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Abstract. Large Language Models (LLMs) have advanced in producing cohe-
rent and structured texts, but evaluating their outputs remains a challenge, es-
pecially in open-ended and high-level generation tasks. This issue is even more
significant for underrepresented languages like Portuguese, where existing ben-
chmarks are often limited in scope and domain. We present Diplomatrix-BR,
a new benchmark based on essays from Brazil’s diplomatic entrance exam
(CACD,), including official human-assigned scores and LLM-generated texts
within the same themes. We apply a variety of linguistic and automatic me-
trics to compare human and model-produced content, providing insights into
whether current LLMs can generate texts with genuine depth or rely on surface-
level fluency. Diplomatrix-BR lays the groundwork for assessing generation in
low-resource, high-stakes contexts, while also highlighting the fragility of auto-
matic metrics.

Resumo. Modelos de Lingua de Larga Escala (LLMs) avangaram significati-
vamente na geragdo de textos coerentes e bem estruturados, mas a avaliag¢do
de suas saidas ainda representa um desafio, especialmente em geracdo aberta
e de alto nivel. Esse problema é ainda mais evidente em linguas menos repre-
sentadas, como o portugués, em que os benchmarks existentes costumam ser
restritos em escopo e dominio. Apresentamos o Diplomatrix-BR, um novo ben-
chmark baseado em redacoes do exame de admissdo a carreira diplomdtica no
Brasil (CACD), acompanhado de suas notas oficiais atribuidas por avaliadores
humanos e de textos gerados por LLMs sobre os mesmos temas. Aplicamos uma
variedade de métricas linguisticas e automdticas para comparar produgoes hu-
manas e de modelos, oferecendo indicios sobre se LLMs sdo capazes de escrever
com profundidade real ou se apenas simulam coeréncia por meio de fluéncia su-
perficial. O Diplomatrix-BR estabelece as bases para a avalia¢do da geragdo
em contextos de poucos recursos e de alta complexidade, ao mesmo tempo em
que evidencia a fragilidade de métricas automadticas.

1. Introducao

Modelos de Lingua de Larga Escala (LLMs, do inglés Large Language Models) tém
demonstrado uma capacidade impressionante de geracdo de textos, que, em muitos



aspectos, se assemelha a escrita humana [Liu et al. 2023a]. Os textos gerados auto-
maticamente t€m se destacado particularmente pela sua qualidade sintética, apresen-
tando estruturas gramaticais corretas, coesdo entre pardgrafos e uso adequado de vo-
cabulario [He et al. 2022, Guo et al. 2024, Martinez et al. 2024], embora ainda existam
diferencas sintdticas e semanticas quando comparados a textos produzidos por pes-
soas [Mufioz-Ortiz et al. 2024].  Diversos estudos ja mostraram as habilidades dos
LLMs em tarefas como geracdo de resumos, escrita de artigos jornalisticos e redagdes
académicas de nivel basico e intermedidrio [Zhang et al. 2024, Kaliterna et al. 2024].

Tal evolucdo despertou interesse crescente sobre seu potencial em tarefas de
escrita assistida e apoio a producdo textual em contextos educacionais e profissio-
nais [Rodriguez et al. 2019, Tang et al. 2024, Kostic et al. 2024]. Para tanto, trabalhos
anteriores apontaram as habilidades de geracdo automatica em contextos de complexidade
intermedidria, como redagdes dissertativas-padrdo, incluindo exames como o ENEM, o
TOEFL ou o GRE [Liu et al. 2023b, Locatelli et al. 2024]. Tais investigacdes servem nao
apenas para apontar as habilidades de geracdo de textos por LLMs, com o fim de me-
lhoré-las ou entendé-las, mas também discutem o potencial de geracao de material edu-
cativo [Huang et al. 2024], mesmo com saidas de qualidade baixa. Textos gerados por
LLMs podem servir ndo apenas como exemplos para estudo, mas também como material
para que estudantes os avaliem e desenvolvam senso critico [Cufuna et al. 2024].

Por outro lado, ainda é pouco explorada a capacidade dos LLMs de produzi-
rem textos a serem avaliados por critérios significativamente mais exigentes. Exem-
plos incluem redacdes de concursos publicos altamente seletivos, exames de ingresso
em carreiras diplomadticas ou sele¢des de pds-graduacido de exceléncia. Esses textos
demandam ndo apenas coesdo e coeréncia, mas também dominio lexical avangado,
sofisticacdo argumentativa, clareza analitica e adequacgdo estilistica a contextos for-
mais [Machin et al. 2020, French et al. 2024]. Avaliar o desempenho de LLMs nes-
sas condi¢des representa um desafio expressivo, tanto do ponto de vista da geracdo
quanto da avaliacdo, e impde a necessidade de metodologias especificas, conjun-
tos de dados de referéncia e métricas sensiveis a qualidade discursiva em vdrias di-
mensoes [Sudhakaran et al. 2023, Hickman et al. 2024, Gao et al. 2025].

