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Resumo

Abstract

A avaliagao da inteligibilidade de textos e a sua
classificagao por niveis de complexidade é essencial
para o ensino de lingua e para industrias relaciona-
das com a linguagem que dependem de uma comu-
nicagdo eficaz. O Quadro Europeu Comum de Re-
feréncia para as Linguas (CEFR) é uma referéncia am-
plamente reconhecida para a classificacdo dos niveis
de proficiéncia linguistica. Este quadro pode ser utili-
zado nao apenas para avaliar a proficiéncia de apren-
dentes de uma lingua, mas também, de uma pers-
petiva de inteligibilidade, como um meio de identi-
ficar a proficiéncia necessaria para compreender um
texto. O objetivo deste estudo é desenvolver e avaliar
modelos automaéticos capazes de classificar textos em
portugués europeu de acordo com os niveis de com-
plexidade definidos pelo CEFR. Para tal, exploramos
o ajuste de varios modelos de base pré-treinados em
dados textuais utilizados para fins de avaliacdo de pro-
ficiéncia e exploramos abordagens que tiram partido
da natureza ordinal dos niveis. Realizamos ainda uma
analise preliminar da capacidade de base que modelos
baseados em instrugoes tém para desempenhar esta
tarefa. Nas experiéncias, os melhores modelos conse-
guem atingir mais de 80% de taxa de acerto e 75% de
medida F; mas tém dificuldade em generalizar para
diferentes tipos de texto, o que revela a necessidade
de dados de treino adicionais e mais diversificados.
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The assessment of text readability and the classifi-
cation of texts by complexity levels is essential for lan-
guage education and language-related industries that
rely on effective communication. The Common Euro-
pean Framework of Reference for Languages (CEFR)
provides a widely recognized framework for classifying
language proficiency levels. This framework can be
used not only to assess the proficiency of learners of
a given language, but also from a readability perspec-
tive, as a means to identify the proficiency required
to understand specific pieces of text. This study aims
to develop and evaluate automatic models capable of
classifying texts in European Portuguese according to
the complexity levels defined by the CEFR. For that,
we explore the fine-tuning of several foundation mo-
dels on textual data used for proficiency evaluation
purposes. Additionally, we explore approaches to le-
verage the information provided by the ordinal nature
of the levels. Furthermore, we perform a preliminary
analysis of the base capability of instruction-based
models to perform this task. Our experiments show
that the best models can achieve over 80% accuracy
and 75% F1 score. However, they have difficulty in ge-
neralizing to different types of text, which reveals the
need for additional and more diverse training data.
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1. Introducao

Identificar o nivel de inteligibilidade, complexi-
dade, ou dificuldade de um texto é relevante em
diversos dominios, abrangendo nao sé a aprendi-
zagem de linguas, mas também vérias industrias
relacionadas com a linguagem e muitas outras
atividades humanas. Num contexto educacio-
nal, avaliar corretamente o nivel de complexidade
permite que educadores escolham textos adequa-
dos as capacidades dos alunos, promovendo um
desenvolvimento linguistico eficaz e experiéncias
de aprendizagem personalizadas. Além disso,
fora do dominio da educacao, a classificacao do
nivel de inteligibilidade encontra aplicacoes em
diferentes setores. Por exemplo, na industria
bancaria, apresentar informagcoes e politicas fi-
nanceiras com um nivel de complexidade apro-
priado garante que os clientes possam entender
os termos e condicoes, levando a toma de de-
cisoes bem informadas. Da mesma forma, na drea
da saude, ¢é crucial para individuos com diferen-
tes niveis de proficiéncia na lingua que as ins-
trugoes médicas, formuldrios de consentimento e
materiais de informacao sejam acessiveis e com-
preensiveis. Além disso, informagoes legais, co-
municagoes governamentais e manuais de utili-
zador, entre muitos outros, podem beneficiar de
uma avaliacao adequada do nivel de inteligibili-
dade, facilitando a comunicacao, a transparéncia
do contetido e a compreensao em geral.

No contexto da educacao, o Quadro Eu-
ropeu Comum de Referéncia para as Linguas
(CEFR) (Council of Europe, 2001) define um
enquadramento amplamente reconhecido para
classificar niveis de proficiéncia linguistica, va-
riando entre Al (iniciante) e C2 (proficiente).
Além disso, tem duas adaptacOes especificas
para o portugués europeuw: o Quadro de Re-
feréncia para o Ensino Portugués no Estrangeiro
(QuaREPE) (Grosso et al., 2011) e o Referen-
cial Camoes PLE (Diregao de Servigos de Lingua
e Cultura, 2017). Embora este quadro seja ti-
picamente usado para avaliar o nivel de pro-
ficiéncia dos aprendentes de uma determinada
lingua, ele também pode ser visto de uma pers-
petiva de inteligibilidade, como um indicador do
nivel de proficiéncia necessario para entender um
determinado texto (Hulstijn, 2007, 2011). Deste
modo, explorando a perspetiva de inteligibilidade
do CEFR, é possivel analisar os fatores que in-
fluenciam a compreensao do texto e as suas im-
plicagoes para a educacdao e para as industrias
relacionadas com a lingua que procuram trans-
mitir informagoes a aprendentes ou clientes de
forma clara, concisa e de facil compreensao.

Determinar o nivel de complexidade ou inte-
ligibilidade de textos apresenta seu préprio con-
junto de desafios, especialmente ao trabalhar com
linguas para as quais a quantidade de recursos
anotados é limitada. Anotar grandes quantida-
des de dados de texto com os niveis definidos pelo
CEFR é uma tarefa intensiva, demorada e que,
na maioria das vezes, exige conhecimento espe-
cializado do dominio. Consequentemente, existe
uma escassez de dados anotados, o que dificulta o
desenvolvimento de modelos robustos e precisos
para a classificagao automatica do nivel de com-
plexidade em multiplos idiomas. Ainda assim,
neste estudo, abordamos essa tarefa no contexto
do portugués europeu.

Neste contexto, os dados usados na maioria
dos estudos anteriores foram obtidos através da
extracao de textos usados nos exames para ava-
liacdo de proficiéncia pelo Camdes, I.P.1, o ins-
tituto oficial para a promocao da lingua por-
tuguesa. No entanto, esses dados nao estao
disponiveis publicamente, variam ao longo do
tempo e, como demonstrado em estudos anterio-
res (Branco et al., 2014a; Curto, 2014), existem
alguns problemas ao nivel da classificacdo. Numa
tentativa de mitigar alguns destes problemas, de-
finimos um novo conjunto de teste com base nos
exames modelo disponibilizados publicamente na
pagina do instituto (Ribeiro et al., 2024a). Neste
estudo analisamos este conjunto de teste em mais
detalhe, inclusive através da reanotacao do nivel
de complexidade dos textos por peritos.

Neste estudo, o nosso objetivo principal € in-
vestigar métodos para a classificacdo automaética
do nivel de complexidade de textos em por-
tugués europeu, fornecendo uma abordagem para
a avaliacao automatica da inteligibilidade tex-
tual. Para alcancar este objetivo, neste artigo,
agregamos e estendemos as andlises dos nos-
sos artigos publicados nas atas da conferéncia
PROPOR 2024 (Ribeiro et al., 2024a,b), em que
comparamos o desempenho de varios modelos de
base existentes para o portugués quando ajusta-
dos para esta tarefa, assim como o desempenho
de diferentes abordagens para capturar a relacao
ordinal entre os varios niveis. Além disso, tendo
em conta a proliferacdo de modelos generativos
baseados em instrucoes e o seu desempenho em
varias tarefas de Processamento de Lingua Natu-
ral (PLN) (Ouyang et al., 2022), fazemos também
uma analise do desempenho destes modelos nesta
tarefa e num contexto zero-shot.

Neste artigo, comecamos por dar, na Seccao 2,
uma visao geral dos trabalhos relacionados so-
bre a avaliacdo automatica do nivel de comple-

"https://www.instituto-camoes.pt/
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xidade de textos, com foco no portugués euro-
peu. Em seguida, na Seccao 3, analisamos o con-
junto de dados extraido dos exames do Camoes,
I.P., com especial detalhe no novo conjunto de
teste. Na Seccao 4, descrevemos as abordagens
que exploramos para prever automaticamente o
nivel de complexidade. A Seccdo 5 descreve a
configuracao experimental, incluindo as metodo-
logias de avaliacdo. Em seguida, na Secg¢ao 6,
apresentamos e discutimos os resultados das ex-
periéncias, incluindo os erros e enviesamentos ob-
servados para os diferentes modelos. Por fim, na
Seccao 7, resumimos as contribuigoes deste es-
tudo, discutimos as suas limitagoes e fornecemos
diretrizes para investigacao futura.

2. Trabalho Relacionado

A avaliagdo da inteligibilidade ou complexidade
de textos é um problema que tem sido am-
plamente explorado ao longo dos anos (Leal
& Aluisio, 2024). Tradicionalmente, o pro-
blema é abordado através da criacao de férmulas
ou indices de inteligibilidade com base em in-
formacoes estatisticas e/ou conhecimento de
dominio (DuBay, 2004; Crossley et al., 2017).
Entre estes, os mais usados sao o Indice de Faci-
lidade de Leitura de Flesch e o Indice de Legibi-
lidade de Flesch-Kincaid (Kincaid et al., 1975).

No entanto, considerando os desenvolvimen-
tos em aprendizagem automatica, e especial-
mente em PLN, a investigacao em avaliacao au-
tomatica da inteligibilidade e em tarefas relacio-
nadas, como a avaliacao da complexidade lexical
(North et al., 2023), comegou também a seguir as
tendéncias na area de PLN. As primeiras abor-
dagens (e muitas das iniciativas recentes para
linguas com recursos limitados) basearam-se em
caracteristicas selecionadas manualmente, como
a frequéncia de palavras, comprimento de frases e
complexidade sintdtica, combinadas com algorit-
mos classicos de aprendizagem automética, como
arvores de decisao e Mdquinas de Vetores de Su-
porte (SVM) (e.g., Aluisio et al., 2010; Francois
& Fairon, 2012; Karpov et al., 2014; Curto et al.,
2015; Pilan & Volodina, 2018; Forti et al., 2020;
Leal et al., 2023). Posteriormente, surgiram
abordagens de aprendizagem profunda baseadas
em embeddings de palavras pré-treinados, como
os gerados usando Word2Vec (Mikolov et al.,
2013) (e.g., Cha et al., 2017; Nadeem & Osten-
dorf, 2018; Filighera et al., 2019). Por fim, mais
recentemente, a investigacdo na area mudou-
se para o ajuste de modelos pré-treinados ba-
seados em transformadores, como BERT (De-
vlin et al., 2019), GPT (Radford et al., 2019) e

RoBERTa (Liu et al., 2019); por exemplo, (San-
tos et al., 2021; Yancey et al., 2021; Martinc et al.,
2021; Mohtaj et al., 2022).

