou o trabalho.

3 As respostas dadas pelos modelos de linguagem nas tarefas foram coletadas entre julho de 2023 até janeiro de 2024. Coletas posteriores podem levar a resultados diferentes devido às atualizações dos modelos de linguagem. Para evitar ao máximo o enviesamento dos modelos, as perguntas foram formuladas da forma mais objetiva possível, evitando dar pistas sobre a resposta correta ou sinalizando qual era o resultado esperado. A preocupação em minimizar testes com viés tinha o objetivo de garantir uma avaliação mais precisa do desempenho dos modelos de linguagem, afastar casos de generalização nas respostas, favorecer a imparcialidade dos resultados e alcançar um conjunto de respostas o mais transparente possível.

4 
					https://docs.google.com/spreadsheets/d/1AOff1GJmh3oWIuKdfBGGHWeox-7HtuHQW0LkaT5yFVI/edit?usp=sharing
				




Notes 

5 A ambiguidade situacional ocorre quando o contexto é crucial para determinar a interpretação de uma sentença, já que o enunciado não fornece pistas suficientes para uma única interpretação, e diferentes implicaturas podem ser geradas a partir das circunstâncias. No caso da frase ”A casa está vazia”, que pode significar que a casa está sem moradores ou está sem móveis e outros objetos dentro dela, a ambiguidade surge a partir da falta de informações contextuais claras. Segundo (Ilari; Geraldi, 1987), essa é uma forma de ambiguidade que depende fortemente do contexto situacional e das inferências do ouvinte, já que ele precisará de outros indícios, como a situação em que a frase foi dita ou o tom de voz do falante, para escolher entre as possíveis implicaturas da sentença.

6 É o mesmo caso de ”A casa está vazia”, pois a porta pode estar destrancada ou estar entreaberta, ou seja, visivelmente aberta.

7 É o mesmo caso de ”A casa está vazia”, pois a mesa pode estar sem nenhum objeto em cima ou não estar com sujeira.
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