Nesse contexto, este trabalho propde uma investigacdo sistemadtica das capaci-
dades de LLMs na geracdo de textos que simulam redacOes exigidas em exames de alta
complexidade, com foco na avaliagdo linguistica e automatica das respostas geradas. Para
tanto, contribuimos com o Diplomatrix-BR, um corpus paralelo composto por redagdes de
candidatos do Concurso de Admissdo a Carreira de Diplomata (CACD)' e por redacdes
geradas automaticamente por LLMs a partir dos mesmos temas. A prova do CACD ¢é
reconhecida por seu alto nivel de complexidade, abrangendo diversas dreas de conheci-
mento [Jodo Fellet 2014, Rafaela Zem 2024]. Tal exame demanda ndo apenas correcao
gramatical e coesao textual, mas também profundidade analitica, erudi¢do, dominio de
referéncias histdricas e geopoliticas especificas, capacidade de articulagdo de argumentos
complexos e aplicacdo precisa de terminologias especificas das relagdes internacionais,
direito internacional e politica externa [Ministério das Relagdes Exteriores 2025].

Entretanto, tarefas como essa, denominadas de geracdo de texto com fim aberto
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(Open-Ended Language Generation — OENLG) [Erdem et al. 2022], definidas por re-
ceberem entradas restritas, mas permitirem muitas respostas distintas plausiveis, ainda
sdo particularmente desafiadoras em termos de avaliagdo [Zhou et al. 2022]. Assim,
a metodologia apresentada no artigo compara as redagcdes dos candidatos e aquelas
geradas por 13 LLMs de tamanhos variados utilizando métricas automadticas comu-
mente aplicadas para avaliar a geracdo de textos, incluindo BLEU [Papineni et al. 2002],
ROUGE [Lin 2004], BERTScore [Zhang et al. 2020], CTC [Deng et al. 2021] e o vasto
conjunto de indicadores NILC-Metrix [Leal et al. 2024]. Ademais, exibimos a correlagdo
entre as métricas automaticas e as notas efetivamente atribuidas as redacdes de autoria hu-
mana por avaliadores especializados. Tal andlise visa identificar possiveis discrepancias
entre as métricas automaticas e a nota dada pelos examinadores neste tipo de avaliagdo.

Em resumo, este artigo apresenta um corpus de redacdes de alta exigéncia ava-
liativa e uma andlise abrangente de métricas automdticas e linguisticas. Os resultados
mostram que, comparados as notas de candidatos aprovados, os LLMs se equiparam a
textos de desempenho intermediario, mas nao alcangam os de maior nota.

2. Trabalhos Relacionados

A geragdo de linguagem natural (NLG) — especialmente a geragdo aberta (OENLG) —
avancou rapidamente com a adocdo de LLMs, produzindo textos coerentes a partir de
entradas minimas. Estudos anteriores avaliaram modelos em tarefas como producdo de
resumos, redacdes do ENEM, TOEFL e GRE, geralmente com métricas de referéncia
automdticas como BLEU [Papineni et al. 2002] e ROUGE [Lin 2004]. Outros estu-
dos avaliam a geracdo em dominios de complexidade moderada [Locatelli et al. 2024,
Liu et al. 2023b]. Diferentemente, nosso trabalho aborda redagdes de alta complexidade,
que carecem de benchmarks especificos para profundidade argumentativa e sofisticacao
linguistica, no contexto do CACD.

Em [Locatelli et al. 2024], analisou-se a geracdo de redacdoes do ENEM por dife-
rentes LLMs, mostrando que humanos fragmentam ideias em multiplas cldusulas cur-
tas, enquanto modelos geram menos cldusulas, porém mais extensas. Para mais, a
investigacao do corpus ArguGPT [Liu et al. 2023b] (com reda¢des do WECCL, TOEFL
e GRE) revela que redacOes geradas por maquina t€ém sintaxe mais complexa, mas di-
versidade lexical reduzida e coesao distinta dos textos humanos. Em muitos casos, os
avaliadores — tutores humanos de inglés — reportaram dificuldade em diferenciar os
autores das produgdes.

O trabalho de [Ullah and Yameen 2024] compara textos académicos humanos e
de LLMs em inglés, destacando que o primeiro grupo tem maior riqueza lexical, es-
tilo autoral evidente e precisdo factual superior. No geral, os textos de LLMs, embora
coerentes, sdo limitados em profundidade analitica [Rodriguez et al. 2019], referéncias
factuais e tracos autorais [d’Alte and d’”Alte 2023], e apresentam diversidade de voca-
bulério inferior [Locatelli et al. 2024, Liu et al. 2023b]. Nosso estudo amplia esse es-
copo de investigacdo ao analisar textos avancados no contexto do CACD com métricas
sensiveis as nuances argumentativas e linguisticas.

