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Desafios de grandes modelos de linguagem
generativa na reproducao de complexidade

textual: um estudo com editoriais jornalisticos
Challenges for large generative language models in reproducing
textual complexity: a study on newspaper editorials

André Luis Antonelli (9*1

IUniversidade Estadual de Maringa, Departamento de Lingua Portuguesa, Maringa, PR, Brasil.

Resumo

Este artigo avalia a performance do modelo de linguagem generativa Sabid-3 na tarefa de reproduzir aspectos
de complexidade textual do género discursivo editorial, usando como ponto de referéncia editoriais produzidos
por humanos. Para essa tarefa, utilizamos métricas da ferramenta computacional NILC-Metrix. Nossos resul-
tados revelaram diferencas em quatro das cinco métricas analisadas. Os textos humanos demonstraram maior
complexidade nas medidas “proporcdo de types em relacdo a quantidade de tokens” e “entropia cruzada.
Argumentamos que esse resultado pode estar vinculado, por exemplo, a capacidade humana de selecionar
palavras ou realizar combinagdes lexicais sem a limitacdo de parametros probabilisticos. J& os textos gerados
pelo modelo Sabisd-3 apresentaram maior complexidade nas métricas “silabas por palavra” e “oracdes subordi-
nadas”, possivelmente devido ao fato, entre outros aspectos, de que ferramentas do tipo ndo sofrem restricGes
de processamento cognitivo. A Unica métrica sem diferenca estatistica significativa foi “conjuncdes dificeis”.
Atribuimos esse resultado a natureza fechada dessa classe gramatical, que limitaria variagcdes. O estudo reforca
a importancia de se considerar miltiplas dimensdes da complexidade textual ao avaliar a producdo de grandes
modelos de linguagem generativa, especialmente quando se trata de géneros que exigem dominio linguistico
refinado, tais como o editorial.

Palavras-chave: Modelos de linguagem generativa. Complexidade textual. Géneros discursivos. Inteligéncia
artificial e linguagem. Andlise comparativa humano-IA.

Abstract

This article evaluates the performance of the generative language model Sabid-3 in the task of reproducing
aspects of textual complexity characteristic of the editorial discourse genre, using human-produced editorials
as a reference point. For this task, we employed metrics from the computational tool NILC-Metrix. Our results
revealed differences in four out of the five analyzed metrics. Human texts showed greater complexity in the
measures of “type-token ratio” and “cross-entropy”. We argue that this outcome may be linked, for instance,
to the human ability to select words or form lexical combinations without the constraints of probabilistic
parameters. In contrast, the texts generated by the Sabid-3 model displayed higher complexity in the “syllables
per word” and “subordinate clauses” metrics, possibly due, among other factors, to the fact that such tools
do not face cognitive processing limitations. The only metric without a statistically significant difference was
“hard conjunctions”. We attribute this result to the closed-class nature of this grammatical category, which
tends to limit variation. This study reinforces the importance of considering multiple dimensions of textual
complexity when evaluating the output of large generative language models, especially in genres that require
refined linguistic control, such as the editorial.

Keywords: Generative language models. Textual complexity. Discourse genres. Artificial intelligence and
language. Human-Al comparative analysis.

Introducao

Grandes modelos de linguagem generativa (LLMs, na sigla em inglés) tém desempenhado um papel
crescente na producdo automatizada de textos (Reisenbichler et al., 2022; Franceschelli; Musolesi,
2024; Naik; Naik; Naik, 2024), sendo empregados em uma ampla variedade de aplicacdes, desde a
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redacdo de contelidos jornalisticos até a assisténcia na escrita académica e técnica. Deixando de lado
a questdo ética, que envolve discussoes, entre outros aspectos, sobre autoria, autenticidade e impactos
no mercado de trabalho, o fato é que essas ferramentas, treinadas a partir de enormes corpora, tém
demonstrado notavel habilidade na geracdo de textos em diversos dominios. No entanto, apesar de
tais avancos, muitos pontos ainda precisam ser melhor explorados. Um deles diz respeito a capacidade
de tais modelos de mimetizar com precisdao aspectos relacionados a complexidade textual de géneros
discursivos especificos.

Como ja bem estabelecido na literatura especializada, cada género do discurso apresenta conven-
cOes proprias, que moldam a organizacdo da informac3do, a escolha lexical, a estrutura sintatica e
0s recursos argumentativos empregados na construcdo dos enunciados linguisticos (Bakhtin, 1997).
A combinacdo dessas propriedades impacta naquilo que podemos chamar de nivel de complexidade
de um texto. De acordo com Frantz, Starr e Bailey (2015), complexidade textual refere-se ao grau
de sofisticacdo e desafio que um texto coloca ao leitor, podendo ser analisada com base em fatores
linguisticos, cognitivos e discursivos. Ela é frequentemente avaliada por meio da diversidade lexical,
do grau de estruturacdo sintatica, da coesdo e de medidas de leiturabilidade. Essa natureza multifa-
cetada da complexidade textual é um elemento importante na diferenciacdo dos géneros discursivos
entre si. Por exemplo, em termos de tipologia textual, uma charge pode ser t3o opinativa quanto um
editorial de jornal, ainda que sejam géneros do discurso distintos. No entanto, ndo ha divida de que
estamos diante de manifestacdes linguisticas que mobilizam diferentes niveis de complexidade, seja na
forma de estrutura organizacional, seja na forma de disposicdo dos argumentos ou mesmo no grau de
diversidade lexical, para nomear apenas algumas distincdes. Isso mostra que a relacdo entre géneros
discursivos e complexidade textual é intrinseca, pois cada género, ao se adaptar as convencdes que lhe
sdo impostas, apresenta niveis de complexidade especificos. Assim, quando pensamos em producdo
automatizada de textos por LLMs, a questdo que se coloca é saber n3o apenas o nivel de proficiéncia
dessas ferramentas em produzir contelido que seja coerente e adequado as normas linguisticas, mas
também a capacidade de se adaptar ao nivel de complexidade textual exigida pelo género do discurso
a ser gerado.