Embora vérios estudos tenham abordado a
avaliacao da inteligibilidade ou complexidade de
textos como uma tarefa de regressao (e.g., Ma-
rujo et al., 2009; Cha et al., 2017; Nadeem & Os-
tendorf, 2018; Martinc et al., 2021; Wilkens et al.,
2022; Mohtaj et al., 2022), apenas alguns explora-
ram as diferencas entre abordagens de regressao e
classificagao para a tarefa. Heilman et al. (2008)
compararam regressao linear, regressao logistica
ordinal (McCullagh, 1980) e regressao logistica
multiclasse. A segunda abordagem obteve o me-
lhor desempenho em termos de correlagao, erro
quadratico médio e taxa de acerto adjacente num
cenario de validacao cruzada. Contudo, o modelo
de regressao linear mais simples revelou maior ca-
pacidade de generalizacdo. Aluisio et al. (2010)
compararam o desempenho de SVMs treinadas
para classificagao, regressao e classificacao ordi-
nal. Os modelos revelaram desempenho seme-
lhante, mas cada um teve uma leve vantagem em
termos de uma das métricas de avaliagao, com a
classificacao a alcancar o maior valor de Fi, a re-
gressao a maior correlacao e a classificagao ordi-
nal o menor erro. Por fim, Xia et al. (2016) com-
pararam uma abordagem de classificagdo usando
SVMs com uma abordagem baseada em ranking
de pares e alcancaram uma melhor correlacao
com a abordagem de classificagao.

Tal como para a maioria das tarefas de PLN,
uma parte significativa da investigacao sobre ava-
liacao automatica do nivel de inteligibilidade de
texto foca-se na lingua inglesa (e.g., Xia et al.,
2016; Cha et al., 2017; Nadeem & Ostendorf,
2018; Filighera et al., 2019; Martinc et al., 2021).
No entanto, neste caso, também existem varios
estudos que abordam o problema em outras
linguas, muitas das quais com recursos limitados.
Por exemplo, existem estudos em francés (e.g.,
Frangois & Fairon, 2012; Francois et al., 2020;
Yancey et al., 2021; Wilkens et al., 2022; Hernan-
dez et al., 2022), chinés (e.g., Sung et al., 2015),
alemao (e.g., Mohtaj et al., 2022), italiano (e.g.,
Forti et al., 2020; Santucci et al., 2020), russo
(e.g., Karpov et al., 2014; Reynolds, 2016), su-
eco (e.g., Jonsson et al., 2018; Pilan & Volodina,
2018) e esloveno (e.g., Martinc et al., 2021).

Focando no portugués, embora existam alguns
estudos sobre a variedade brasileira da lingua
(e.g., Scarton & Aluisio, 2010; Aluisio et al., 2010;
Leal et al., 2023), neste estudo estamos principal-
mente interessados na variedade europeia. As-
sim, apresentamos abaixo com mais detalhe es-
tudos anteriores que cobrem esta variedade.
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A versdo portuguesa do sistema de tutoria
REAP (Marujo et al., 2009) incluia um classi-
ficador de nivel de inteligibilidade treinado em
manuais escolares do 5° ao 12° ano. O modelo
baseava-se em SVMs aplicados a caracteristicas
lexicais, como estatisticas de unigramas de pala-
vras, e usava regressao logistica ordinal para cap-
turar a natureza ordinal dos niveis. Embora este
modelo fosse preciso quando aplicado a manuais
escolares, o seu desempenho diminuiu significati-
vamente quando aplicado a exames do 6°, 9° e
12° ano de escolaridade.

A ferramenta LX-CEFR (Branco et al,
2014b) foi desenhada para ajudar aprendentes e
professores de portugués a avaliar o nivel de com-
plexidade de um texto de acordo com o CEFR.
A ferramenta foca-se em quatro caracteristicas
de forma independente: o Indice de Facilidade de
Leitura de Flesch, a densidade lexical na forma
da proporcao de substantivos, o comprimento
médio das palavras em nuimero de silabas e o
comprimento médio das frases em nimero de pa-
lavras. Um corpus de 114 excertos extraidos dos
exames de portugués como lingua estrangeira re-
alizados pelo Camoes, 1.P., foi usado para cal-
cular a correlagao entre estas caracteristicas e o
nivel de inteligibilidade. Um estudo subsequente
(Branco et al., 2014a) focou-se na reavaliacao
da ferramenta por especialistas humanos, assim
como na reanotacao dos textos por multiplos ins-
trutores de linguas. Neste caso, a concordancia
entre anotadores foi de apenas 0,17, o que revela
a dificuldade e subjetividade da tarefa.

Curto et al. (2015) exploraram o uso de vérios
algoritmos classicos de aprendizagem automatica
para a tarefa. Os algoritmos foram aplicados so-
bre 52 caracteristicas divididas em 5 grupos dife-
rentes: partes do discurso, blocos, frases e pa-
lavras, verbos, médias e frequéncias, e extras.
As experiéncias foram realizadas numa versao
estendida do conjunto de dados usado no con-
texto da ferramenta LX-CEFR, contendo 237
excertos. O melhor desempenho foi alcancado
usando o algoritmo LogitBoost (Friedman et al.,
2000). As caracteristicas que se revelaram mais
importantes foram as relacionadas com o tama-
nho dos textos em ntimero de palavras e frases,
o numero de palavras diferentes, a quantidade
de dependéncias sintaticas e o niimero de nés na
arvore sintatica. Além disso, a semelhancga do
que foi observado por Branco et al. (2014a), uma
reanotacao desta versao estendida do conjunto de
dados por dois grupos de multiplos especialistas
revelou valores baixos para a concordéncia entre
anotadores: 0,19 e 0,16 (Curto, 2014).

Akef et al. (2024) também exploraram o uso
de algoritmos classicos de aprendizagem, desta
vez aplicados sobre um conjunto de 489 carac-
teristicas separadas em 6 grupos: contagens, ca-
racteristicas lexicais, sintdticas, discursivas, mor-
folégicas e psicolinguisticas. Além disso, os mo-
delos foram treinados em multiplas variantes
do conjunto de dados extraido dos exames do
Camoes, I.P., incluindo uma com 500 excertos.
O desempenho foi semelhante ao atingido por
Curto et al. (2015). Contudo, experiéncias adici-
onais mostraram que os modelos tém pouca capa-
cidade de generalizagao para um conjunto de da-
dos composto por textos extraidos de livros para
aprendizagem de portugués como segunda lingua.

Correia & Mendes (2021) exploraram o uso
de uma rede neuronal hibrida com dois ramos,
um deles focado no processamento bidirecional
de embeddings de palavras pré-treinados (NILC-
Embeddings (Hartmann et al., 2017)) e o ou-
tro num conjunto de 14 caracteristicas basea-
das em comprimento e indices de inteligibilidade.
A aplicacdo desta rede neuronal sobre o conjunto
de dados do Camoes, 1.P., com 500 excertos mos-
trou que a combinacao dos dois ramos leva a um
desempenho superior aquele atingido por cada
ramo individualmente.

Por fim, passando para o uso de abor-
dagens baseadas no ajuste de modelos pré-
treinados, Santos et al. (2021) exploraram o
ajuste de versoes em portugués dos modelos
GPT-2 (Radford et al., 2019) e RoBERTa (Liu
et al., 2019) em muiltiplas variantes do conjunto
de dados extraido dos exames do Camoes, I.P..
Em geral, nas versoes maiores do conjunto de da-
dos, estas abordagens atingiram melhor desempe-
nho que as abordagens classicas, sendo os melho-
res resultados obtidos usando o modelo GPT-2.
Akef et al. (2024) também exploraram o uso de
uma versao ajustada do modelo GPT-3.5-Turbo,
reportando um desempenho superior ao do mo-
delo GPT-2, embora com uma metodologia de
avaliacao diferente. Nos nossos estudos (Ribeiro
et al., 2024a,b), explordmos o uso de varios mo-
delos de base adicionais, atingindo os melhores
resultados usando um modelo da familia Alber-
tina PT-* (Rodrigues et al., 2023) e uma abor-
dagem que tem em conta a relacao ordinal entre
os varios niveis. Como este artigo descreve uma
extensao desses estudos, os resultados concretos
serao apresentados e discutidos mais a frente. Re-
lativamente aos resultados dos restantes estudos,
tendo em conta as variacoes no conjunto de da-
dos e na metodologia de avaliagao, é dificil fazer
uma comparacao que cubra todas as abordagens.
Ainda assim, a Tabela 1 sumariza os resultados
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Abordagem Taxa de Acerto Macro Fq
LogitBoost (Curto et al., 2015) 68,60 64,30
LogitBoost (Akef et al., 2024) 68,00 58,66
Floresta Aleatéria (Akef et al., 2024) 72,00 61,17
Rede Neuronal Hibrida (Correia & Mendes, 2021) 73,00 -
GPT-2 (Santos et al., 2021) 75,62 68,90
RoBERTa (Santos et al., 2021) 72,50 58,90
GPT-3.5-Turbo (Akef et al., 2024) 79,00 70,11

Tabela 1: Resultados obtidos em estudos anteriores sobre o conjunto de dados com 500 excertos
extraidos dos exames do Camoes, [.P.. Os resultados estao na forma de percentagem. Os resultados
da abordagem de Curto et al. (2015) sobre este conjunto de dados foram obtidos por Santos et al.
(2021). Os resultados do modelo GPT-3.5-Turbo foram obtidos sobre uma partigao de teste enquanto
os das restantes abordagens foram obtidos usando validagao cruzada.

obtidos pelas abordagens aplicadas sobre o con-
junto de dados com 500 excertos extraidos dos
exames do Camoes, I.P., em termos de taxa de
acerto e medida macro Fj.

3. Conjunto de Dados

De modo semelhante aos estudos anteriores so-
bre a andlise automatica da complexidade de tex-
tos em portugués europeu discutidos na Secgao 2,
0 nosso conjunto de dados é composto por tex-
tos extraidos dos exames para avaliacao de pro-
ficiéncia realizados pelo Camodes, 1.P.2, o insti-
tuto oficial de promocao da lingua portuguesa.
Os textos abrangem os niveis Al a C1 do CEFR,
conforme definidos na versao portuguesa do qua-
dro (Grosso et al., 2011; Direcao de Servigos de
Lingua e Cultura, 2017). Tendo em conta que
estes textos sao utilizados para fins de avaliagao
e podem ser reutilizados ao longo do tempo,
eles nao estao disponiveis publicamente, o que
dificulta a investigagdo sobre esta tarefa. Por
uma questao de simplicidade, doravante chama-
remos estes exames de exames privados. Além
disso, o nimero de textos anotados aumenta
ao longo do tempo e nao existe uma particao
padrao dos dados, o que levou a utilizacao de
multiplas versoes diferentes do conjunto de da-
dos nos estudos anteriores. Como tal, é dificil
comparar as abordagens existentes sem repetir
as experiéncias. Por fim, alguns estudos (Branco
et al., 2014a; Curto, 2014) demonstraram que
existe discrepancia entre os niveis dos textos e os
que lhe sao atribuidos por anotadores humanos.
Em parte, esta discrepancia pode ser explicada
pela inferéncia do nivel dos textos a partir do
nivel do exame do qual sao extraidos. Uma vez
que, no contexto dos exames, cada texto esta as-

*https://www.instituto-camoes.pt/

sociado a uma determinada tarefa a realizar, este
nivel é apenas uma aproximacao. Ainda assim,
a baixa concordancia entre anotadores observada
em estudos anteriores revela que parte da dis-
crepancia também se deve a subjetividade ine-
rente & definicdo do nivel de complexidade dos
textos.

