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Resumo

A Adaptação Textual é uma grande área de pes-

quisa do Processamento de Ĺınguas Naturais (PLN),

bastante conhecida como prática educacional, e pos-

sui duas grandes abordagens: a Simplificação e a Ela-

boração Textual. Não há muitos trabalhos na litera-

tura de PLN que tratam todas as fases da Adaptação

Lexical para implementação de sistemas. Vários

trabalhos tratam independentemente as tarefas de

Simplificação e Elaboração Lexicais, trazendo contri-

buições parciais, já que cada uma das tarefas pos-

suem seus próprios desafios. Este trabalho propôs

um pipeline para a Adaptação Lexical e apresenta

contribuições para três das quatro etapas do pipe-

line, sendo elas: (i) proposta e avaliação de métodos

para a tarefa de Identificação de Palavras Complexas;

(ii) análise de córpus para levantamento de padrões

de Elaboração Lexical do tipo definição; (iii) dispo-

nibilização do córpus SIMPLEX-PB 3.0, contendo

em sua nova versão definições curtas extráıdas de di-

cionário que foram revisadas manualmente, anotações

de termos técnicos extráıdas de dicionário, e métricas

lingúısticas de complexidade lexical; e (iv) proposta e

avaliação de métodos para Simplificação Lexical, es-

tabelecendo um novo SOTA para a tarefa aplicada no

Português Brasileiro.

Palavras chave

adaptação textual, simplificação lexical, elaboração

lexical, aux́ılio à leitura de crianças

Abstract

Text Adaptation is a large Natural Language Pro-

cessing (NLP) research area, well known as educatio-

nal practice and has two main approaches: Simplifica-

tion and Text Elaboration. There is not much work in

the NLP literature that addresses all phases of Lexi-

cal Adaptation for systems implementation. Several

works independently deal with the Lexical Simplifi-

cation and Elaboration tasks, bringing partial contri-

butions, since each task has its own challenges. This

work proposed a pipeline for Lexical Adaptation and

presents contributions in three of the four stages of the

Lexical Adaptation pipeline: (i) proposal and evalua-

tion of methods for the Complex Word Identification

task; (ii) corpus analysis to survey Lexical Elabora-

tion word definition standards; (iii) the SIMPLEX-PB

3.0 corpus, containing in its new version short defini-

tions extracted from dictionaries that were manually

revised, annotations of technical terms extracted from

a dictionary, and linguistic metrics of lexical comple-

xity; and (iv) proposal and evaluation of methods for

Lexical Simplification, establishing a new SOTA for

the task applied in Brazilian Portuguese.
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text adaptation, lexical simplification, lexical elabo-

ration, reading aid for children

1. Introdução

Dada a importância do ensino da leitura e com-
preensão de textos em âmbito mundial e aos
constantes progressos na área de Processamento
de Ĺınguas Naturais (PLN) nos últimos anos,
tem havido um grande interesse de pesquisa na
adaptação automática de textos escritos a fim de
torná-los acesśıveis para um número maior de
pessoas (Siddharthan, 2006; Bulté et al., 2018;
Pasqualini, 2018; Štajner et al., 2019), como
adultos com baixa escolaridade (Max, 2006; Wa-
tanabe et al., 2010; Amancio, 2011; Alúısio &
Gasperin, 2010; Barlacchi & Tonelli, 2013; Pas-
qualini, 2018), crianças (Mihalcea & Csomai,
2007; De Belder & Moens, 2010; Trieschnigg &
Hauff, 2011; Kajiwara et al., 2013), aprendizes de
uma segunda ĺıngua (Gardner & Hansen, 2007;
Petersen & Ostendorf, 2007; Paetzold & Spe-
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cia, 2017), indiv́ıduos com deficiências cogniti-
vas (Bott et al., 2012), indiv́ıduos surdos (Inui
et al., 2003; Chung et al., 2013), afásicos (De-
vlin & Tait, 1998; Devlin & Unthank, 2006; Rello
et al., 2013b) e disléxicos (Rello et al., 2013b,a).

A Adaptação Textual é uma área de pesquisa
do PLN bastante conhecida como prática edu-
cacional e possui duas grandes abordagens - a
Simplificação e a Elaboração Textual (Mayer,
1980; Young, 1999; Saggion, 2017; Štajner &
Saggion, 2018; Arfé et al., 2018). A primeira
pode ser definida como qualquer tarefa que re-
duza a complexidade lexical ou sintática de um
texto enquanto tenta preservar seu significado
(Siddharthan, 2006, 2014), tendo um grande im-
pacto na leiturabilidade (ou inteligibilidade) de
um texto; pode ser dividida nas técnicas: (i) Sim-
plificação Lexical, (ii) Simplificação Sintática e
(iii) Sumarização Automática. A segunda tem
impacto na compreensibilidade de um texto, isto
é, na facilidade com que um texto pode ser
compreendido e também no aumento do voca-
bulário do leitor, pois se utiliza de um conjunto
de técnicas para inserir material redundante,
por exemplo: (i) adição de sinônimos/antônimos
ao lado de palavras ou expressões complexas,
(ii) definição de conceitos, ou ainda (iii) tornar
expĺıcitas as conexões entre as ideias do texto
(Mayer, 1980; Alúısio & Gasperin, 2010).