Como contribuicdo a esse debate, neste artigo avaliaremos a performance de um modelo de
linguagem generativa na tarefa de reproduzir aspectos de complexidade textual do género discursivo
editorial, usando como ponto de referéncia editoriais produzidos por humanos. Para essa tarefa,
empregaremos uma série de métricas quantitativas de complexidade linguistica, o que possibilitara
uma avaliacdo multidimensional do fendmeno. Esperamos, com isso, fornecer uma analise objetiva das
capacidades e limitacdes de LLMs na reproducdo de propriedades de complexidade textual intrinsecas
a configuracdo discursiva de qualquer producdo verbal.

O artigo esta organizado da seguinte maneira. A Sec3o 2 apresenta a fundamentacdo tedrica a
ser explorada no trabalho. Na Secdo 3, detalhamos os procedimentos metodolégicos adotados. A
Secdo 4 é dedicada a apresentacdo dos resultados, que serdo analisados na Secdo 5. Por fim, na
Secdo 6, apresentamos as consideragdes finais.

Fundamentacao tedrica

2.1 Geéneros textuais e o editorial jornalistico
Os géneros textuais sdo categorias que agrupam textos com caracteristicas linguisticas, discursivas
e funcionais semelhantes, moldadas por contextos sociocomunicativos especificos (Bakhtin, 1997).
Eles surgem a partir das necessidades de comunicacdo em diferentes esferas da atividade humana.
Cada género é caracterizado por uma estrutura e uma funcdo social préprias, que orientam tanto a
producdo quanto a interpretacdo dos textos.

Dentro da esfera de géneros jornalisticos que circulam socialmente, o editorial é um exemplo
emblematico de texto opinativo, cuja funcdo principal é expressar a posicdo institucional de um
veiculo de comunicacdo sobre temas de relevancia piblica. Os editoriais sio marcados por uma
estrutura classica que inclui uma introducdo, na qual o tema é contextualizado; um desenvolvimento,
que apresenta argumentos fundamentando a tese a ser defendida; e uma conclusdo, que reforca a
posicdo assumida no texto (Vieira, 2009). Linguisticamente, esse género se destaca pelo emprego de
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um estilo formal, que se caracteriza pelo uso de vocabulério e estruturas gramaticais tipicas da norma
urbana culta. Além disso, os editoriais se caracterizam pelo uso de estratégias discursivas que buscam
persuadir o leitor, como o emprego de evidéncias estatisticas, referéncias a autoridades e apelos
emocionais. Essas caracteristicas fazem desse género textual uma estrutura sofisticada, que exige do
autor n3o apenas dominio linguistico, mas também profundidade argumentativa e sensibilidade ao
contexto sociopolitico.

A complexidade dos editoriais também se reflete em sua funcdo social. Como textos opinativos,
desempenham um papel crucial na formacdo da opinido puiblica, procurando influenciar a maneira
como os leitores percebem e interpretam eventos e questdes relevantes do cotidiano. Essa funcio exige
que os editoriais sejam ao mesmo tempo claros e persuasivos, equilibrando a necessidade de transmitir
informagBes de maneira acessivel com a de apresentar argumentos convincentes e bem fundamentados.
Esse conjunto de propriedades de natureza gramatical, argumentativa e social tornam o editorial um
género particularmente interessante para anélises comparativas entre humanos e inteligéncia artificial
(IA), uma vez que estamos diante de uma manifestac3o linguistica com diferentes camadas, todas
elas contribuindo para o grau de complexidade textual do material produzido.

2.2 Modelos de linguagem generativa
Grandes modelos de linguagem generativa, como, por exemplo, os da familia GPT (Generative Pre-trai-
ned Transformer) e Llama, tém reconfigurado o campo de estudos sobre processamento de linguagem
natural. Esses modelos s3o baseados na arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al. (2018),
que utiliza mecanismos de atencdo (attention mechanisms) para processar e gerar textos.

Historicamente, os modelos de linguagem evoluiram de abordagens estatisticas simples, como
n-gramas, para sistemas capazes de lidar com tarefas complexas, como traducdo automatica, sumari-
zac3o e geracdo de texto. Os LLMs modernos s3o treinados em corpora de grande escala, que incluem
materiais de diversos géneros e dominios, o que lhes permite gerar textos em uma ampla variedade
de estilos e contextos.