Numa tentativa de mitigar alguns destes pro-
blemas, definimos um novo conjunto de teste?
com base nos textos incluidos nos exames mo-
delo (um para cada nivel) disponibilizados na
pagina do instituto. Uma vez que estes exames
estao disponiveis publicamente, este conjunto de
teste pode ser usado para padronizar a avaliagao,
permitindo que investigadores sem acesso aos
exames privados possam pelo menos avaliar as
suas abordagens. Inicialmente, tal como para
os textos extraidos dos exames privados, usa-
mos o nivel do exame como uma aproximacao
do nivel dos textos. No entanto, tendo em conta
a discrepancia entre esta aproximacao e o nivel
atribuido por anotadores humanos observada em
estudos anteriores, optamos por também recorrer
a peritos para fazer a anotagao dos textos. A con-
cordancia (k de Fleiss) entre os trés anotadores
foi de apenas 0,21, o que confirma a subjetividade
e a dificuldade da tarefa. A concordéancia (k de
Cohen) entre o nivel do exame e o nivel médio
atribuido pelos anotadores é de 0,29.

A Tabela 2 mostra a distribuicao dos textos
pelos niveis do CEFR. Aquando da realizagao
deste estudo, havia 598 textos extraidos dos exa-
mes que nao estao disponiveis publicamente. Po-
demos ver que hd um viés na direcao do nivel
central (B1) e um nimero menor de exemplos
dos niveis mais avancados. Além disso, conside-
rando que alguns dos textos sao reutilizados em

Shttps://gitlab.hlt.inesc-id.pt/iread4skills/
cmodel
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Al A2 Bl B2 C1 Total
Treino 92 157 240 49 60 598
Teste (E) 8 12 5 3 4 32
Teste (A) 6 14 4 7 1 32

Tabela 2: Distribuicao dos textos extraidos dos
exames do Camoes, I.P., pelos niveis do CEFR.
As anotagoes (E) e (A) associadas ao conjunto
de teste correspondem ao nivel do exame e ao
nivel médio atribuido pelos anotadores, respeti-
vamente.

varios exames, alguns dos exemplos consistem em
pequenas variacoes do mesmo texto.

Relativamente ao conjunto de teste extraido
dos exames modelo, podemos ver que este con-
siste em apenas 32 textos, o que introduz algu-
mas limitacoes. Os textos cobrem varios tipos,
como excertos de narrativas, didlogos, noticias
e cartas. O Apéndice A inclui um exemplo de
cada nivel, selecionado de entre os casos em que
existe concordancia entre o nivel do exame e o
atribuido pelos anotadores. Neste contexto, ana-
lisando as distribuicoes na Tabela 2, podemos ver
que existe uma tendéncia dos anotadores para
evitar o nivel C1. No entanto, em geral, a va-
riacao entre as duas classificagdes foi equilibrada
(7 textos considerados de um nivel mais facil pe-
los anotadores e 8 de um nivel mais avancado)
e em apenas um caso foi superior a um nivel.
Em comparagao com a distribuicao dos textos
dos exames privados, podemos ver que no con-
junto de teste existe uma prevaléncia maior dos
niveis A. Isto deve-se a um tipo de exercicio de
compreensao escrita que envolve multiplos textos
curtos e que s ocorre nos exames desses niveis.
A Tabela 3 mostra alguns exemplos deste tipo de
textos. A diferenca em relacao a distribuicao dos
textos extraidos dos exames privados deve-se a
nao inclusao deste tipo de textos no conjunto dis-
ponibilizado, que consiste apenas em textos mais
longos. Como tal, o conjunto de teste extraido
dos exames modelo serve também para avaliar
a capacidade de generalizacao dos modelos para
tipos de texto nao observados durante o treino.

4. Abordagens

Analisando os resultados dos estudos anteriores
sobre a avaliacao automatica do nivel de comple-
xidade de textos referidos na Seccao 2, chegamos
a conclusao de que, atualmente, o melhor desem-
penho na tarefa é atingido através do ajuste de
modelos de base pré-treinados (Bommasani et al.,
2021). Como tal, o principal objetivo deste es-
tudo é comparar o desempenho dos diversos mo-

delos de base existentes para o portugués quando
ajustados para esta tarefa. No entanto, tendo em
conta a proliferacdo de modelos generativos base-
ados em instrucgoes e o seu desempenho em varias
tarefas de PLN (Ouyang et al., 2022), fazemos
também uma andlise preliminar do desempenho
destes modelos para esta tarefa.

4.1. Ajuste de Modelos Pré-Treinados

O ajuste de modelos pré-treinados, conhecido
como fine-tuning, é uma técnica na qual um mo-
delo previamente treinado numa grande quanti-
dade de dados é adaptado para uma tarefa es-
pecifica. Isso é feito continuando o treino do mo-
delo, mas com um conjunto de dados mais especi-
alizado e um objetivo de tarefa particular, como a
classificacao de textos por nivel de complexidade.

Apesar de os niveis do CEFR terem uma natu-
reza ordinal, os estudos mais recentes sobre a ava-
liagao automaética do nivel de complexidade de
textos em portugués (Curto et al., 2015; Santos
et al., 2021; Correia & Mendes, 2021; Akef et al.,
2024) abordaram o problema como uma tarefa
de classificacdo sem considerar as relagoes entre
os niveis. Posto isto, neste estudo, além de ana-
lisar o desempenho dos varios modelos de base
quando ajustados para a tarefa de classificacao,
exploramos também abordagens que tentam tirar
partido da natureza ordinal dos niveis.

Em primeiro lugar, dado o mesmo modelo
de base, comparamos o seu desempenho quando
ajustado para a tarefa de classificacdo com o seu
desempenho quando ajustado para uma tarefa
de regressao. No primeiro caso, cada nivel é
considerado uma classe independente enquanto,
no segundo, os niveis sao convertidos em valores
numéricos ordenados. No caso da classificacao, o
modelo produz uma aproximacao da distribuicao
de probabilidade das classes usando a fungao soft-
maz, sendo escolhida aquela com maior probabi-
lidade. No caso da regressao, o modelo produz
um valor numérico continuo. Neste caso, a pre-
visao do nivel é obtida por arredondamento ao
nivel mais proximo.

Além disso, exploramos a adaptacao a posteri-
ori do modelo de classificacao para ter em conta a
ordem dos niveis usando duas abordagens distin-
tas. A primeira consiste em calcular a média pon-
derada da aproximagao da distribui¢ao de proba-
bilidades dada pela funcao softmaz. A segunda
consiste em usar essa distribuicao de probabilida-
des para calcular a funcao de distribuicao acumu-
lada que, neste caso, representa a probabilidade
de a complexidade de um determinado texto ser
menor ou igual a um determinado nivel. Em se-
guida, usamos essa fungao para treinar um mo-
delo de regressao logistica ordinal.
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Exame Anotadores Exemplo
Al Al E proibido sair da sala sem autorizacio do professor.
Al A2 E favor nao jogar a bola no interior da escola.
A2 Al Awvariado. Pedimos desculpa pelo incémodo.
A2 A2 Lamentamos mas ndo € possivel atendé-lo agora. Tente mais tarde.

Tabela 3: Exemplos de textos curtos que ocorrem apenas nos exames dos niveis A.

4.2. Modelos Baseados em Instrugoes

Recentemente, temos observado a proli-
feraggo de modelos generativos baseados
em instrugdes (Ouyang et al., 2022), tendo
o ChatGPT (OpenAl, 2023) como principal
impulsionador. Estes modelos tém revelado um
desempenho satisfatério em vérias tarefas de
PLN, especialmente em contextos com poucos ou
mesmo nenhuns exemplos. Logo, é importante
avaliar o desempenho destes modelos na anélise
do nivel de complexidade de textos.

Neste estudo, focamo-nos apenas num cenéario
zero-shot, ou seja, nao sao fornecidos quaisquer
exemplos ao sistema. Deste modo, analisamos
a capacidade de base destes modelos e o seu co-
nhecimento intrinseco para desempenhar esta ta-
refa. Os cendrios que envolvem exemplos intro-
duzem niveis de complexidade adicionais, relaci-
onados com a escolha dos exemplos a fornecer e
com as limitacoes ao nivel do tamanho da janela
de contexto que os modelos sao capazes de pro-
cessar. Como tal, deixamos a exploracao desses
cenarios para trabalho futuro.

O desempenho dos modelos baseados em ins-
trugoes é significativamente influenciado pela
qualidade das instrugoes (Mishra et al., 2022;
Giray, 2023; Chen et al., 2023). Neste contexto,
exploramos o uso de duas instrugoes diferentes:

Instrucao A Classifica o nivel de complexidade
do seguinte texto de acordo com o Qua-
dro Europeu Comum de Referéncia para as
Linguas (CEFR). Responde apenas com o
nivel: Al, A2, B1, B2, C1.

Instrugao B De acordo com o Quadro Euro-
peu Comum de Referéncia para as Linguas
(CEFR), qual é o nivel de proficiéncia ne-
cessario para compreender o seguinte texto?
Responde apenas com o nivel: Al, A2 Bl,
B2, C1.

Enquanto a primeira instrucao aponta direta-
mente ao nivel de complexidade do texto, a se-
gunda aborda o problema do ponto de vista do
nivel de proficiéncia necessario para compreender
o texto.

5. Configuracao Experimental

Esta seccao descreve a nossa configuragao ex-
perimental, comecando com a abordagem usada
como linha de base para as nossas experiéncias na
Seccao 5.1. Em seguida, descrevemos os mode-
los usados nas nossas abordagens na Seccao 5.2.
A Seccao 5.3 descreve a metodologia de avaliacao.
Por fim, a Secgao 5.4 fornece mais alguns detalhes
de implementacao para aumentar a reprodutibi-
lidade das nossas experiéncias.

5.1. Linha de Base

Como linha de base usamos um classifica-
dor baseado em gradient boosting (Friedman,
2001) aplicado a um conjunto de 631 carac-
teristicas descritivas, lexicais, sintaticas e discur-
sivas, que foram identificadas no contexto do pro-
jeto iRead4Skills* como potenciais indicadores da
complexidade de um texto®.

5.2. Modelos

As abordagens usadas no nosso estudo tiram par-
tido de modelos existentes, seja para os ajustar
a tarefa ou para os usar diretamente no caso
da abordagem baseada em instrugoes. Nesta
seccao, descrevemos os varios modelos usados
neste estudo, comecando pelos modelos de base
pré-treinados, na Secc¢ao 5.2.1, seguidos dos mo-
delos baseados em instrugoes, na Seccao 5.2.2.

5.2.1. Modelos de Base

Em termos de modelos de base pré-treinados
(Bommasani et al., 2021), o mnosso obje-
tivo é cobrir extensivamente os modelos que
estdo atualmente disponiveis publicamente para
o portugués, independentemente da variedade
linguistica (brasileira ou europeia). Estes mode-
los sao descritos em seguida:

BERTimbau (Souza et al., 2020) é o modelo
de base em portugués mais utilizado. Este segue

“https://iread4skills.com/
*https://gitlab.hlt.inesc-id.pt/iread4skills/
docs
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a arquitetura original do BERT (Devlin et al.,
2019), mas foi treinado no Brazilian Web as a
Corpus (brWaC) (Wagner Filho et al., 2018) ex-
clusivamente para modelacao de lingua com to-
kens mascarados. Inicialmente foram treinadas
duas variantes do modelo: base e large com 110M
e 335M de parametros, respetivamente. Existe
também uma versao destilada, obtida através da
aplicagao da abordagem DistilBERT (Sanh et al.,
2019) sobre a variante base.

BERTugues (Zago, 2023) é um modelo que foi
treinado com o objetivo de superar o BERTim-
bau. Este foi treinado numa versao filtrada do
brWaC em que textos com pouca qualidade fo-
ram descartados. Além disso, também foi trei-
nado para previsao da préxima frase. O seu to-
kenizador inclui emojis e descarta caracteres que
ocorrem apenas muito raramente em portugueés.
Contudo, ao contrario do BERTimbau, o BER-
Tugues s6 possui uma variante base, com 110M
de parametros.