[Sardinha 2024] confronta textos humanos e do GPT-3.5 em quatro géneros —
conversagdo, académico, redacdo de aprendizes e noticias — usando andlise multidi-
mensional [Biber 1988]. Os resultados mostram diferencas significativas nos padroes



linguisticos, especialmente em interacdo discursiva. Observou-se que textos académicos
gerados automaticamente sao os mais similares aos humanos, sugerindo um viés para esti-
los académicos, possivelmente devido aos dados de treinamento. Nosso trabalho, inserido
no contexto diplomatico de alta exigéncia em portugués, pretende oferecer recursos para
investigar se essas percep¢oes sao compartilhadas nesse cendrio.

3. Diplomatrix-BR: um Corpus de Redacoes para Exames do CACD

O Concurso de Admissdo a Carreira de Diplomata (CACD) € o processo seletivo rea-
lizado pelo Instituto Rio Branco, vinculado ao Ministério das Relacdes Exteriores do
Brasil, para recrutar novos diplomatas. Reconhecido por seu alto grau de exigéncia, o
CACD avalia uma ampla gama de conhecimentos nas areas de lingua portuguesa, histéria
do Brasil e mundial, geografia, politica internacional, direito e economia, além de pro-
vas especificas de linguas estrangeiras, como inglés, francés e espanhol. O concurso
¢ tradicionalmente voltado a formacdo de um corpo diplomatico com sélida base hu-
manistica, dominio técnico e sensibilidade intercultural, sendo considerado um dos con-
cursos publicos mais prestigiados e desafiadores do pais?.

Anualmente, alunos do Instituto Rio Branco — que também exerce a funcdo de
academia formadora de diplomatas no Brasil — aprovados no CACD organizam guias
voltados a orientagdao de novos candidatos. Esses guias reinem respostas discursivas as
questdes do exame, redacdes, comentarios, recomendacdes e, de maneira relevante, as
respectivas notas atribuidas. Com base nesse material®, realizamos a extragdo automatica
das redagdes disponiveis e suas avaliacdes em formato PDF nas coletaneas publicadas
entre os anos de 2013 e 2023, totalizando 88 textos.

Ademais, conjecturamos que esse conjunto, por estar associado ao ingresso
em uma carreira de elevada complexidade, como a diplomdtica, apresenta carac-
teristicas distintas quando comparado, por exemplo, aos textos produzidos por candi-
datos do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), os quais atualmente compdem
uma parcela significativa dos recursos disponiveis para a andlise de redagdes em por-
tugués [Amorim and Veloso 2017, Marinho et al. 2021].

Desse modo, a fim de trazer indicios para essa conjectura, foram calculados os in-
dicadores do conjunto de métricas linguisticas NILC-Metrix [Leal et al. 2024] tanto para
o conjunto extraido quanto para o corpus Essay-BR [Marinho et al. 2021], uma coletanea
de textos produzidos por alunos do ensino médio e avaliados seguindo os critérios do
ENEM*. A Tabela | apresenta os resultados de alguns desses indicadores. Observa-se
que as redagdes do CACD apresentam, em média, maior nimero de palavras e sentencas
do que as do Essay-BR. Além disso, os textos do CACD exibem maior propor¢ao de pa-
lavras de contetido — aquelas que concentram o significado principal da frase — e menor
propor¢ao de palavras de fun¢do, como artigos e conjungdes, sugerindo maior densidade
informacional. No que se refere a presenga de adjetivos, as redacdes do CACD também
apresentam uma frequéncia mais elevada, o que pode indicar maior complexidade nesse

*Mais informagdes no site oficial.

30s guias podem ser acessados publicamente pelo size.

“Esta analise serve apenas para ilustrar as diferencas médias de estilo e caracteristicas entre os conjuntos.
Vale ressaltar que as reda¢des do CACD sdo de candidatos aprovados, com notas acima da média, enquanto
o Essay-BR inclui textos com diferentes faixas de desempenho.
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Tabela 1. Indicadores (com desvio padrao) do Nilc-Metrix por exame.