Uma caracteristica central dessas ferramentas de IA é justamente a capacidade de produzir textos
de forma contextualizada, baseada na anélise de padrdes sintaticos, semanticos e discursivos apren-
didos durante o treinamento. De acordo com Radford et al. (2019), essa capacidade é possibilitada
pelo mecanismo de atencdo, que permite ao modelo atribuir pesos distintos a diferentes partes do
prompt de entrada, resultando em respostas mais coesas e pertinentes. Tal mecanismo confere aos
modelos uma flexibilidade que lhes permite adaptar-se, por exemplo, a diferentes géneros textuais.
Além disso, estudos como o de Touvron et al. (2023) demonstram que esses grandes modelos de
linguagem generativa conseguem alcancar um nivel avancado de compreensdo textual, respondendo
adequadamente as tarefas solicitadas.

2.3 Métricas de complexidade textual
A medicdo da complexidade textual é uma tarefa multifacetada por exceléncia, abrangendo dimen-
sGes variadas. A depender de como o conceito de complexidade é desenvolvido, ele pode incluir
desde elementos estritamente linguisticos, como o grau de sofisticacdo do vocabuldrio empregado, até
fatores predominantemente cognitivos, como a necessidade de o leitor integrar as novas informacdes
apresentadas com seu repertério de conhecimentos prévios (Frantz; Starr; Bailey, 2015).

Diversas métricas e ferramentas j& foram desenvolvidas para mensurar a complexidade textual.
Entre as abordagens mais utilizadas estao métricas de diversidade lexical, como a razdo type-token
(TTR), medidas de complexidade sintética, como o comprimento médio das sentencas, e indicadores
de coesdo e coeréncia textual. Uma das vantagens dessas métricas é o fato de permitirem uma
avaliacdo quantitativa da complexidade, conferindo um nivel adicional de objetividade as analises.

Entretanto, tais métricas apresentam limitacoes se aplicadas de maneira isolada. Um argumento
interessante nesse sentido é dado por McNamara, Louwerse e Graesser (2002). Comparando os
exemplos (1) e (2), os autores mostram que o primeiro deles apresenta um nivel de coesdo mais baixo,
pois n3o ha nenhuma indicacdo linguistica que aponte a relacao de causa entre as duas sentencas.
O resultado desse menor nivel de coesdo é que, diante de um exemplo como (1), o leitor teria um
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desafio maior para estabelecer a relacdo de causa, ja que isto poderia ser inferido unicamente a partir
da condicdo de adjacéncia entre as duas sentencas do enunciado Em outras palavras, unicamente
por essa métrica, o exemplo (1) seria considerado mais complexo, pois impde um nivel maior de
interpretacdo. Porém, um indice de complexidade que levasse em consideracdo apenas o parametro
sintatico de tamanho da sentenca apontaria que o exemplo (1) é mais simples do que o exemplo (2),
pois se trata de um enunciado menor. O que esses dados mostram, na analise dos autores, é que a
complexidade textual deve ser medida de maneira mais ampla, por meio da aplicacdo de diferentes
métricas.

1. One part of the cloud develops a downdraft. Rain begins to fall'.

2. One part of the cloud develops a downdraft, which causes rain to fall°.

No contexto do portugués brasileiro, a ferramenta NILC-Metrix® destaca-se como, talvez, o mais
importante recurso para anéalise de complexidade textual. Desenvolvido pelo Nicleo Interinstitucio-
nal de Linguistica Computacional (NILC)*, o NILC-Metrix integra 200 métricas linguisticas, cobrindo
areas como complexidade sintatica, diversidade lexical, uso de conectivos e coesdo textual, entre ou-
tros aspectos (Leal et al., 2024). Esse conjunto de métricas oferece uma visdo multidimensional da
estrutura textual, permitindo a andlise ndo apenas de caracteristicas superficiais, como comprimento
de palavras e sentencas, mas também de aspectos mais profundos, como a organizacdo discursiva e a
progressao tematica. E é justamente por essa capacidade de analisar miltiplas dimensdes da comple-
xidade textual de forma integrada que o NILC-Metrix é especialmente util para avaliar a performance
de LLMs na reproducdo de um género do discurso tdo complexo como o editorial.

3 Metodologia
3.1 Coleta de dados

Para a investigacdo que nos propusemos a fazer aqui, coletamos cinquenta editoriais do jornal Folha
de Sdo Paulo (FSP)®, publicados entre os dias 27 de setembro e 21 de outubro de 2024. Esses textos
foram selecionados para representarem a amostra de editoriais produzidos por humanos No caso
especifico dos editoriais da FSP, s3o textos escritos por uma equipe de editorialistas e representam o
ponto de vista da empresa sobre os assuntos discutidos®.

Paralelamente, foram produzidos cinquenta textos utilizando o modelo de inteligéncia artificial
generativa Sabis-3, desenvolvido pela empresa brasileira Maritaca Al”. Trata-se de um modelo treinado
com um corpus de dados disponiveis até meados de 2023. O Sabii-3 é baseado na arquitetura
Transformers, no entanto a configuracdo exata, incluindo o nimero de pardmetros, é uma informacao
nao disponibilizada pela empresa. Apesar dessa ndo publicizacdo, o que pode ser visto como uma
propriedade desfavoravel, uma vantagem da ferramenta nacional em relacdo a outros modelos é o fato
de ter sido treinada exclusivamente com dados em lingua portuguesa, o que a torna particularmente
adequada para a geracdo de textos nessa lingua. Um relatério técnico sobre esse LLM é apresentado
em Abonizio et al. (2025).