RoBERTa PT (Santos et al., 2021) é uma
versao pequena do RoBERTa (Liu et al., 2019)
com 68M de parametros, treinada em 10 milhoes
de frases em portugués e 10 milhoes de frases em
inglés do corpus OSCAR (Suérez et al., 2019).
Foi treinado por Santos et al. (2021) para ser
usado num estudo sobre avaliagao automatica do
nivel de inteligibilidade.

GPorTuguese-2 (Guillou, 2020) é uma versao
ajustada do modelo GPT-2 small em inglés
(Radford et al., 2019) na Wikipedia em por-
tugués. Possui 124M de parametros. Este foi
o modelo usado como base para alcancar o me-
lhor desempenho no estudo sobre avaliacao au-

toméatica do nivel de inteligibilidade de Santos
et al. (2021).

Albertina PT-* (Rodrigues et al., 2023; San-
tos et al., 2024) é uma familia de modelos ba-
seados no DeBERTa (He et al., 2021). Existem
modelos para o portugués europeu e para o por-
tugués do Brasil. Para cada variedade linguistica,
existem trés variantes, com 100M, 900M e 1.5B
de parametros, respetivamente. Os modelos para
portugués do Brasil foram treinados no brWacC,
enquanto os modelos para portugués europeu fo-
ram treinados numa combinacao de transcrigoes
de debates no Parlamento Portugués, as partes
em portugués dos corpora do Parlamento Eu-
ropeu e a parte em portugués europeu do cor-
pus OSCAR. Atualmente, estes modelos pré-
treinados sao os que atingem o melhor desem-
penho quando ajustados para multiplas tarefas
de PLN em portugués.

5.2.2. Modelos Baseados em Instrucoes

Relativamente aos modelos baseados em ins-
trugdes, tal como descrito na Seccao 4.2, o0 nosso
objetivo é fazer um estudo preliminar da capa-
cidade destes modelos para desempenhar a ta-
refa de classificagdo da complexidade de textos
num cendario zero-shot. Tendo em conta que o
ChatGPT (OpenAl, 2023) é o principal impulsio-
nador do uso de modelos baseados em instrugoes,
exploramos o uso de véarios modelos da familia
GPT (Radford et al., 2018). No entanto, tendo
em conta que esses modelos nao sao abertos, ex-
ploramos também o uso de modelos das familias
Llama (Touvron et al., 2023) e Mistral (Jiang
et al., 2023).

GPT (Radford et al., 2018) é uma familia de
modelos que conta ja com multiplas geragoes,
todas elas com impacto significativo na &area
de PLN. A segunda geracdo desta familia
(Radford et al., 2019) ja foi referida anterior-
mente como a base do modelo GPorTuguese-2
(Guillou, 2020). Porém, neste contexto, esta-
mos interessados nos modelos baseados em ins-
trugoes que surgiram apés o desenvolvimento do
InstructGPT (Ouyang et al., 2022) e que estao na
base do ChatGPT (OpenAl, 2023). Mais espe-
cificamente, nas nossas experiéncias exploramos
o uso dos seguintes modelos: GPT 3.5 Turbo,
GPT 4 Turbo (OpenAl, 2024), GPT 40 e GPT
40 Mini. Embora se saiba que a capacidade ge-
ral destes modelos evoluiu entre geracoes e que
alguns dos modelos tém um tamanho mais redu-
zido (GPT 3.5 Turbo e GPT 40 Mini), os mode-
los sao privados e, como tal, os detalhes da sua
implementacdo nao sao conhecidos.

Llama (Touvron et al., 2023) é uma familia de
modelos disponiveis publicamente que foi desen-
volvida para competir com os modelos da familia
GPT. A geragao atual, Llama 3 (Llama Team,
2024), inclui modelos com 8B, 70B e 405B de
parametros. Por uma questao de recursos, nas
nossas experiéncias exploramos apenas o uso do
modelo com 8B de parametros.

Mistral (Jiang et al., 2023) é uma familia
de modelos originalmente desenvolvidos para se-
rem mais eficientes do que os da familia Llama,
atingindo um desempenho semelhante com um
numero menor de parametros. No entanto, a
razao para explorarmos modelos desta familia é
o subconjunto de modelos Mixtral (Jiang et al.,
2024), baseados em Mistura Esparsa de Especi-
alistas (SMoE). Esta abordagem combina varios
conjuntos de parametros (especialistas), sendo
apenas um subconjunto deles selecionado em
cada passo de geracdao. Existem dois modelos
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deste tipo: Mixtral 8x7B e Mixtral 8x22B. Am-
bos sao compostos por oito especialistas, sendo a
diferenca o niimero de parametros de cada espe-
cialista. Tal como para a familia Llama, por uma
questao de recursos, exploramos apenas o uso do
modelo mais pequeno, com 7B de parametros por
especialista.

5.3. Metodologia de Avaliacao

Comegando pelas métricas de avaliacao, damos
principal relevancia a taxa de acerto (TA), a taxa
de acerto adjacente (TAA) e & medida macro Fy,
que sao algumas das métricas mais comuns em
estudos anteriores sobre classificacdo automatica
do nivel de complexidade. A taxa de acerto ava-
lia a identificag@o exata do nivel de complexidade
de um texto, enquanto a taxa de acerto adjacente
também considera niveis vizinhos, fornecendo in-
formacao sobre a dispersao das classificagoes pe-
los niveis adjacentes. Considerando que a distri-
buicao dos textos pelos niveis nao é equilibrada,
a medida macro F; também é uma métrica re-
levante para perceber se os classificadores ten-
dem a favorecer as classes maioritarias. Adicio-
nalmente, na parte do nosso estudo em que a ta-
refa é abordada como um problema de regressao,
também analisamos a Raiz do Erro Quadrético
Médio (REQM). Além disso, pontualmente, uti-
lizamos valores de precisao e sensibilidade para
analisar o desempenho para niveis especificos.

Os estudos sobre avaliacdo automadtica do
nivel de complexidade em Portugués Europeu
descritos na Seccao 2 utilizaram abordagens de
validacao cruzada para a avaliagdo. Como men-
cionado por Santos et al. (2021), a validagao cru-
zada nao é uma pratica comum ao treinar mo-
delos neuronais de grandes dimensoes, pois é um
processo demorado. Contudo, embora tenhamos
definido um novo conjunto de teste para ava-
liagao, também recorremos a uma abordagem de
validacao cruzada em 10 partes para ajustar os
hiperparametros e identificar os modelos de base
pré-treinados que levam ao melhor desempenho
quando ajustados para a tarefa. Isto permite-nos
avaliar o desempenho dos nossos modelos num
cenario de avaliacao semelhante ao dos estudos
anteriores e, em seguida, usar o conjunto de teste
para avaliar a capacidade de generalizacao dos
modelos com melhor desempenho.

Em cada parte do processo de validagao cru-
zada, os modelos de base sao ajustados durante
20 épocas. Os pesos da melhor época sao entao
selecionados de acordo com a taxa de acerto do
modelo. Considerando que o processo de va-
lidagao cruzada gera 10 modelos ajustados dife-
rentes para cada modelo de base, usamos uma

combinacao destes modelos para gerar as pre-
visbes para o conjunto de teste. Para agregar
as previsoes dos varios modelos, experimentamos
abordagens baseadas em probabilidade, ranking
e votacao por maioria. Nao conseguimos identifi-
car uma abordagem que fosse claramente melhor
do que as outras. Por isso, optamos por fazer
a média das distribuicoes de probabilidade das
classes previstas pelos varios modelos.

Para aumentar a robustez e mitigar o impacto
da aleatoriedade, realizdmos multiplas execucoes
experimentais independentes para todos os mo-
delos. Algumas das experiéncias realizadas nos
nossos estudos anteriores (Ribeiro et al., 2024a,b)
consideraram 10 execugoes. No entanto, por uma
questao de comnsisténcia e devido a quantidade
de recursos necessaria para realizar 10 execugoes
de todas as experiéncias, optdmos por consi-
derar apenas 3 execugdes neste estudo. Como
tal, alguns dos resultados poderao ser ligeira-
mente diferentes. No caso do ajuste de modelos
pré-treinados, cada execucao usa uma semente
aleatéria diferente para o processo de particao da
validacao cruzada. No caso dos modelos baseados
em instrucoes, uma vez que nao é feito nenhum
processo de treino adicional, estes sao aplicados
apenas ao conjunto de teste. Além disso, ajusta-
mos os parametros disponiveis de forma a mini-
mizar a variabilidade das respostas dos modelos
entre diferentes execucoes.

Salvo se indicado explicitamente, as métricas
de avaliacao sao reportadas como a média e o
desvio padrao das vérias execucoes. Todas as
métricas exceto a REQM sdo reportadas em
forma de percentagem.

5.4. Detalhes de Implementacao

Para treinar o classificador baseado em carac-
teristicas usado como linha de base, utilizamos
a implementacao do algoritmo gradient boosting
fornecida pela biblioteca scikit-learn (Pedregosa
et al., 2011).

Para ajustar os modelos pré-treinados, utili-
zamos a funcionalidade oferecida pela biblioteca
Transformers da HuggingFace (Wolf et al., 2020).
Usamos os valores padrao para a maioria dos hi-
perparametros, com a excecao do tamanho do
lote (batch size) e a taxa de aprendizagem, para
0s quais experimentamos varios valores. Para
a maioria dos modelos de base, os melhores re-
sultados foram obtidos usando lotes de tamanho
32 e uma taxa de aprendizagem de 5 x 107°.
Uma das excegoes é o GPorTuguese-2, cujo de-
sempenho é altamente influenciado pelo preen-
chimento (padding). Portanto, para maximizar
esse desempenho, utilizamos lotes com apenas
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um exemplo. Para além disso, os melhores re-
sultados foram obtidos com uma taxa de apren-
dizagem de 1 x 1075, A outra excecio refere-se
as versoes maiores dos modelos Albertina PT-*,
com 900M e 1.5B de parametros, que exibiram
comportamento erratico para valores maiores de
ambos os hiperparametros. Por isso, utilizamos
lotes de tamanho 16 e uma taxa de aprendizagem
de 1 x 107°.

Para aplicar a regressao logistica ordinal, usa-
mos a implementacao do fornecida pela biblioteca
statsmodels (Seabold & Perktold, 2010).

Por fim, relativamente aos modelos baseados
em instrucoes, usamos a API da OpenAI® para
aceder aos modelos da familia GPT. Para os
modelos disponiveis publicamente, utilizamos a
funcionalidade oferecida pela biblioteca Trans-
formers da HuggingFace (Wolf et al., 2020) e
as versoes dos modelos treinadas especificamente
para seguir instrugoes. Caso a resposta dos mo-
delos inclua varias classificagoes, consideramos
apenas a primeira.

6. Resultados

Na Seccao 6.1 comegamos por apresentar e ana-
lisar o desempenho dos véarios modelos ajustados
no cenario de validacao cruzada. Em seguida,
na Seccao 6.2, avaliamos a capacidade de ge-
neralizagao dos melhores modelos, analisando o
seu desempenho no conjunto de teste. Por fim,
na Secgao 6.3, usamos esse mesmo conjunto de
teste para analisar o desempenho dos modelos
baseados em instrugoes.