Meétrica Essay-BR (ENEM) Diplomatrix-BR (CACD)
Indicadores Gerais
Numero de palavras 288,515 (82.982) 658,747 (65.669)
Niimero de sentencas 10,592 (4.434) 25,287 (5,252)
Palavras de contetido (%) 0,578 (0,026) 0,592 (0,020
Palavras de funcdo (%) 0,422 (0,026) 0,408 (0,020
Adjetivos (%) 0,077 0,022) 0,113 (0,024
Advérbios (%) 0,047 (0,019) 0,031 (0,012)
Qperadores 16gicos (%) 0,043 (0,016) 0,033 (0,010
Indice de Brunet 11,130 (0.482) 12,297 (0.401)
Estatistica de Honoré 1061,799 (205,908) 1012,584 (128,021)
Ambiguidade
Ambiguidade de adjetivos 3,284 (1,303) 2,208 (0,580)
Ambiguidade de advérbios 2,534 (1,028 2,391 0,817
Ambiguidade de substantivos 3,386 (0,503) 3,323 (0.389)
Ambiguidade de verbos 9,035 (1,599) 7,745 (1,182)
Ambiguidade de palavras de contetdo 4,762 (0,694) 3,842 (0,391)
Diversidade
Diversidade de adjetivos 0,878 (0,093) 0,713 (0,115
Diversidade de advérbios 0,758 (0,147) 0,661 (0,121)
Diversidade de palavras de contetido 0,858 (0,051) 0,863 (0,042)
Diversidade de palavras de fungao 0,408 (0,051) 0,347 (0,037)
Diversidade de pronomes indefinidos 0,831 (0,244) 0,819 (0,288)
Diversidade de pontuagio 0,106 (0,052 0,042 (0,015
Diversidade de verbos 0,845 (0,072) 0,802 (0,075)
Diversidade de preposicoes 0,396 (0,085) 0,258 (0,030

aspecto. Em contrapartida, nota-se uma presenca ligeiramente menor de advérbios e ope-
radores l6gicos nesse conjunto, em comparagdo com os textos do Essay-BR.

No ambito de indices de leiturabilidade, observa-se um valor ligeiramente inferior
para o Indice de Brunet [Etienne Brunet 1978] e um valor ligeiramente superior para a
Estatistica de Honoré [Honoré 1979] no conjunto Essay-BR, ambos sugerindo uma leve
maior complexidade nesse corpus. No entanto, € importante reforcar a diferenca substan-
cial no tamanho médio dos textos, cerca de 370 palavras a mais nas redacdes do CACD,
0 que pode trazer uma interpretacdo distinta, uma vez que os textos do CACD mantém
um nivel de complexidade compardvel, mesmo com maior extensdo. Esse equilibrio entre
diferentes dimensodes de complexidade manifesta-se em outros indicadores. Por exemplo,
os indices de ambiguidade sdo consistentemente menores no CACD, sugerindo uma pre-
feréncia por vocabuldrio mais preciso € menos poliss€émico. Em contrapartida, os indices
de diversidade lexical sao mais elevados no Essay-BR, indicando maior variacdo no uso
de palavras, possivelmente associada a natureza mais aberta e expressiva da prova do
ENEM, em contraste com o perfil técnico e rigoroso do CACD.

Assim, o conjunto de redagdes voltadas ao contexto diplomaético oferece uma nova
perspectiva entre os recursos disponiveis para a andlise de produgdo escrita em portugués,
incorporando aspectos e dimensdes particulares a esse nivel e dominio especificos. Espe-
cialmente, neste trabalho, buscamos também avaliar o desempenho de LLLMs na geracao
de redacdes nesse contexto, comparando-as com as producdes humanas coletadas.

O  conjunto  Diplomatrix-BR ~ é  composto de  duas  partes:
Diplomatrix—BR-base, composto pelas jid mencionadas redacdes de candida-
tos, e Diplomatrix—-BR—gen, composto por redacdes geradas automaticamente por
LLMs, com os mesmos enunciados de Diplomatrix-BR-base. Além das redagdes, dispo-
nibilizamos métricas linguisticas para cada texto, para possibilitar o uso de critérios de



selecdo de subconjuntos das bases. O Diplomatrix-BR-gen inclui 390 redacoes geradas
por 13 LLMs e 12 métricas. O processo de geracao dessas redagdes serd detalhado na
secdo a seguir”.

4. LLMs como Geradores de Redacoes de Diplomatas

O processo de geragdao adotado compreende trés etapas principais: (i) escolha dos mode-
los, (ii) formulagao dos prompts e (iii) definicao das métricas utilizadas para avaliacao.

4.1. Selecao dos Modelos de Lingua

Para investigar a capacidade de LLMs em gerar redacdes compativeis com o
nivel de exigéncia do CACD, foram selecionados modelos pertencentes a oito
familias: (i) GPT-40 [OpenAl 2024], (ii) Gemma (2-9B [Gemma-Team 2024]
e 3-27B [Gemma-Team 2025]), (iii) Llama-3 [MetaAl 2024] (8B e 405B),
(iv) Mistral (7B [Jiangetal. 2023] e Mixtral 8x22B [Jiang et al. 2024]), (v)
Qwen 2.5 [Alibaba-Cloud 2025] (7B e 72B), (vi) Phi (3-7B [Microsoft 2024]
e 4-14B [Abdin et al. 2024]) (vii) Command-R+ [Cohere 2024] e (viii) Sabia-
3 [Abonizio et al. 2025]. A escolha considerou tanto o desempenho dos modelos, espe-
cialmente aqueles listados no leaderboard publico Chatbot Arena [Chiang et al. 2024]°,
quanto a viabilidade pratica de acesso para fins de inferéncia.