Os textos gerados pela IA foram produzidos com base no seguinte prompt: “Escreva um editorial de
jornal, com aproximadamente 425 palavras®, sobre o seguinte assunto:”, seguido do titulo e subtitulo
de um editorial real da FSP. Para cada editorial produzido pelo LLM, utilizou-se o titulo e o subtitulo
de um dos editoriais da amostra humana. Como o Sabii-3 foi treinado com material disponivel até
meados de 2023, essa abordagem garantiu que o modelo n3o tivesse acesso aos editoriais humanos que
utilizamos, evitando desse modo eventuais plagios. Além disso, como os editoriais da FSP e aqueles
gerados pela IA abordam a mesma tematica, isso minimiza eventuais discrepancias que pudessem

“Uma parte da nuvem desenvolve uma corrente de ar descendente. A chuva comega a cair” (traducdo nossa).

“Uma parte da nuvem desenvolve uma corrente de ar descendente, o que faz com que a chuva comece a cair” (traducio
nossa).

http://fw.nilc.icmc.usp.br:23380/nilcmetrix.

https://sites.google.com /view/nilc-usp/.

https://www.folha.uol.com.br/.

https://wwwl1.folha.uol.com.br/tv/2022/07 /folha-explica-a-diferenca-entre-os- tipos-de-texto-que-voce- le-no-jornal.s
html.

https://www.maritaca.ai/.

Essa é quantidade média de palavras dos editoriais da FSP.

o g & W
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surgir entre as amostras por conta de diferencas tematicas.

3.2 Ferramenta de analise e métricas selecionadas
Para avaliar a complexidade textual dos editoriais, utilizamos o NILC-Metrix, j& apresentado na Se-
¢do 2.3. Tendo em vista as restricoes de espaco para se analisar em um Unico artigo os resultados de
todas as métricas, escolhemos cinco delas, apresentadas a seguir.

I. Silabas por palavra. Essa métrica calcula o nimero médio de silabas por palavras de conteddo
no texto. S3o consideradas palavras de contelido os itens vocabulares de quatro classes grama-
ticais: substantivos, verbos, adjetivos e advérbios. Assume-se que um nimero maior de silabas
por palavras corresponde a um grau de complexidade maior.

Il. Proporcao de types em relacao a quantidade de tokens. Trata-se de uma métrica que
computa a proporcdo de palavras sem repeticdes (types) em relacdo ao total de palavras com
repeticdes (tokens). Cada flex3o é tratada como um type diferente. Na documentacdo oficial
do NILC-Metrix, considera-se que a complexidade de um texto é proporcional ao valor dessa
métrica, isto é, valores maiores correspondem a textos mais complexos.

[1l. Oracdes subordinadas. Essa métrica calcula a proporcdo de oracdes subordinadas pela quan-
tidade de oracGes do texto. Assume-se que oracGes dependentes sdo estruturas mais complexas,
demandando um maior esforco de processamento. Assim, quanto maior o resultado dessa mé-
trica, maior a complexidade textual.

IV. Conjuncoes dificeis. Trata-se de uma métrica que computa a proporcdo de conjuncdes dificeis
em relacdo a todas as palavras do texto. A interpretacio da métrica é que quanto maior
o resultado obtido, maior a complexidade textual. Os itens lexicais que fazem parte dessa
categoria sdo: todavia, eis, a fim de, ao passo que, para que, conforme, tais, ou seja, contudo,
bem como, logo, a medida que, entretanto, desde que, mesmo que, ainda que, de acordo
com, uma vez que, por sua vez, sobretudo, até, ainda, caso, no entanto, nem, quanto, j3,
como, ja que, outrossim, mas também, como também, n3o s6, mas ainda, tampouco, sendo
também, bem assim, ademais, antes, ndo obstante, sem embargo, ao passo que, de outra forma,
em todo caso, alids, de outro modo, por conseguinte, em consequéncia de, por consequéncia,
consequentemente, conseguintemente, isso posto, pelo que, de modo que, de maneira que, de
forma que, em vista disso, por onde, porquanto, posto que, isto é, ademais, sendo, dado que,
visto como, vez que, de vez que, pois que, agora, na medida em que, sendo que, como que,
como quer que, eis que, sendo assim, tal qual, ao invés de, conquanto, por muito que, visto
que, uma vez que, quanto mais, quanto menos, se bem que, apesar de que, suposto que, ainda
quando, quando mesmo, a despeito de, conquanto que, sem embargo de que, por outro lado,
em contrapartida, sem embargo, muito embora, inclusive se, por mais que, por menos que, por
pouco que, contanto que, salvo se, com tal que, caso que, consoante, tal que, de forma que, a
proporcdo que, ao passo que, mal, tdo logo, entretanto, sob esse aspecto, sob esse prisma, sob
esse ponto de vista, sob esse enfoque, embora, portanto, além disso®.