6.1. Validagao Cruzada

A primeira linha da Tabela 4 mostra os resulta-
dos que usamos como linha de base no nosso es-
tudo, obtidos através da aplicagao do algoritmo
gradient boosting a um conjunto de 631 carac-
teristicas descritivas, lexicais, sintaticas e de dis-
curso. Neste caso, atingimos uma taxa de acerto
de 75,31%, superior & atingida por Curto et al.
(2015) e Akef et al. (2024) num conjunto de dados
mais reduzido. Isto revela a importancia de ter
uma maior quantidade de dados anotados para
treinar os modelos.

As restantes linhas da Tabela 4 mostram os
resultados obtidos ao ajustar os multiplos mo-
delos de base para esta tarefa. Primeiro, po-
demos ver que todos os modelos atingiram uma
taxa de acerto acima de 75%, superando a linha
de base. Tal como observado no estudo de San-

Shttps://openai.com/api/

tos et al. (2021), isto mostra que, quando existe
um numero suficiente de exemplos de treino,
o ajuste de modelos pré-treinados leva a um me-
lhor desempenho que os modelos obtidos usando
técnicas classicas de aprendizagem automaética.
Além disso, o melhor modelo no estudo de San-
tos et al. (2021) obteve uma taxa de acerto de
75,62% na versao do conjunto de dados com 500
excertos. Mais uma vez, isto mostra que os da-
dos de treino adicionais disponiveis para o nosso
estudo tém um impacto significativo no desem-
penho dos modelos.

Analisando modelos especificos, comegando
pelo BERTimbau, o modelo pré-treinado mais
utilizado para o portugués, podemos ver que o
desempenho das suas trés variantes é o esperado,
com o modelo large superando o modelo base, e
a versao destilada trocando menos de 1% de de-
sempenho por um tamanho reduzido e tempos de
treino e inferéncia mais rapidos.

O BERTugues conseguiu superar a versao
large do BERTimbau, apesar de ter o mesmo
nimero de parametros da versao base. Isto
também foi observado por seu autor em outras
tarefas de PLN em portugués (Zago, 2023) e re-
vela as vantagens de treinar modelos de lingua
em dados com qualidade superior e de ter um
tokenizador mais adequado a lingua focada.

O RoBERTa PT, o modelo mais pequeno
usado no nosso estudo, atingiu um desempenho
semelhante ao da versao large do BERTimbau
em termos de taxa de acerto e medida Fq e o
melhor desempenho global em termos de taxa de
acerto adjacente. Isto pode ser justificado pe-
las melhorias no processo de treino utilizado pelo
RoBERTa, como, por exemplo, o uso de méascaras
dinamicas (Liu et al., 2019). Além disso, é ex-
pectavel que o pré-treino em frases em portugués
do corpus OSCAR também contribua para o de-
sempenho, pois faz com que a variedade europeia
da lingua seja considerada.

O GPorTuguese-2, o tinico modelo da familia
GPT (Radford et al., 2019) utilizado nesta parte
do nosso estudo, é um dos que apresenta melhor
desempenho, ocupando o segundo lugar em jto-
das as métricas. Tal como observado por Santos
et al. (2021), este modelo superou o RoBERTa
PT em termos de taxa de acerto (por dois pon-
tos percentuais em comparacao com trés no es-
tudo de Santos et al. (2021)). O desempenho
obtido com este modelo sugere que ele ainda ¢é
uma escolha segura, apesar da existéncia de mo-
delos de base pré-treinados mais recentes. No
entanto, como o uso de preenchimento (padding)
tem um grande impacto no seu desempenho, nao
é possivel aproveitar ao maximo o hardware mo-
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Modelo TA TAA Fq
Linha de Base 75,31+0,57  94,4240,52 66,74+0,90
BERTimbau Large 79,26+2,09 95,99+0,61 71,684+2,61
BERTimbau Base 78,26+1,67  95,714+0,59 71,30+2,60
BERTimbau Distilled 77,65+0,68 95,71+0,51 70,9840,60
BERTugues 79,43+0,29 95,54+0,51 72,76+0,77
RoBERTa PT 79,154+0,75 97,05+0,25 71,4941,15
GPorTuguese-2 81,16+0,63 96,71+0,92 74,81+1,60
Albertina PT-PT 1.5B 75,69+0,86 93,26+0,10  68,51+1,16
Albertina PT-BR 1.5B 75,64+1,06 93,4840,73  68,85+2,84
Albertina PT-PT 900M 77,4240,34  94,4840,67  70,9240,65
Albertina PT-BR 900M 76,15+0,59 93,42+0,82 69,07+0,70
Albertina PT-PT 100M 81,77+0,44  96,27+0,54 76,17+1,01
Albertina PT-BR 100M 80,43+1,60  95,9940,61 73,88+1,67
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Tabela 4: Resultados obtidos pelos modelos ajustados no cenério de validagao cruzada.

derno durante o ajuste deste modelo, tornando-o
mais lento do que o ajuste da variante large do
BERTimbau e quase tao lento quanto o ajuste
dos modelos da familia Albertina PT-* com um
nimero de parametros nove vezes superior.

Analisando os resultados dos modelos da
familia Albertina PT-*, podemos ver que os mo-
delos pré-treinados em dados em portugués euro-
peu superam seus equivalentes em portugués do
Brasil, embora as diferencas sejam menos signi-
ficativas no caso dos modelos maiores. Isto con-
firma que as diferencas entre as duas variedades
sao relevantes e tém impacto na forma como o
nivel de dificuldade de um texto é percebido.

Além disso, entre os modelos dessa familia,
podemos encontrar os modelos quer com melhor
quer com pior desempenho nesta tarefa. Os mo-
delos maiores, com 900M e 1.5B de parametros,
que alcancam desempenho de ponta em varias
tarefas de PLN em portugués, foram os que obti-
veram os piores resultados no nosso estudo em
todas as métricas. No entanto, podemos ar-
gumentar que se trata de um caso de sobre-
ajuste, pois esses modelos sao demasiado gran-
des para o numero de exemplos de treino dis-
poniveis. Assim, é expectavel que eles apresen-
tem melhor desempenho com uma quantidade su-
ficientemente grande e representativa de dados de
treino. Por outro lado, os modelos com 100M de
parametros estao entre os que apresentam melhor
desempenho na tarefa, alcancando uma taxa de
acerto acima de 80%.

Globalmente, o melhor desempenho no
cenario de validagao cruzada foi obtido ao ajustar
a versao do modelo Albertina PT-PT com 100M
de parametros. A taxa de acerto foi de 81,77% e
a medida F; foi de 76,17%. Isto também repre-
senta a menor diferenca entre as duas métricas

entre todos os modelos. A este respeito, Santos
et al. (2021) observaram uma diferenca de 13,60
pontos percentuais ao usar o RoOBERTa PT e de
6,72 pontos percentuais ao usar o GPorTuguese-
2. Esses valores foram reduzidos para 7,66 e 6,35
no nosso estudo, o que sugere que os dados de
treino adicionais levam a modelos menos tenden-
ciosos. Ainda assim, a diferenca entre as métricas
sugere que os modelos ainda sdo um pouco ten-
denciosos ou que, pelo menos, tém mais dificul-
dade em identificar exemplos de certos niveis.

A Tabela 5 mostra as matrizes de confusao
das melhores execucoes dos dois modelos com
melhor desempenho em comparacao com linha
de base. Podemos ver que em todos os casos,
a sensibilidade é de aproximadamente 90% para
o nivel Bl, que é simultaneamente o nivel in-
termédio e o mais proeminente no conjunto de
dados de treino. Por outro lado, os modelos pa-
recem ter algumas dificuldades em distinguir en-
tre os niveis A. A principal diferenca entre os
dois melhores modelos parece ser a forma como
eles lidam com os niveis avancados. Enquanto o
GPorTuguese-2 parece ter algumas dificuldades
em distinguir entre os niveis B2 e C1, o Alber-
tina PT-PT, com 100M de parametros, parece
ser mais tendencioso em direcao a previsao do
nivel B1.

Passando para a comparacao entre as abor-
dagens de classificacdo e de regressao, as duas
primeiras linhas da Tabela 6 mostram os resul-
tados obtidos por versées do modelo Albertina
PT-PT 100M ajustadas para cada uma das visoes
sobre o problema. As duas linhas restantes mos-
tram os resultados das adaptagoes do modelo de
classificacao para tentar capturar a relagao ordi-
nal entre os niveis: a média ponderada da apro-
ximagao da distribuicao de probabilidade dada



126— LinguaMATICA

FEugénio Ribeiro, Nuno Mamede & Jorge Baptista

Linha de Base

Albertina PT-PT 100M

GPorTuguese-2

Previsto Previsto Previsto
Al A2 B1 B2 Ci Al A2 B1 B2 Ci Al A2 B1 B2 Ci
Al 62 26 4 0 0 Al 73 16 3 0 0 Al 73 17 2 0 0
= A2 18 125 14 0 0 = A2 22 133 2 0 0 = A2 29 127 1 0 0
é B1 1 13 215 5 6 é B1 3 10 216 6 5 é B1 3 7 218 6 6
B2 0 2 14 18 15 B2 0 0 14 28 7 B2 0 0 6 28 15
C1 0 1 15 9 35 C1 0 2 13 4 41 C1 0 0 3 15 42

Tabela 5: Matrizes de confusdao das melhores execugoes dos modelos com maior taxa de acerto no
cendrio de validagao cruzada em comparagao com a linha de base (76,09%): Albertina PT-PT 100M

(82,11%) e GPorTuguese-2 (81,60%).

Abordagem REQM TA TAA F,
Classificagao 0,5341+£0,0327  81,77+0,44  96,27+0,54  76,17+1,01
Regressao 0,4940+0,0268  80,77+0,58 97,83+0,60  75,33+1,12
Média Softmaz 0,5134+0,0132 82,33+0,26  96,93+0,54 76,74+0,60
Regressao Ordinal 0,5439+£0,0146  80,60+1,31  97,16+0,73  74,6940,99

Tabela 6: Resultados obtidos pelas abordagens de classificacao e regressao no cenario de validagao

cruzada.

pela fungdo softmaz e a aplicagdo de uma abor-
dagem de regressao logistica ordinal sobre essa
distribui¢ao. De forma semelhante ao observado
por Aluisio et al. (2010), podemos ver que as di-
ferencas de desempenho entre as abordagens sao
pequenas, nunca chegando aos dois pontos per-
centuais, exceto no caso da REQM, ja que o mo-
delo de regressao é treinado especificamente para
minimizar essa métrica. Além disso, no nosso
estudo original com dez execugoes de treino (Ri-
beiro et al., 2024b), as diferengas foram ainda
menores. Isto sugere que o modelo pré-treinado
usado como base e os dados utilizados para o
ajuste sao mais relevantes do que capturar a
natureza ordinal dos niveis de inteligibilidade.
Ainda assim, é possivel que as diferencas se pos-
sam tornar mais evidentes se forem considerados
dados mais diversificados.

Comparando os resultados em termos de
métricas especificas, como referido anterior-
mente, a abordagem de regressao apresenta uma
REQM menor do que a abordagem de classi-
ficacdo. No entanto, isto ocorre as custas de um
impacto de cerca de um ponto percentual ao nivel
da taxa de acerto e da medida Fi, o que sugere
que o maior nimero de neurénios na camada de
saida melhora a capacidade do modelo para cap-
turar as caracteristicas especificas de cada nivel,
o que pode ser utilizado para obter uma apro-
ximagao melhor do nivel real de um texto. Por
outro lado, o modelo de regressao tem o melhor
desempenho quanto a taxa de acerto adjacente.
Tal sugere que os erros do modelo de classificacao
sao mais dispersos.