Embora ausente no Chatbot Arena, o Sabid-3 foi incluido por seu destaque entre
os principais LLMs em portugués [Garcia 2024], alinhado ao foco deste estudo. No to-
tal, foram avaliados 13 modelos, de 7 a mais de 400 bilhdes de parametros, permitindo
analisar o impacto do tamanho na qualidade das redacdes.

4.2. Construcao do Prompt

A Figura 1 exibe o prompt formulado para que os modelos gerem redacdes. Além de
passar o contexto e as instru¢des necessarias para o desenvolvimento da redagdo, o prompt
inclui os critérios de avaliacdo da redagdo, o quais, mesmo que implicitamente, fazem
parte do conhecimento prévio dos candidatos do concurso e sdo relevantes para a escrita.
O enunciado varia conforme o tema especificado em cada exame.

### Contexto
Vocé é um candidato que deverd elaborar uma redagdo para concorrer ao cargo de diplomata brasileiro. Sua redagdo serd
avaliada de acordo com os seguintes Critérios e Instrugdo.

### Critérios

Apresentacao/impressao geral do texto, coeréncia, legibilidade e estilo;

Capacidade de argumentacdo (objetividade, sistematizagdo, contetido e pertinéncia das informagdes);
Capacidade de andlise e reflexdo;

A redagdo deve ter entre 65 e 70 linhas;

### Instrucdo
<Enunciado passado ao candidato>

Figura 1. Prompt de entrada para os LLMs.

30s dados e cédigos utilizados neste artigo estio disponiveis em https://github.com/
MeLLL-UFF/diplomatrixbr—-gen.
Shttps://www.lmarena.ai
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4.3. Avaliacao da Geracao Automatica

Para avaliar as redacdes geradas pelas LLMs, utilizamos um conjunto de métricas am-
plamente empregadas em PLN. Incluem-se as métricas baseadas em sobreposi¢do de
n-gramas, como BLEU [Papineni et al. 2002] ¢ ROUGE [Lin 2004]’, além do BERTS-
core [Zhang et al. 2020], que considera similaridade semantica via embeddings. As
redacdes de autoria humana, descritas na Sec¢do 3 e com notas oficiais, serviram como base
comparativa, permitindo investigar a correlacdo entre métricas automdticas e avaliacdo
humana. A disponibilidade de multiplas redacdes por tema viabilizou andlises com dife-
rentes textos de referéncia. A Figura 2 resume o processo avaliativo adotado.

Métrica 1. Redagéo Ty Redagdo
Modelo M; Modelo M;

Redagdo Redagdo
Candidato : Candidato :

G
- Redagio N Redagao
Métrica 1 Modelo My, Métrica K- Modelo My,
.
[————Meétrica 1. Redagao
Modelo M,

|———Métrica K- Redaglo
Modelo M;
Redagio Redagio @

G

Meétrica 1
Métrica K

Candidato : Candidato :
e (o

. Redagio N Redagao
M“f"” ! Modelo My, Meéiea k= Modelo My,

Figura 2. Diagrama do processo de comparacao entre as redacoes dos candida-
tos e as geradas automaticamente, utilizando diversas métricas.

Também aplicamos a métrica CTC [Deng et al. 2021], que avalia aderéncia e fac-
tualidade com base no alinhamento de tokens. Nesse caso, além de comparar com as
multiplas referéncias, também verificamos a aderéncia com a instrucdo da prova.

5. Resultados Experimentais da Geracao Automatica

Nesta secdo, apresentamos os resultados experimentais obtidos a partir das métricas de
avaliagcdo automatica. Os experimentos foram conduzidos visando responder as questoes:
QP1. Qual o desempenho de modelos de diferentes tamanhos, com diferentes tempe-
raturas, em métricas léxicas, semdnticas e de alinhamento, quando a referéncia sdo as
redagées originais de mesmo tema?; QP2. Como as redagées geradas automaticamente
se comparam as redagoes dos candidatos em termos de métricas linguisticas?; QP3.
Existe correlacdo entre as notas das redagoes dos candidatos e os valores das métricas
automadticas?

5.1. Configuracoes experimentais

Para executar o processo de geracao com LLMs, os seguintes hiperparametros foram de-
finidos empiricamente. O top_p foi fixado em 0,4, restringindo os modelos aos tokens
mais provaveis (ndcleo estreito), visando mais controle e menor risco de saida absurda.
Por outro lado, o valor de temperature foi variado em {0,3, 0,5, 0,7}, para verificar o
impacto das escolhas dentro desse nucleo estreito. Por tltimo, o valor de max_tokens
foi fixado em 1024, limite compativel com o nimero méaximo de palavras tipico das
redacdes do CACD. Os modelos GPT-40, Command-R+ e Sabié-3 foram acessados por
meio de suas respectivas APIs. Os outros modelos com até 9 bilhdes de parametros foram

70 ROUGE foi aplicado em todas as variantes disponiveis na biblioteca evaluate.
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executados via framework Transformers [Wolf et al. 2020] em uma GPU NVIDIA RTX
4090. Os demais, foram acessados pelo Chatbot Arena [Chiang et al. 2024].