V. Entropia cruzada. Essa métrica avalia o grau de “surpresa” de um modelo de linguagem ao
processar uma sentenca, calculando a média do valor de entropia cruzada das sentencas do
texto. Para calcular essa medida, o NILC-Metrix utiliza um modelo estatistico de trigramas
com suavizacio Kneser-Ney modificada, gerado pela ferramenta KenLM (https://github.com/k
pu/kenlm). Os valores obtidos podem variar de 0 a 1. Um indice maior de entropia cruzada
corresponde a uma maior complexidade das palavras em relacdo ao modelo de lingua estatistico
treinado, isto é, valores maiores representam um nivel maior de combinacdes n3o usuais de
palavras.

9 Essa lista foi definida por um linguista da antiga plataforma Guten Educac3o, agora denominada Arvore Atualidades
(https://www.arvore.com.br/). Na documentac3o oficial do NILC-Metrix, nenhuma informac3o adicional de autoria e
critérios de classificagcdo é apresentada.
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4 Resultados

Na Tabela 1, apresentamos a média geral para cada uma das cinco métricas escolhidas no estudo'°.

Tabela 1. Média dos valores das métricas escolhidas para as amostras de editoriais produ-
zidos por humanos e editoriais gerados pelo modelo Sabia-3.

Métrica Humanos A

Silabas por palavra 2.931442  3.247690
Proporcdo de types em relacdo a quantidade de tokens 0.7845508 0.7373738
Oragdes subordinadas 0.5021336 0.5897614
Conjuncdes dificeis 0.0234116 0.0211284
Entropia cruzada 0.5843956  0.4559052

Fonte: Elaboracdo prépria.

Para verificar se as diferencas de média entre a amostra de editoriais humanos e a amostra de
editoriais gerados por |A sdo estatisticamente significativas, aplicamos o teste t para duas amostras
independentes. Esse teste tem o objetivo de comparar o efeito de uma mesma variavel em duas
populacdes independentes e distribuidas identicamente. A estatistica do teste t é dada por

X1 =X,
t= ————, (1)

2 (L 4 1
SP (n1+ng)

onde:
= X1, X5 s30 as médias amostrais dos dois grupos;
. 512, 522 s30 as variancias amostrais;
= 11, N> sdo os tamanhos das amostras;
= s; é a variancia combinada.

O teste t para duas amostras independentes testa as seguintes hipdteses:
= Hipdtese nula (Hp): as médias das duas populacdes sdo iguais, ou seja, eventuais diferencas n3o

sdo estatisticamente significativas;
= Hipétese alternativa (H;): as médias das populaces sdo diferentes, ou seja, diferencas atestadas

sdo estatisticamente significativas.

No nosso caso, Hg assume que as diferencas de média entre as duas amostras para cada métrica
de complexidade textual n3o s3o estatisticamente significativas se o nivel de significincia (valor de
p) associado ao indice de t for maior que 0.05, o que equivale dizer que as diferencas de média n3o
sdo afetadas pela varidvel tipo de produtor (humanos versus |A). J4 H; postula que as diferencas de
média entre as duas amostras sdo estatisticamente significativas (com o valor de p < 0.05), ou seja,
a variavel tipo de produtor afeta as diferencas de média. Os resultados de aplicacdo do teste t sdo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Valores do teste t para as métricas escolhidas e respectivos valores de p.

Métrica valor de t valor de p
Silabas por palavra -12.134 <2.2e-16
Proporcdo de types em relacdo a quantidade de tokens 12.554 <2.2e-16
Oracdes subordinadas -6.5845  2.276e-09
Conjuncdes dificeis 1.3349 0.185

Entropia cruzada 20.223 <2.2e-16

Fonte: Elaborac3o prépria.

10 Os resultados obtidos foram submetidos a uma anélise estatistica com o software R 4.2.2 (Team, 2021).
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Como mostram os resultados da Tabela 2, “conjuncdes dificeis” é a (nica métrica que ndo apre-
senta uma diferenca de média estatisticamente significativa. Todas as outras apresentam valores de
t associados a niveis de significincia abaixo de 0.05, o que nos leva a assumir que, no caso dessas
quatro métricas, as diferencas de média s3o estatisticamente significativas, implicando que ha efeito
da variavel tipo de produtor sobre o resultado da média.

Esses resultados sdo reforcados quando olhamos para os diagramas de caixa na Figura 1. Ali vemos
que, apenas na métrica “conjuncoes dificeis”, o intervalo interquartil das duas amostras apresenta uma
consideravel sobreposicdo, o que aponta para uma dispersdo dos dados centrais mais préxima entre os
dois conjuntos. Isso vai ao encontro do resultado de que a diferenca de média entre textos humanos
e textos gerados por IA na métrica “conjuncdes dificeis” n3o é estatisticamente significativa. Nas
demais métricas, o que se vé é uma clara falta de alinhamento da dispersdo dos dados centrais, o que
corrobora o resultado ja apresentado de que, para tais métricas, as diferencas de média entre as duas
amostras sdo estatisticamente significativas.