Analisando os resultados das adaptacoes do
modelo de classificacao para tentar capturar a
relagao ordinal entre os niveis, podemos ver que a
aplicacao da abordagem de regressao ordinal leva
a uma melhoria do desempenho ao nivel da taxa
de acerto adjacente. No entanto, essa melhoria
implica um impacto significativo em todas as ou-
tras métricas. Além disso, esta abordagem requer
dois passos de treino, o que implica um consumo
adicional de recursos em comparagao com as res-
tantes abordagens. Como tal, a sua aplicacao
nao é vantajosa. Por outro lado, a adaptacao
baseada na média ponderada da distribuicao de
probabilidade nao s6 aproxima o desempenho do
modelo de classificacao ao desempenho do mo-
delo de regressao quanto aos valores de REQM e
da taxa de acerto adjacente, como ainda melhora
o seu desempenho quanto a taxa de acerto e da
medida Fi. Isto sugere que ponderar a probabi-
lidade atribuida a cada nivel em vez de simples-
mente selecionar aquele com a maior probabili-
dade é uma abordagem adequada para considerar
a natureza ordinal dos niveis.

Para podermos fazer uma andlise mais apro-
fundada do desempenho das diferentes aborda-
gens, a Tabela 7 mostra as matrizes de confusao
das execucdes com maior taxa de acerto das abor-
dagens de classificacao e regressao e da adaptacao
baseada na média ponderada da distribuicao de
probabilidade das classes. Tal como observado na
comparacao entre as versoes ajustadas de varios
modelos pré-treinados, o nivel B1 é aquele para o
qual a sensibilidade é maior, o que pode sugerir
um certo viés para a sua previsao. No entanto,
este é também um dos niveis com maior precisao,
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Classificagao Regressao Média Softmazx

Previsto Previsto Previsto
Al A2 Bl B2 Ci Al A2 Bl B2 Ci Al A2 Bl B2 Ci
Al 73 16 3 0 0 Al 72 19 1 0 0 Al 66 22 3 1 0
= A2 22 133 2 0 0 = A2 28 125 4 0 0 = A2 18 137 2 0 0
é B1 3 10 216 6 5 é B1 0 9 220 11 0 é B1 0 7 223 3 7
B2 0 0 14 28 7 B2 0 0 16 31 2 B2 0 1 11 26 11
C1 0 2 13 4 41 C1 0 0 11 12 37 C1 0 2 8 8 42

Tabela 7: Matrizes de confusao dos modelos de classificagao e regressao com maior taxa de acerto no
cendrio de validagao cruzada: classificagao (82,11%), regressao (81,10%) e média softmaz (82,61%).

superado apenas pelo nivel C1 na abordagem de
regressao. Do mesmo modo, mantém-se as difi-
culdades em distinguir entre si os niveis A. Nesse
sentido, enquanto a abordagem de regressao tem
mais tendéncia em prever exemplos do nivel A2
como sendo do nivel Al, a adaptacdo do modelo
de classificacao tem a tendéncia inversa. Além
disso, considerando os niveis mais avangados, po-
demos ver que a abordagem de regressao parece
ter um viés para os niveis B, enquanto a abor-
dagem de classificagao e a sua adaptacao tém al-
guma tendéncia em sobre-estimar a dificuldade
de alguns textos desses niveis. Ainda assim, um
problema comum a todas as abordagens é a clas-
sificagdo de um conjunto de textos de nivel C1
como sendo do nivel B1. Tendo em conta que o
nivel dos exemplos de treino ¢é inferido a partir
do nivel do respetivo exame, esta divergéncia na
classificacao pode significar que esses textos nao
sao realmente de nivel C1, sendo a dificuldade
introduzida pelo exercicio a realizar.

6.2. Generalizagao

A Tabela 8 mostra os resultados obtidos quando
os modelos treinados no cenario de validagao cru-
zada sao aplicados no conjunto de teste. Pode-
mos ver que, em geral, o desempenho dos mo-
delos é superior quando é considerado o nivel do
exame em vez da anotacao da complexidade dos
textos feita por peritos. No entanto, isto era ex-
pectavel, uma vez que os modelos foram treina-
dos em exemplos cujo nivel foi aproximado com
base no nivel do exame. Por outro lado, mesmo
considerando o nivel do exame, o melhor desem-
penho é de apenas apenas de 46,88% em taxa de
acerto e de 58,39% na medida F{, o que revela
uma fraca capacidade de generalizagao. Se con-
siderarmos execucoes individuais, a abordagem
de regressao demonstra uma maior capacidade
de generalizacao, tal como observado por Heil-
man et al. (2008). Ainda assim, a taxa de acerto
méaxima continua a ser de apenas 50%. Logo, é
importante analisar os resultados com mais deta-
lhe para perceber a causa desta quebra de desem-
penho em comparagao com o cenario de validagao
cruzada e encontrar soluges para a mitigar.

A Tabela 9 apresenta as matrizes de confusao
das melhores execucoes das varias abordagens
quando aplicadas ao conjunto de teste, conside-
rando o nivel do exame. Podemos ver que as
principais diferencas entre as abordagens que fo-
ram observadas no cendrio de validacao cruzada
também podem ser observadas neste caso. Con-
tudo, também podemos ver que todos os modelos
preveem varios exemplos dos niveis A como sendo
do nivel B1. Sem mais informagcoes, poderiamos
assumir que os modelos estao enviesados para
prever o nivel predominante nos dados de treino.
Porém, ao inspecionar esses exemplos, descobri-
mos que correspondem aos textos curtos, como
os mostrados na Tabela 3, que sao exclusivos dos
exames modelo dos niveis A. O desempenho li-
geiramente superior da abordagem de regressao
deve-se ao facto de ser a tnica capaz de classi-
ficar corretamente alguns destes textos. A clas-
sificacdo da maioria destes textos como B1 pode
ser explicada pelo facto de os textos mais curtos
nos dados de treino pertencerem a esse nivel, em-
bora sejam significativamente mais longos. Como
tal, acreditamos que a incapacidade dos modelos
para generalizar o seu desempenho para este tipo
de texto pode ser superada pela inclusao de tipos
de texto mais diversificados nos dados de treino.

A Tabela 10 mostra os resultados se os tex-
tos curtos problematicos nao forem considerados.
Neste caso, ja é possivel observar um desempe-
nho bastante mais préximo, apesar de ainda in-
ferior, ao observado no cendrio de validagao cru-
zada. A excecao é a abordagem baseada em
caracteristicas usada como linha de base, que
continua a revelar dificuldades de generalizacao.
Isto deve-se a um sobreajustamento aos dados de
treino, que potencialmente podera ser mitigado
através do uso de apenas um subconjunto das ca-
racteristicas. No entanto, deixamos esse estudo
para trabalho futuro.

Tal como no cendrio de validacao cruzada,
neste caso, a abordagem de regressao é a que
leva & maior taxa de acerto adjacente, atin-
gindo um resultado perfeito. Por outro lado,
a abordagem de classificacdo é a com melhor
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Exame Anotadores
Abordagem TA TAA TA TAA Fq
Linha de Base 34,38+0,00 75,00+0,00 39,30+0,00 25,00+0,00 81,25+0,00 29,77+0,00
Classificagao 46,88+0,00 78,1240,00 58,39+0,00 28,124+0,00 84,38+0,00 34,80+0,00
Regressao 46,88+3,12 86,46+1,80 52,40+2,66 46,88+3,12 84,38+0,00 52,62+1,74
Média Softmaz 45,83+1,80 78,12+0,00 56,16+3,85 29,17+1,80 84,38+0,00 36,76+3,39

Tabela 8: Resultados obtidos no conjunto de teste pelas diferentes abordagens baseadas no ajuste
de modelos, considerando os niveis dos exames e as anotacoes dos peritos.

Linha de Base Classificagao
Previsto Previsto
Al A2 B1 B2 Ci1 Al A2 B1 B2 Ci1
Al 2 1 5 0 0 Al 3 0 5 0 0
= A2 2 1 8 0 1 = A2 2 2 8 0 0
é B1 1 0 4 0 0 é B1 1 0 4 0 0
B2 0 0 0 2 1 B2 0 0 0 3 0
C1 0 0 1 1 2 C1 0 0 1 0 3
Regressao Média Softmax
Previsto Previsto
Al A2 B1 B2 Ci1 Al A2 B1 B2 Ci1
Al 3 1 4 0 0 Al 3 0 5 0 0
= A2 1 4 7 0 0 = A2 2 2 8 0 0
é B1 0 1 4 0 0 é B1 1 0 4 0 0
B2 0 0 0 3 0 B2 0 0 0 3 0
C1 0 0 0 2 2 C1 0 0 1 0 3

Tabela 9: Matrizes de confusao das execugOes de cada abordagem com maior taxa de acerto no
conjunto de teste considerando o nivel do exame: linha de base (34,38%), classificacao (46,88%),

regressao (50,00%) e média softmazx (46,88%).

desempenho em termos de taxa de acerto e me-
dida Fy. Além disso, é também a mais estavel,
nao revelando qualquer variacao de desempenho
entre execucoes. Pelo contririo, o desempenho
inferior revelado pela adaptagdo com base na
média da distribuicao de probabilidades deve-se
ao fraco desempenho numa das execugoes. Con-
tudo, no nosso estudo com mais execugoes (Ri-
beiro et al., 2024b), observdmos que, em média,
é possivel obter um desempenho superior usando
esta adaptacao.

Além da dificuldade em classificar os textos
curtos, existem mais alguns erros comuns a todas
as abordagens. Por exemplo, existe um didlogo
extraido do exame modelo do nivel A2 que é clas-
sificado como sendo de nivel A1l por todos os mo-
delos. Existe também a tendéncia de classificar
alguns textos do exame do nivel C1 como sendo
dos niveis B. No entanto, é importante relem-
brar que a classificagao do nivel de complexidade
é uma tarefa subjetiva e dificil, até para huma-
nos (Branco et al., 2014a; Curto, 2014). Na ver-
dade, todos os textos que foram agora referidos,
foram classificados pelos peritos de forma seme-
lhante aos modelos. Isto sugere que os modelos

tém alguma capacidade de identificar exemplos
cujo nivel estd desfasado do nivel do exame que
os contém.

Voltando a analisar as Tabelas 8 e 10, mas fo-
cando agora nos resultados em que sao conside-
radas as anotacoes dos peritos, podemos ver que,
tal como referido anteriormente, com excecao da
abordagem de regressao, o desempenho dos mo-
delos em termos de taxa de acerto e medida Fy
é bastante inferior ao atingido quando é consi-
derado o nivel do exame. A abordagem de re-
gressao é uma excecao por duas razoes. Pri-
meiro, é a abordagem com maior variagao entre
execugoes, permitindo-lhe ter simultaneamente a
execugao com melhor desempenho considerando
o nivel do exame e a execucao com melhor de-
sempenho considerando as anotagoes dos peritos,
com uma taxa de acerto de 50% em ambos os
casos. Segundo, esta abordagem evita prever os
niveis extremos, especialmente o nivel C1. Os pe-
ritos revelaram um comportamento semelhante.
Como tal, mesmo as execugbes com menor de-
sempenho aproximam-se mais das anotagoes dos
peritos do que as da abordagem de classificacao,
que tem mais tendéncia para prever esses niveis.
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Exame Anotadores
Abordagem TA TAA Fq TA TAA Fq
Linha de Base 57,89+0,00 84,2140,00 56,0040,00 42,104+0,00 89,47+0,00 40,3240,00
Classificacao 78,95+0,00 89,474+0,00 79,81+0,00 47,37+0,00 94,74+0,00 46,60+0,00
Regressao 75,444+2,48 100,00+0,00 74,6042,58 71,93+2,48 94,744+0,00 70,22+2,51
Média Softmax 77,1942,48 89,4740,00 77,59+3,14 49,124+2,48 94,74+0,00 48,56+2,77

Tabela 10: Resultados obtidos no conjunto de teste pelas diferentes abordagens baseadas no ajuste
de modelos quando os textos curtos extraidos dos exames modelo dos niveis A nao sao considerados.