Tabela 2. Valores médios das métricas quantitativas das redacoes geradas auto-
maticamente, quando comparadas com as redacé6es originais no mesmo tema.

(A) Modelos abertos menores

(B) Modelos abertos maiores

Model BLEU ROUGE BERTScore cTc Model BLEU ROUGE BERTScore cTc
R1 R2 RL RLs Fl1 ins_adr. ref_adr. ins_fac. ref_fac. R1 R2 RL RLs Fl1 ins_adr. ref_adr. ins_fac. ref_fac.
(Gt:"“]‘p“})a_gz)'” 0,037 0417 0,108 0,185 0240 0,726 319,161 329,502 0,695 0,717 g’;'r‘;g'})"g'zm 0,031 0385 0,107 0,175 0232 0,717 322,622 335692 0,692 0,720
((:’:n':‘l;‘;)“‘gﬁ'm 0037 0417 0,107 086 0239 0725 320399 331444 0695 0718 S:r‘;‘;‘})ag'”" 0029 0388 0,107 0174 0235 0717 321695 334225 0690 0717
(Gt:"“]‘p“})a;z)‘” 0,035 0412 0,107 0,182 0241 0,724 320,720 330,827 0,698 0,719 ﬁ;‘r‘;‘;})“f)ml‘ 0,033 0,394 0,108 0,176 0,237 0,717 321,646 334254 0,690 0,717
(Ll;?n“l;aé%)l's‘* 0039 0432 0,108 0187 0240 0711 328475 334499 0707 0,720 {;i‘;‘n“;a(;%')‘“’” 0044 0419 0,117 0187 0238 0721 324916 336,656 0697 0,721
g;;‘:n“l;‘};%)l'” 0,035 0417 0,104 0,182 0229 0,704 329,821 332,678 0707 0,714 ﬁé?:;ad%-;ws}; 0,039 0409 0,112 0,185 0235 0,719 328755 337.529 0704 0,723
(Ll;;“l;a(;%"” 0035 0419 0,103 0184 0233 0707 326232 332,687 0702 0717 {;i‘;‘n“;ad%)‘“’“ 0041 0409 0,115 0184 0233 0722 328280 337209 0707 0,726
g’gﬁfg‘}{gf 0,033 0367 0091 0,163 0211 0709 310412 313771 0675 0,684 ﬁ‘ei[’l‘]g?)l;s)xzm 0,027 0375 0,107 0,170 0220 0,728 341412 342217 0727 0,729
gsm‘;ao"s’)]* 0024 0343 0085 0157 0,197 0707 309598 313,842 0672 0,682 ?&gﬁ'g"”‘* 0029 0371 0,104 0168 0210 0719 344777 342225 0729 0725
g’gﬁfg‘})‘%“ 0,028 0357 0087 0,159 0206 0709  317.960 322510 0681 0,692 ﬁ‘eil’r‘lg‘(‘)l;s)"zm 0,035 0390 0,106 0,174 0224 0,727 336244 338524 0721 0,727
g?;g'g‘g) 0027 0388 0,095 0175 0222 0724 321239 336933 0685 0718 Ei‘f];g'})‘gﬁ 0036 0417 0,114 0176 0236 0729 325116 339,751 0,686 0718
g;‘;:‘g%) 0,020 0380 0,100 0,172 0222 0726 321793 332709 0692 0716 }:‘e‘;‘;‘})‘g‘? 0,034 0411 0114 0,178 0229 0731 323493 337476 0688 0719
ggi];g'g%) 0027 0381 0,096 0166 0223 0721 326117 337,637 0691 0715 ﬁ;‘;g'})‘% 0032 0410 0,114 0176 0231 0730 327768 340,053 0692 0,719
8:’;1‘3“02'35)‘73 0,021 0353 0092 0,165 0203 0684 320769 337.366 0676 0711 8::::62'35)-721; 0,049 0441 0112 0,181 0251 0,729 329,585 340244 0698 0,722
8:;:.02.55).73 0023 0357 0,093 0166 0203 0687 322607 340279 0679 0716 8;::1;"0255)'72‘3 0050 0436 0,115 0179 0246 0728 327569 340,071 0694 0,720
8:V"fl‘3"02'75)'73 0,026 0371 0099 0,167 0218 0725 324260 336554 0690 0716 8;”;;;)2'75)'723 0,046 0436 0112 0,176 0241 0727 329736 340,192 0,697 0,720
(C) Modelos Comerciais
Model BLEU ROUGE BERTScore cre
R1 R2 RL RLs F1 ins_adr. ref_adr. ins_fac. ref fac.
Se"rgl;“(;g) 0050 0460 0,120 0179 0251 0722 327,391 339,652 0694 0719
gel):;‘&s) 0048 0450 0116 0176 0247 0724 329680 339,904 0,700 0721
ge"nfl;“(;’j) 0051 0454 0,119 0181 0253 0723 327,388 340269 0694 0720
(St‘;gig&) 0049 0450 0,122 0182 0257 0724 325655 337.634 0693 0718
(51223'35) 0048 0460 0,124 0183 0255 0721 322328 334914 0694 0720
ﬁ‘é&iﬁ'&n 0048 0450 0126 0184 0251 0724 324679 337422 0695 0722
g;’;‘;‘}fg‘)""“ 0056 0466 0,128 0184 0267 0723 335000 338428 0713 0720
gg:;‘}fg‘)‘“‘* 0,062 0478 0,134 0,189 0,270 0,726 332,396 337,602 0,711 0,722
Command-R+
Py 0057 0470 0,126 0186 0268 0732 332197 338477 0,710 0724