A B C
3.50-
0.80- 0.7-
3.25
0.6-
0.76-
3.00-
0.5-
0.72-
2.75 0.4-
. . 0.68- ] . . .
Humanos 1A Humanos 1A Humanos 1A
D E
0.04-
0.6-
0.03-
0.02- 0.5
0.01-
‘ ‘ 0.4- ‘ ;
Humanos 1A Humanos 1A

Figura 1. Medidas de dispersio e tendéncia central para as métricas “silabas por palavra” (A), “proporcio
de types em relacdo a quantidade de tokens” (B), “oracdes subordinadas” (C), “conjuncdes dificeis” (D) e
“entropia cruzada” (E).

Fonte: Elaboracdo prépria.

5 Discussao

5.1 Meétricas com maior complexidade na amostra humana

Iniciamos a discussdo dos resultados comentando as duas métricas em que a amostra de editoriais
produzidos por humanos apresentou indices de média, com diferencas estatisticamente significativas,
superiores aos valores obtidos pela amostra de textos gerados pelo modelo Sabid-3. Essas duas
métricas, como apontado na Sec3o 4, sdo “proporcdo de types em relacdo a quantidade de tokens” e
“entropia cruzada”. Em ambas, valores maiores correspondem a indices mais elevados de complexidade
textual, o que nos permite dizer que, nesses quesitos, os textos humanos se mostram mais complexos.

Um primeiro ponto a ser destacado para explicar essa maior complexidade dos editoriais humanos
diz respeito a métrica “proporcdo de types em relacdo a quantidade de tokens”. A média maior nessa
medida sugere um uso mais diversificado do Iéxico. No caso dos editoriais da FSP, essa diversidade
mais elevada pode estar vinculada a criatividade tipica da escrita humana. Enquanto LLMs operam
com distribuices estatisticas aprendidas a partir de corpora, escritores humanos selecionam palavras
nao apenas com base em probabilidades, mas também motivados por nuances semanticas, estilisticas
e pragmaticas (Piantadosi, 2014). Essa flexibilidade permite maior inovagio lexical, incluindo o uso
de palavras menos frequentes ou combinacdes inusitadas, elevando a proporcdo de types. Ja as
ferramentas de IA priorizam tokens mais comuns para garantir coeréncia, o que acaba por reduzir a
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diversidade lexical (Holtzman et al., 2020).

Outro aspecto da relacdo type/token é que LLMs fazem uso de padrdes repetitivos como estratégia
para minimizar erros ou incoeréncias. Esse comportamento, conhecido como “degeneracdo” (degene-
racy), é documentado, por exemplo, em Welleck et al. (2019), que observam a tendéncia de modelos
generativos repetirem estruturas ou palavras para manter a fluéncia superficial. Em contraste, particu-
larmente em contextos formais, escritores humanos monitoram ativamente a redundancia, ajustando
o texto para evitar repeticoes desnecessarias — um processo vinculado a “teoria da monitoracdo”
(Levelt, 1989). Assim, a menor proporcdo de types/tokens nos textos gerados por |A pode refletir
essa busca conservadora dos grandes modelos de linguagem generativa por seguranca estatistica.

Outro ponto a ser detacado em relacdo a essa métrica tem a ver com o fato de que, como
mencionado anteriormente, o NILC-Metrix considera flexdes como types distintos, o que pode apontar
para uma certa incapacidade dos LLMs em utilizar variacGes morfoldgicas sutis. Por exemplo, em
textos escritos formais, ainda é usual em producdes humanas a presenca de formas verbais mais raras
na fala, como flexdes do modo subjuntivo (Almeida; Callou, 2010). J& em relacdo a grandes modelos
de linguagem generativa, Gulordava et al. (2018) demonstram que tais ferramentas apresentam uma
maior dificuldade em generalizar padrdes morfolégicos complexos, especialmente em linguas com alta
carga flexional, como é o caso do portugués. Essa limitacdo poderia reduzir a diversidade de types
nos textos gerados.

Ainda em relacdo a proporcdo types/tokens, cabe dizer que textos humanos sdo moldados por
contextos situacionais e objetivos comunicativos especificos. Editoriais, em particular, exigem adap-
tacdo a audiéncias, tons e finalidades — o que incentiva a variaco lexical (Biber; Conrad, 2009).
Modelos de linguagem generativa, por outro lado, carecem de intencionalidade genuina. Sua producio
é orientada por prompts, o que pode levar a um repertério lexical mais estatico.

No que diz respeito a métrica “entropia cruzada”, o maior nivel de complexidade dos textos huma-
nos nesse quesito também se explica nas mesmas linhas da quest3o da diversidade lexical explorada
para a métrica anterior. Podemos retomar, por exemplo, o ponto de que LLMs priorizam combinacées
de palavras mais provaveis, alinhadas aos padrdes estatisticos dominantes em seus dados de treina-
mento, o que reduz a “surpresa” medida pela entropia cruzada. Ja textos humanos, como refletem
escolhas individuais do autor, influéncias estilisticas e adpatacdes contextuais, podem apresentar mais
combinacdes idiossincraticas, consequentemente aumentando o grau de entropia cruzada.