Linha de Base Classificagao
Previsto Previsto
Al A2 Bl B2 C1 Al A2 Bl B2 C1
Al 1 1 4 0 0 Al 2 0 4 0 0
= A2 3 1 10 0 0 = A2 3 1 10 0 0
é’ B1 1 0 2 0 1 é’ B1 1 1 2 0 0
B2 0 0 2 3 2 B2 0 0 2 3 2
C1 0 0 0 0 1 C1 0 0 0 0 1
Regressao Média Softmax
Previsto Previsto
Al A2 Bl B2 C1 Al A2 Bl B2 C1
Al 2 0 4 0 0 Al 2 0 4 0 0
= A2 0 6 8 0 0 = A2 3 1 10 0 0
é’ B1 1 1 2 0 0 é’ B1 1 1 2 0 0
B2 0 0 1 5 1 B2 0 0 2 4 1
C1 0 0 0 0 1 C1 0 0 0 0 1

Tabela 11: Matrizes de confusao das execugoes de cada abordagem com maior taxa de acerto no
conjunto de teste considerando as anotagoes dos peritos: linha de base (25,00%), classificagao (28,12%),

regressao (50,00%) e média softmazx (31,25%).

Estas tendéncias podem ser confirmadas nas ma-
trizes de confusao apresentadas na Tabela 11.

Por fim, na Tabela 12, podemos ver o desem-
penho dos modelos considerando apenas os tex-
tos em que existe concordancia entre o nivel do
exame e a anotacao dos peritos. Verifica-se que
o desempenho de todas as abordagens neste sub-
conjunto é superior ao observado no conjunto de
teste completo, independentemente da anotacao
considerada. No entanto, grande parte desta me-
lhoria no desempenho se deve ao facto de cerca de
metade dos textos curtos nao estarem a ser con-
siderados. Ainda assim, é interessante constatar
que a abordagem de regressao é aquela com me-
lhor desempenho em todas as métricas, falhando
apenas a classificacdo de alguns dos restantes
textos curtos. Por outro lado, além dos tex-
tos curtos, a abordagem de classificagao e a sua
adaptacao classificam erradamente, como sendo
do nivel Al, o exemplo do nivel A2 mostrado no
Apéndice A.2.

Em geral, considerando a quantidade reduzida
de dados disponivel para treinar os modelos e a
inferéncia do seu nivel de complexidade a par-
tir do nivel do exame, a abordagem de regressao

parece ser aquela com maior capacidade de ge-
neralizacdo, uma vez que tem menos tendéncia
para sobreajustamento. Assim, se se dispusesse
de um conjunto de treino maior, mais diversifi-
cado e mais representativo, esperar-se-ia que a
abordagem de classificacdo e, em particular, a
sua adaptagao com base na média ponderada da
distribuicao de probabilidades, atingisse um de-
sempenho superior.

6.3. Modelos Baseados em Instrucoes

A Tabela 13 mostra os resultados obtidos usando
modelos baseados em instrugbes num cendrio
zero-shot. Em primeiro lugar, é preciso constatar
que ¢ dificil encontrar padroes interessantes nos
resultados. Ainda assim, podemos ver que o me-
lhor desempenho ao nivel de todas as métricas é
obtido por modelos da familia GPT. O modelo e
instrucao que levam ao melhor desempenho va-
riam consoante a métrica e se é considerado o
nivel do exame ou a anotacao dos peritos.
Considerando o nivel do exame, o melhor de-
sempenho em termos de taxa de acerto (55,21%)
e medida F; (56,63%) é atingido pelo modelo
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Abordagem TA TAA Fy
Linha de Base 40,00£0,00 93,33+£0,00  41,784+0,00
Classificacao 55,33+0,00 93,33+0,00  63,00£0,00
Regressao 64,44+3,14 93,33+0,00 72,89+1,89
Média Softmaz  55,33+£0,00 93,33+0,00  63,004+0,00

Tabela 12: Resultados obtidos no conjunto de teste pelas diferentes abordagens baseadas no ajuste
de modelos, considerando apenas os textos em que a anotagao dos peritos coincide com o nivel do

exame.
Exame Anotadores

Modelo I TA TAA Fq TA TAA Fi
GPT 3.5 Turbo A 55,21+1,47 92,71+1,47 56,63+0,96 37,50+2,55 95,83+1,47 39,97+2,93
' B 44,79+5,31 89,58+1,47  41,21+£6,05 22,92+2,95 89,568+1,47 23,38+3,66
GPT 4 Turbo A 30,21+1,47 93,75+0,00 28,19+1,78 53,12+0,00 95,83+1,47  40,35+0,11
B 36,46+1,47 91,67+1,47 34,21+3,76 50,00+2,55 94,79+1,47 48,70+8,94
GPT 40 A 44,79+1,47 92,71+£1,47  47,26£1,28 38,54+1,47 96,88+0,00 38,82+0,96
B 34,38+0,00 90,62+0,00 33,84+1,37 45,83+2,95 93,75+0,00 41,564+2,87
GPT 40 Mini A 34,384+0,00 90,62+0,00 37,22+0,00 43,75+0,00 100,004-0,00 43,2740,00
B 37,50+0,00 90,62+0,00 42,54+0,00 46,88+0,00 100,00+0,00 47,58+0,00
Llama 3 8B A 31,25+0,00 87,50+0,00 26,78+0,00 43,7540,00 87,50+0,00 34,67+0,00
B 34,38+0,00 87,50+0,00 26,91+0,00 50,00+0,00 90,62+0,00 38,94+0,00
Mixtral 8x7B A 43,75+0,00 84,38+0,00 29,52+0,00 31,25+0,00 96,88+0,00 24,24+0,00
a B 46,88+0,00 81,25+0,00 31,75+0,00 31,25+0,00 90,62+0,00 21,50+0,00

Tabela 13: Resultados obtidos no conjunto de teste usando modelos baseados em instrugdes. A co-
luna I distingue entre as duas instrugoes usadas no nosso estudo.

GPT 3.5 Turbo, o mais antigo de todos os explo-
rados, quando emparelhado com a instrucao A,
que foca diretamente no nivel de complexidade do
texto. Por outro lado, considerando a anotacgao
dos peritos, o melhor desempenho é atingido pelo
modelo GPT 4 Turbo. No entanto, enquanto a
maior taxa de acerto (53,12%) ¢ atingida usando
a instrugdo A, a maior medida Fy (48,70%) ¢
atingida usando a instrucao B, que foca no nivel
de proficiéncia necessario para compreender o
texto. Ja a maior taxa de acerto adjacente é atin-
gida pelo modelo GPT 4 Turbo quando é consi-
derado o nivel do exame e pelo modelo GPT 4o
Mini quando sdo consideradas as anotagoes dos
peritos. Contudo, em ambos os casos, este de-
sempenho surge as custas de uma quebra elevada
em termos das restantes métricas, especialmente
quando considerando o nivel do exame.

Considerando os resultados referidos anterior-
mente, poderiamos ser levados a assumir que os
modelos baseados em instrucdes tém um desem-
penho melhor quando é considerado o nivel do
exame, pois podem potencialmente ter visto os
exames modelo durante o seu treino. Porém, ana-
lisando a Tabela 13, podemos ver que o modelo
GPT 3.5 Turbo é uma excecao e que, na maio-
ria dos casos, o desempenho é melhor quando sao
consideradas as anotagoes dos peritos.

FEm comparagdo com os resultados dos mode-
los de base ajustados para a tarefa, o desempenho
dos melhores modelos baseados em instrucoes é
superior em termos da taxa de acerto e da taxa
de acerto adjacente, mas inferior ao nivel da me-
dida Fy. Analisando as matrizes de confusdo na
Tabela 14, podemos ver que o aumento da taxa de
acerto se deve ao facto de os modelos nao estarem
enviesados para classificar os textos curtos como
sendo do nivel B1. Por outro lado, a medida Fy
inferior deve-se a uma maior confusao entre os
niveis A e a incapacidade de o modelo GPT 4
Turbo prever o nivel C1. Analisando a confusao
entre os niveis A com mais detalhe, descobrimos
que esta esta, mais uma vez, relacionada com os
textos curtos, ja que os modelos baseados em ins-
trugoes tém tendéncia a classificar a maioria des-
ses textos como sendo do nivel Al.

Relativamente aos modelos disponiveis publi-
camente, podemos ver que, na maioria dos casos,
atingem melhores resultados quando emparelha-
dos com a instrucao B. Além disso, enquanto o
modelo da familia Llama tem melhor desempe-
nho quando sdo consideradas as anotacoes dos
peritos, o modelo da familia Mistral tem me-
lhor desempenho quando é considerado o nivel
do exame. Em ambos os casos, estes modelos fi-
cam em segundo lugar quanto a taxa de acerto e,
ainda assim, distantes do melhor desempenho.
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Exame

Anotadores

Previsto
Al A2 Bl B2 C1

Previsto
Al A2 Bl B2 C1

Al 5 2 1 0 0
= A2 5 5 1 1 0
é’ B1 0 0 3 2 0
B2 0 0 0 2 1
C1 0 0 0 1 3

Al 4 2 0 0 0
= A2 4 6 3 1 0
é’ B1 0 1 1 2 0
B2 0 0 1 6 0
C1 0 0 0 1 0

Tabela 14: Matrizes de confusao das melhores execucoes dos modelos baseados em instrugoes com
maior taxa de acerto no conjunto de teste, considerando os niveis dos exames (GPT 3.5 Turbo,
Instrucao A, 56,25%) e as anotagoes dos peritos (GPT 4 Turbo, Instrucao A, 53,12%).

Alguns comentédrios mais genéricos sobre
os modelos: ao contrario dos modelos dis-
poniveis publicamente, mesmo otimizando os hi-
perparametros para esse efeito, é impossivel ga-
rantir a reprodutibilidade dos resultados dos mo-
delos da familia GPT; os modelos das familias
GPT e Mistral tém alguma dificuldade em seguir
a instrucao de responder apenas com o nivel, in-
dependentemente da forma como essa instrugao
é dada; o modelo da familia Mistral inclui dois
niveis na resposta em miltiplas ocasides.

Tendo em conta o desempenho do modelo
GPT 3.5 Turbo em conjunto com a instrucao A
no conjunto de teste quando considerado o nivel
do exame, decidimos aplicd-lo também ao con-
junto de treino, de forma a comparar os resulta-
dos com o do cendrio de validacao cruzada. Con-
tudo, neste caso, a taxa de acerto média foi de
apenas 38,18% e a medida F; de apenas 33,94%.