5.2. Resultados

Primeiro, as redagdes geradas pelos LLMs tém, em média, 481 palavras, nimero infe-
rior as cerca de 658 palavras das referéncias. A Tabela 2 apoia a andlise da articulacdo
dessas palavras e exibe os resultados utilizados para responder a QP1. Observa-se que
os valores de BLEU e das variantes do ROUGE (exceto ROUGE-1) sao extremamente
baixos em todos os casos, sugerindo uma sobreposicao lexical limitada a unigramas, mas
com ordem divergente em relacdo as referéncias, um resultado plausivel em tarefas de
geracdo aberta de texto. Em contraste, os escores de F1 do BERTScore sdo, em geral,
elevados, apontando para alguma preservacdo de conteido semantico entre as redacoes
originais e as geradas automaticamente. Tendéncia semelhante é observada nas diferentes
variantes da métrica CTC. De modo geral, ndo se verificam diferencas significativas entre



os modelos e configuracdes de temperatura, com excecdo das temperaturas 0,3 e 0,5 do
Qwen2.5-7B, cujos escores ficaram abaixo de 0,7. Mais do que evidenciar similaridade
entre os textos gerados e as referéncias, esses resultados podem indicar limitacdes das
métricas automaticas na avaliacdo de tarefas de geracdo aberta, dada a baixa sensibili-
dade a variacdes entre modelos de diferentes portes e configuracdes — embora modelos
maiores tenham registrado ligeira superioridade, exceptuando os modelos Gemma.

Para responder a QP2, a Figura 3 apresenta uma projecdo 2D, via t-
SNE [van der Maaten and Hinton 2008], dos vetores de medidas do NILC-Metrix para
as redagdes originais e as geradas pelos LLMs. As maiores notas aparecem, em geral,
isoladas das demais produgdes de cada ano, distantes das menores notas, mas relativa-
mente proximas das intermedidrias. Ressalta-se que mesmo as notas minimas referem-se
a candidatos aprovados, o que indica um padrao de alta qualidade geral.

Em quase todos os anos, as melhores notas estdo espacialmente separadas dos
clusters dos LLMs, sugerindo que os textos de maior desempenho ainda apresentam ca-
racteristicas linguisticas ndo plenamente capturadas pelos modelos. Os modelos que mais
se aproximam dessas regides ao longo dos anos incluem Mixtral 8x22B, LLlama-3-405B,
Gemma-3-27B, Phi-4-14B e Mistral-7B, com uma leve aproximag¢ao mais evidente a par-
tir de 2022. O modelo nacional Sabii-3, embora distante das maiores notas, aparece
proximo das intermedidrias. Nao observamos um padrao claro de influéncia da tempera-
tura na proximidade entre os textos gerados e os humanos.

De modo geral, os resultados indicam que os LLMs tendem a ocupar com con-
sisténcia o espaco das notas intermedidrias, especialmente os modelos de maior porte e
em temperaturas mais altas (0,5 e 0,7), mas permanecem um pouco distantes tanto das
notas maximas e minimas. Tais indicios trazem dire¢Oes para geracoes futuras mais dire-
cionadas a niveis especificos de qualidade.
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Figura 3. Representacao t-SNE das redacoes originais para cada ano, compara-
das com as redacoes geradas, usando as medidas do NILC-Metrix.