5.2 Meétricas com maior complexidade na amostra automatizada

Passemos agora as duas métricas em que os textos gerados pelo modelo Sabis-3 apresentam uma
média maior em relacdo ao conjunto de editoriais da FSP, a saber, “silabas por palavra” e “oracdes
subordinadas”. Nessas métricas, como nas duas anteriores discutidas, vimos que as diferencas sdo
estatisticamente significativas. Aqui também valores maiores indicam um maior nivel de complexidade.
Um primeiro aspecto explicando essa diferenca pode estar relacionado a questdes de processamento
linguistico. Gibson (2000) apresenta evidéncias de que a producdo humana de linguagem é limitada
por restricoes de meméria operacional. Por exemplo, esse autor mostra que o aumento de oracdes
relativas tende a aumentar a dificuldade de compreensdo, como ilustrado nos exemplos de (3) a (5).
3. The reporter disliked the editor.
4. The reporter [s who the senator attacked] disliked the editor.
5. *The reporter [s who the senator [s who John met] attacked] disliked the editor.

Em (3), temos uma oracdo simples com nenhum material interveniente entre o sujeito the reporter
e o verbo com o qual ele estd associado, disliked. Em (2), é encaixada uma orac3o relativa entre o
sintagma nominal the reporter e o verbo disliked. Em (3), é colocada uma oraco relativa entre o
sujeito e o verbo da primeira oracdo encaixada (the senator e attacked). De acordo com o autor,
essa lltima sentenca é t3o complexa que, para a maioria dos falantes nativos do inglés, ela apresenta
uma alta dificuldade de processamento!!. Aplicando esse fato a nossa discuss3o, podemos dizer que

1 Em portugués, as respectivas traducdes para os enunciados de (3) a (5) recebem juizos de gramaticalidade equivalentes,
sugerindo n3o se tratar de uma restricdo especifica do inglés, mas sim de algo mais geral em termos de processamento
cognitivo.

i. O repdrter ndo gostava do editor.
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0 uso excessivo de palavras mais longas ou de oracdes subordinadas pode sobrecarregar o leitor, o
que levaria escritores mais experientes a moderar a sua frequéncia. J4 os modelos de |A, desprovidos
de tais limitaces cognitivas, podem gerar estruturas gramaticais densas (sejam elas de natureza
fonolégica, morfolodgica ou sintatica) sem avaliar seu impacto na compreensdo. Isso explicaria por
qué o Sabig-3 apresenta uma média maior de silabas por palavras de conteldo e também de oracdes
subordinadas, quando comparado com a amostra de editoriais humanos.

Especificamente em relacdo a métrica “oracdes subordinadas”, é importante destacar que estrutu-
ras encaixadas seguem padrdes sintaticos relativamente previsiveis (isto é, sdo construcdes sintaticas
introduzidas por um conjunto fechado de conjuncdes, tais como “que”, “quando”, “embora”), o que,
por hipdtese, facilita sua geracdo automatica. LLMs podem recorrer a essas estruturas como “atalhos”
para estender o texto de forma coerente, mesmo quando a subordinacdo ndo acrescenta informacao
relevante. Consequentemente, essa eventual estratégia de LLMs pode resultar em textos com mais
sentencas encaixadas, quando comparados com producdes similares realizadas por humanos.

5.3 Similaridade de complexidade nas duas amostras

Por fim, discutimos a métrica “conjuncdes dificeis”, para a qual ndo encontramos diferenca de média
estatisticamente significativa entre as duas amostras. Em termos quantitativos, isso nos permite
dizer que, nessa métrica, as duas amostras apresentam comportamento similar no que diz respeito
a complexidade textual. Ao contrario do que fizemos anteriormente, o ponto agora é saber por que
ocorre essa semelhanca. Um aspecto que nos parece importante é a natureza gramatical dos itens
lexicais avaliados nessa métrica. A classe das conjuncdes é, em termos morfossintaticos, de natureza
fechada, ja que abriga essencialmente elementos funcionais. Isso pode ter um impacto no grau de
diversidade de uso desses elementos, pois, diferentemente de classes abertas, como substantivos e
verbos, as conjuncdes ndo permitem uma expansdo ilimitada de seu repertério lexical, o que restringe
a margem para variacdo estilistica ou criativa, reduzindo o espectro de possiveis diferencas entre
producido humana e automatizada.

Uma forma de testar essa hipétese é comparar o comportamento das duas amostras em uma
métrica que avalie itens lexicais de alguma classe aberta. Quando discutimos a métrica “proporcio
de types em relacdo a quantidade de tokens”, um dos pontos que levantamos é que o LLM em
anélise se mostra menos complexo nessa métrica justamente porque o seu processo de escolha lexical é
essencialmente baseado em escolhas probabilisticas. Essa caracteristica impacta no grau de diversidade
lexical atestado pela relacdo type/token. No caso de produ¢des humanas, as escolhas lexicais ndo
sdo motivadas unicamente por fatores de ordem probabilistica, mas também por uma série de outras
variaveis, tais como questdes de ordem estilistica, seméantica ou pragmatica. Essa maior flexibilidade
permitiria um nivel maior de diversidade lexical. Seguindo esse raciocinio, a ideia que assumimos aqui
é que classes abertas, justamente por nao imporem um limite quantitativo em seu universo de escolhas,
sejam o espaco por exceléncia em que textos humanos se mostrem mais complexos do que producdes
textuais geradas por IA. Para verificar a validade desse argumento, apresentamos duas métricas que
avaliam itens lexicais de classes abertas. Uma delas é a métrica “diversidade de substantivos”, que
calcula a proporcdo de types de substantivos em relacdo a quantidade de tokens de substantivos no
texto. A outra métrica é “diversidade de verbos”, que computa a proporcio de types de verbos em
relacdo a quantidade de tokens de verbos no texto. Nos dois casos, indices quantitativos maiores sao
interpretados como indicadores de maior complexidade textual. Na Tabela 3, apresentamos a média
dessas duas métricas para os dois grupos comparados.