Em geral, apesar de aparentarem ter menos
enviesamentos que os modelos ajustados especi-
ficamente para a tarefa e de serem capazes de
lidar com tipos de texto mais diversos, a maioria
dos resultados obtidos neste estudo sugerem que
os modelos baseados em instrucoes nao tém, de
base, capacidade para identificar adequadamente
o nivel de complexidade dos textos. No entanto,
é possivel que desenvolvam essa capacidade se as
instrugoes incluirem exemplos adequados. Como
tal, no futuro, é importante explorar o desempe-
nho destes modelos num cendario few-shot.

7. Conclusao

Neste estudo, exploramos a avaliacao automatica
do nivel de complexidade de textos em portugués
europeu. Para isso, comecamos por complemen-
tar o conjunto de textos extraidos de exames para
avaliacao do nivel de proficiéncia usado em estu-
dos anteriores com um novo conjunto de teste
disponivel publicamente e anotado nao sé por in-
feréncia a partir do nivel do exame, como também
por peritos. Em seguida, analisamos o desempe-
nho de multiplos modelos de base pré-treinados

quando ajustados para desempenhar esta tarefa.
Além disso, exploramos nao sé o uso de aborda-
gens de classificagao, como também de regressao,
numa tentativa de ter em conta a natureza or-
dinal dos niveis de complexidade definidos pelo
CEFR. Por fim, fizemos uma andlise prelimi-
nar da capacidade de modelos baseados em ins-
trugoes desempenharem esta tarefa num cenario
zero-shot (sem exemplos).

As mnossas experiéncias num cendrio de va-
lidagao cruzada mostraram que, considerando a
quantidade reduzida de dados de treino, o me-
lhor desempenho pode ser atingido através do
ajuste da versao mais pequena do modelo Al-
bertina PT-PT. Além disso, uma adaptacao do
modelo de classificacao, baseada na previsao com
base na média ponderada da distribuicao de pro-
babilidades em vez da simples selecao da classe
mais provavel, leva a previsoes mais robustas e,
em geral, a um melhor desempenho.

Contudo, também devido a escassez de da-
dos de treino, estes modelos nao generalizam
bem para diferentes tipos de texto nem para
as anotagoes dos peritos, ficando sobreajustados
aos niveis inferidos a partir do nivel do exame.
Um modelo baseado em regressao pura tem me-
nos tendéncia a ficar sobreajustado e, por isso,
generaliza melhor para tipos de texto nao ob-
servados durante o treino. No entanto, em con-
trapartida, o desempenho global é mais baixo.
Como tal, tal como para muitas outras tarefas
de PLN em linguas com poucos recursos, é im-
portante obter um conjunto de dados de treino
maior, mais diversificado e mais representativo,
de forma a treinar melhores modelos.

Relativamente ao uso de modelos baseados
em instrucoes, apesar de aparentarem ter me-
nos enviesamentos do que os modelos ajustados
especificamente para a tarefa e de serem capa-
zes de lidar com tipos de texto mais diversos,
demonstraram também um comportamento bas-
tante erratico e de dificil andlise, sendo o me-
lhor desempenho em relacao aos modelos ajusta-
dos atingido apenas em casos muito especificos.
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Como tal, argumentamos que a maioria des-
tes modelos nao tem, de base, capacidade para
identificar adequadamente o nivel de complexi-
dade dos textos. Contudo, é possivel que ve-
nham a desenvolver essa capacidade se as ins-
trugoes incluirem exemplos adequados. Como
tal, como trabalho futuro, pretendemos explorar
o desempenho destes modelos em cenarios few-
shot, usando diferentes abordagens para selecio-
nar os exemplos.

Caso a abordagem few-shot nao resulte, para
mitigar os problemas criados pela escassez de da-
dos anotados, pretendemos explorar o uso de tex-
tos na variedade brasileira da lingua durante o
treino e averiguar se as vantagens do volume de
dados de treino adicional superam os problemas
introduzidos pelas diferencas entre as duas varie-
dades da lingua. Esta abordagem pode também
ser generalizada para o uso de dados anotados
noutras linguas em combinacao com modelos de
base multilingues.

Uma outra abordagem a explorar no futuro é
o uso de modelos hibridos que combinam carac-
teristicas linguisticas com modelos de lingua, que
ja revelaram ser capazes de atingir um desempe-
nho superior a soma das partes em estudos an-
teriores sobre a classificagdo automatica do nivel
de complexidade de textos (Correia & Mendes,
2021; Wilkens et al., 2024).

Por fim, considerando a subjetividade da ava-
liacdo do nivel de inteligibilidade ou de comple-
xidade de textos e as suas potenciais aplicacoes,
é importante fazer um esforco para o desenvolvi-
mento de modelos interpretaveis para esta tarefa,
de modo a entender porque é que um texto é clas-
sificado como sendo de um determinado nivel e
como ele pode ser alterado para ser mais ade-
quado ao nivel de proficiéncia do publico-alvo.
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A. Exemplos

Este apéndice mostra um exemplo de cada nivel de complexidade, extraido dos exames modelo do
Camoes, L.P., e selecionado de entre os casos em que existe concordancia entre o nivel do exame e o
atribuido pelos anotadores. Quando disponiveis, as referéncias as fontes dos textos estao incluidas por
uma questao de atribuicao. No entanto, estas nao sao consideradas parte do texto.

A.l. Al

Dois irmaos, o Diogo e o Carlos, vao comprar uma prenda para o pai.

Diogo: Carlos, este CD é bom. Gosto muito deste cantor!

Carlos: Sim, eu também gosto. Mas o pai prefere livros, ndao achas?

Diogo: Sim, tens razao. Ele estd sempre a ler.

Carlos: Pois estd! Podemos dar-lhe um livro sobre reis e rainhas.

Diogo: Boa ideia. O pai gosta de Histéria de Portugal.

Carlos: Vé 14 este aqui, chama-se Filipa de Lencastre.

Diogo: Esse livro deve ser giro. Acho que o pai vai gostar. Quanto é que custa?
Carlos: Custa 15€. Nao é muito caro, pois nao?

Diogo: Nao, é um bom preco.

Carlos: Vamos entao levar este livro? Temos aqui esse dinheiro.

Diogo: Sim, acho que é um bom presente.

A.2. A2

Portugal nasceu no Norte. Foi na regiao Porto e Norte que os portugueses comecaram en-
quanto povo e nagao.

O Porto é a grande porta de entrada e pode ser ponto de partida para uma viagem pela
diversidade natural e cultural da regido. E conhecido pelo vinho e por arquitetos como Alvaro
Siza Vieira e Souto de Moura.

O rio Douro atravessa a regiao. Entra em Portugal apertado por montanhas do interior para
percorrer toda a paisagem onde se cultiva o vinho do Porto.

Turismo de Portugal, https://www.visitportugal.com/pt-pt/destinos/porto-e-norte (texto adaptado)
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A.3. B1

Dadivas

Anualmente, no Natal, sdo oferecidos animais. Muitos deles, comprados a lojas. Enquanto
isso, nas associacoes de animais, existem milhares que esperam uma casa quente e o colo de
alguém.

A maior parte ja foi abandonada pelo mesmo colo que lhe jurou amor eterno, mas que o
largou a primeira dificuldade. As desculpas ja as conhecemos: ou porque se vai de férias, ou
porque nasceu um bebé, ou porque o animal esta doente e nao se tem dinheiro para trata-lo.

O problema estd em ver-se um animal como um objeto em vez de se pensar nele como um
ser que faz parte de uma familia. Os animais criam ligacoes emocionais, tém meméria e sofrem
quando magoados fisica e psicologicamente. Se assim nao fosse, como explicariamos os casos de
animais que arriscam a vida para salvar os seus companheiros humanos?

Antes de se ter um animal, deve-se refletir se se estara disposto a enfrentar todas as dificul-
dades. Um animal nao é uma prenda. E uma dadiva que s6 alguns saberao reconhecer.

Ana Bacalhau, Noticias Magazine, 28 dezembro 2014 (texto adaptado)

A.4. B2

Imitar o voo das aves

Ha quem veja os voadores como “doidos” do ar, por sentirem um desejo irreprimivel de
voar. O mais curioso é que esse desejo sempre estd presente na humanidade, provavelmente
desde o dia em que se reparou no voo dos péassaros. Aquilo que terd comecado como uma mera
contemplagao, transformou-se numa obsessao: imitar as aves.

Embora voar fosse para a maioria das pessoas um sonho impossivel, algo que estaria para além
da capacidade humana, varios foram os que acreditaram e tudo fizeram para o ver concretizado.
Uns ficaram-se por calculos e arabescos em folhas de papel, outros, mais audazes, lancaram-se no
vazio com as engenhocas voadoras que construiram. Desses, muitos pagaram com a prépria vida
a ousadia, outros colecionaram desastres e ferimentos graves. Afortunadamente, um punhado
de visionarios conseguiu ser bem-sucedido, inscrevendo para sempre os seus nomes na historia
da aviagdo. [...]

Da Grécia Antiga, chega-nos o relato daquela que poderé ter sido a primeira maquina voadora
movimentada por meios préprios. Diz-se que foi construida por volta de 400 a.C., pelo ilustre
matematico Arquitas de Tarento, e seria um pombo de madeira movido a jatos de vapor, que
dizem ter voado cerca de duas centenas de metros.

A poesia drabe exalta os feitos de Abbas ibn Firnas (810-887), que alguns consideram ter
sido a primeira pessoa a construir um engenho voador e a voar. |...]

O inventor e artista Leonardo da Vinci, génio do Renascimento, passou anos a decifrar o voo
das aves e a conceber planos meticulosos para maquinas voadoras. Porém, como nao conseguiu
perceber as leis da fisica associadas ao voo, acabou por deixar o mundo dos vivos sem nunca ter
construido as suas maquinas ou experimentado o prazer de voar.

Revista Super Interessante, novembro de 2012 (texto adaptado e com supressoes)
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A.5. C1

A mentira da criatividade

O sentido da palavra criatividade banalizou-se. Hoje néo existe anincio de emprego para
empresas ou instituicoes que nao tenha um item a proclamar que se privilegiam pessoas criativas,
com capacidade inovadora e ideias fora da caixa.

E se o mercado quer, é sintomédtico que surjam cada vez mais pessoas com esse perfil. E
natural que assim seja. Nao existe politico ou empresario que nos ultimos anos nao debite com
aparente convicgao que inovar é necessario.

Ontem um letreiro avisava-me que tinha acabado de entrar numa ‘pastelaria criativa’. Ainda
olhei para o meu palmier simples a ver se tinha linhas complexas desenhadas por um designer ou
se o sabor era exdtico, mas nao, era apenas um simples, honesto e saboroso palmier. E suspirei
de alivio.

Nao me interpretem mal. Ser criativo, inovador e ter ideias fora da caixa, é 6ptimo. Mas nao
existem muitas pessoas com esse perfil. E tenho sérias dividas que as empresas as desejem. O
que temos hoje em dia é a romantizagao dessas nocoes e sua apropriacao superficial, através da
retérica que as envolve.

Por um lado vemos cada vez mais difundido o designio de que todos podemos triunfar com
uma boa ideia. Na verdade celebramos aqueles que consideramos serem criativos, mas apenas
a partir do resultado que produziram. A realidade é esta: a maior parte das pessoas, empresas
ou instituicoes tem dificuldade em lidar com individuos realmente criativos.

A prosa poética e o amor pelas historias vieram da mae: “Era professora primdria e contava
muito bem histérias de raiz popular. Mas também histérias de fadas. Eu adorava.”

H& excecoes? Ha, como em tudo. Mas nao passam disso.

Vitor Belanciano, in Publico, 26/04/2015 (texto com supressoes)