Para responder a QP3, a Tabela 3 apresenta a correlacio de Spear-
man [Spearman 1904] entre as notas dos candidatos e as métricas automdticas. Aqui
optamos por ROUGE-2 e recall do BERTScore devido a maior flexibilidade em avaliar o
quanto da referéncia foi capturado pelas geracdes em contextos OENLG. Em geral, ndao



ha correlacdes extremas; porém, predominam correlacdes positivas leves em ROUGE-2
e BERTScore, sugerindo que caracteristicas léxicas e semanticas das geracdes acompa-
nham modestamente a qualidade crescente das redagdes escritas por humanos. Ja o CTC
apresenta correlacdes majoritariamente negativas — e mais significantes —, indicando
possivel auséncia de referéncias factuais importantes nos textos gerados pelos LLMs. En-
tre modelos, destaca-se Qwen-2.5-72B, com correlagdes positivas consistentes, seguido
por GPT-40, Mistral e Sabid, observando-se novamente poucas variagdes considerdveis
entre temperaturas. Por ultimo, a ausé€ncia geral de correlacdes maiores também pode
indicar limita¢des das métricas automaticas para avaliar a qualidade das saidas em tarefas
OENLG.

Tabela 3. Correlacao média de Spearman com notas por modelos e temperatura.

Rouge-Z BERTScore (recall) CTC (ref-adr) CTC (ref-fac)
0,3 0,5 0,7 0,3 0,5 0,7 0,3 0,5 0,7 0,3 0,5 0,7

Gemma-2-9B 0,100 0,097 0,012 -0,161 -0,117 -0,215 -0,373 -0,364 -0,395 -0,454 -0,504 -0,444
Gemma-3-27B 0,005 0,070 0,051 -0,053 -0,037 -0,016 -0,158 -0,048 -0,054 -0,386 -0,315 -0,340
Llama-3.1-8B  -0,078 0,099 0,138 -0,147 0,165 -0,071 -0,306 -0,212 -0,376 -0,254 0,017 -0,191
Llama-3-405B -0,002 0,092 0,107 0,041 0,065 0,060 -0,209 -0,085 -0,107 -0,324 -0,228 -0,212

Modelo

Mistral-7B 0,257 0,209 0,189 0,100 0,317 0,147 -0,115 -0,198 -0,202 0,062 0,008 -0,043
Mixtral-8x22B 0,252 0,329 0,116 -0,082 0,176 -0,045 -0,161 -0,122 -0,364 -0,198 -0,118 -0,348
Phi-3-7B -0,137 -0,066 0,091 -0,131 -0,185 -0,106 -0,560 -0,460 -0,453 -0,430 -0,531 -0,412
Phi-4-14B 0,098 0,072 0,125 -0,071 -0,087 -0,099 0,043 -0,207 -0,010 -0,304 -0,282 -0,174

Qwen-2.5-7B  -0,213 -0,173 -0,226 -0,496 -0434 -0,376 -0,140 -0,140 -0,039 -0,366 -0,362 -0,411
Qwen-2.5-72B 0,127 0,184 0,247 0,120 0,137 0,158 0,067 0,029 0,104 0,063 0,148 0,020
GPT-40 0,184 0381 0,126 0,088 0,080 -0,065 0,188 0,222 0,134 -0,155 -0,037 0,208
Sabid-3 0,052 0,248 0,078 -0,005 0,046 -0,083 0,200 0,092 0,125 -0,182 -0,224 -0,360
Command-R+ 0,012 -0,002 -0,022 -0,106 0,027 -0,020 -0,211 -0,192 0,133 -0,383 -0,421 -0,134

6. Conclusoes

Este trabalho introduziu o Diplomatrix-BR, um corpus composto por 88 redacdes escritas
por humanos, com suas notas oficiais, e 390 redacdes geradas por 13 LLMs sobre os
mesmos temas. Além dos textos, disponibilizam-se indicadores linguisticos e valores de
métricas automaticas, contribuindo especialmente para estudos de OENLG em portugués,
sobretudo em contextos mais complexos como o diplomatico. Nossas andlises mostram
que, embora os LLLMs ainda n@o alcancem plenamente o nivel das reda¢des mais bem
avaliadas, aproximam-se em varios aspectos. Desse modo, o recurso construido apresenta
potencial significativo para fins educacionais e de andlise da producdo textual, em geral.

Trabalhos em andamento envolvem a aplicacdo de métodos automaticos para a
atribuic@o de notas e pareceres as redagdes do Diplomatrix-BR, com base na estratégia
de LLM-as-judges [Gu et al. 2024]. Paralelamente, conduziremos uma avaliacao humana
criteriosa de uma amostra do conjunto Diplomatrix-BR-gen, bem como do préprio pro-
cesso de atribui¢do de notas, visando garantir rigor e confiabilidade na analise. Preten-
demos, ainda, expandir a andlise para os demais tipos de questdes presentes no CACD.
Tarefas de OENLG requerem avaliacdo humana rigorosa, dada a fragilidade de métricas,
e a auséncia desta é uma limitacdo do presente artigo.
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