Como se vé, em ambas as métricas, a amostra de editoriais da FSP mostrou um indice de média
superior ao apresentado pelos textos gerados por |A. Essa diferenca é estatisticamente significativa nas
duas medidas, como mostram os resultados na Tabela 4 dos valores de t e p resultantes da aplicacdo
do teste t para duas amostras independentes.

Essa maior complexidade dos textos humanos nas métricas “diversidade de substantivos” e “diver-

ii. O repérter [s que o senador atacou] n3o gostava do editor.
iii. *O repérter [s que o senador [s que o Jodo encontrou] atacou] ndo gostava do editor.
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Tabela 3. Média dos valores das métricas “diversidade de
substantivos” e "diversidade de verbos” para as amostras de
editoriais produzidos por humanos e editoriais gerados pelo
modelo Sabii-3.

Métrica Humanos 1A

Diversidade de substantivos 0.8486522 0.7412310
Diversidade de verbos 0.9030712 0.7890242

Fonte: Elaboracdo prépria.

Tabela 4. Valores do teste t para as métricas “diversidade de
substantivos” e “diversidade de verbos” e respectivos valores
de p.

Métrica valor de t valor de p

Diversidade de substantivos 9.6068 8.641e-16
Diversidade de verbos 11.077 <2.2e-16

Fonte: Elaboracdo prépria.

sidade de verbos" pode ser visualizada também nos diagramas de caixa na Figura 2, que apresentam
medidas de dispers3o e tendéncia central.

[= G
1.0-
0.9-
0.9-
0.8-
0.8-
0.7
0.7-
0.6- 1 1 | |
Humanos 1A Humanos 1A

Figura 2. Medidas de dispersdo e tendéncia central para as métricas “diversidade de substantivos” (F) e
“diversidade de verbos” (G).

Fonte: Elaboragdo prépria.

Esses resultados de métricas de classes abertas corroboram a nossa hipdtese de que a questdo
da diversidade lexical, quando comparados textos humanos e textos gerados por IA, é mais saliente
no primeiro grupo, que ndo se baseia unicamente em pardmetros probabilisticos para a escolha de
itens vocabulares. Em relacdo a classes fechadas, como é o caso das conjuncdes, o espaco para
diversificacdo lexical é limitado, pela prépria natureza da classe gramatical, o que explicaria o nivel de
complexidade semelhante entre os editoriais humanos e os editoriais do modelo Sabis-3 na métrica
“conjuncdes dificeis”.

6 Conclusao
Neste artigo, avaliamos a performance do modelo de linguagem generativa Sabid-3 na tarefa de
reproduzir aspectos de complexidade textual do género discursivo editorial, usando como ponto de
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referéncia editoriais produzidos por humanos. Para essa tarefa, utilizamos métricas da ferramenta
computacional NILC-Metrix. Em nossa analise comparativa, os resultados revelaram diferencas es-
tatisticamente significativas em quatro das cinco métricas analisadas, destacando padrdes distintos
entre os dois grupos.

Os textos humanos demonstraram maior complexidade nas métricas “proporcdo de types em
relacdo a quantidade de tokens” e “entropia cruzada”. Argumentamos que esse resultado pode estar
vinculado, por exemplo, a capacidade humana de selecionar palavras ou realizar combinacdes lexicais
n3o limitada por pardmetros probabilisticos, ao contrario de LLMs. Essa flexibilidade inerente de
falantes de linguas naturais permitiria maior inovacao lexical, capacidade esta que se concretizaria no
uso mais saliente de palavras menos frequentes ou combinacdes inusitadas. Por outro lado, os textos
gerados pela |IA apresentaram maior complexidade nas medidas “silabas por palavra” e “oracdes
subordinadas”, possivelmente devido ao fato, entre outros aspectos, de que essas ferramentas de
geracdo automatizada de textos n3o sofrem restricGes de processamento cognitivo, diferentemente do
que ocorre com seres humanos. A (nica métrica sem diferenca estatistica significativa foi “conjuncdes
dificeis”. Atribuimos esse resultado a natureza fechada dessa classe gramatical, que limitaria variacGes.

Diante dessas consideracdes, concluimos que, embora o modelo Sabisd-3 apresente indicios de
sofisticacdo linguistica em certos aspectos da linguagem escrita, ainda ha lacunas em replicar a riqueza
lexical e a adaptabilidade estilistica da escrita humana. Esses resultados reforcam a importancia de se
considerar mdltiplas dimensdes da complexidade textual ao avaliar a producdo de LLMs, especialmente
quando se trata de géneros que exigem dominio estilistico e argumentativo refinado, como é o caso
do editorial.
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