A Adaptação Lexical, foco deste trabalho, é
uma subárea da Adaptação Textual, trazendo as
técnicas de Elaboração e Simplificação Lexicais,
apresentadas a seguir.

A Elaboração Lexical tem a função de auxi-
liar a compreensibilidade de um texto, familia-
rizando termos ou palavras desconhecidas para
um dado leitor. Ela é realizada com a adição de
informações redundantes como uso de definições
via links nas próprias palavras1 ou ao lado das
palavras complexas via uso de informações pa-
rentéticas, paráfrases, e apostos (Urano, 2000;
Bulté et al., 2018). Essa redundância de in-
formação aumenta a coesão do texto e, conse-
quentemente, torna-o mais compreenśıvel (Cros-
sley et al., 2011). Já a Simplificação Lexical se
realiza com a troca de palavras ou expressões
por variações (geralmente sinônimos) que podem
ser entendidas por um maior número de pessoas
(Štajner & Saggion, 2018). Ao utilizarmos pala-
vras menos frequentes/raras, não estamos apenas
auxiliando o leitor a compreendê-la, mas também
a compreender todo o texto, que ficará mais sim-
ples (Crossley et al., 2007, 2011).

1Um exemplo deste tipo pode ser visto na Wikipédia e
em Amancio (2011).

Um sistema automático para simplificação le-
xical realiza os seguintes passos em pipeline, con-
forme apresentado na Figura 1:

1. dada uma sentença, selecionam-se as palavras
ou expressões que são consideradas complexas
para um leitor e/ou tarefa computacional;

2. buscam-se substitutos, geralmente usando re-
positórios como as wordnets;

3. filtram-se os substitutos para se recuperar ape-
nas os sinônimos com o mesmo sentido usado
no contexto da sentença original; e

4. ranqueiam-se os substitutos segundo o critério
de simplicidade para o leitor e/ou tarefa. Nor-
malmente, a frequência em um grande córpus
da ĺıngua alvo e o tamanho das palavras são
utilizados como critério de simplicidade.

5. Após a escolha do sinônimo adequado, há a
troca da palavra em foco pelo sinônimo se-
lecionado, que pode pedir ajustes na escrita
das palavras da oração, como a adequação de
gênero, número e grau.

Figura 1: Pipeline tradicional para a tarefa de
Simplificação Lexical (Specia et al., 2012), ilus-
trado com exemplos do Português.

Assim como o pipeline apresentado para a ta-
refa de Simplificação Lexical, podemos idealizar
um fluxo de processamento para a grande tarefa
de Adaptação Lexical (Figura 2), que tem como
propósito decidir quando elaborar ou simplificar
as palavras de um texto, segundo as necessida-
des do leitor e cenário de uso do texto. Para
um dado texto, ou sentença: (i) identificam-se as
palavras complexas; (ii) decide-se qual a melhor
abordagem de adaptação para cada palavra (sim-
plificação ou elaboração); e (iii) adapta-se cada
palavra complexa identificada, segundo a abor-
dagem de adaptação lexical selecionada.

A Adaptação Lexical é importante porque,
para os leitores compreenderem o contexto do
trecho que estão lendo, eles precisam relacionar
o seu conhecimento léxico-semântico para inferi-
rem o significado das palavras (de Sousa et al.,
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2020). Quando o foco é um público alvo es-
pećıfico como, por exemplo, crianças, devemos
considerar que as limitações da compreensão lei-
tora acarretam em uma dificuldade no estabele-
cimento de relações semânticas das palavras no
texto. Essa dificuldade impossibilita os leito-
res desconsiderarem as informações irrelevantes e
manterem as informações relevantes na memória
de trabalho (Henderson et al., 2013). Em re-
sumo, as dificuldades no ńıvel lexical acarretam
complicações na compreensão global de um texto,
evidenciando a importância da adaptação lexical
de textos para certos públicos (de Sousa et al.,
2020).

Texto Original Identificação de
palavras complexas

Seleção de 
Abordagem de

Adaptação Lexical

Simplificação Lexical

Elaboração Lexical

Texto Adaptado

Figura 2: Pipeline para a tarefa de Adaptação
Lexical.

Este trabalho apresenta contribuições em três
das quatro etapas do pipeline de Adaptação Le-
xical, sendo elas:

Identificação de Palavras Complexas -
Proposta de 12 métodos, contabilizando 153
diferentes variações para a tarefa de Identi-
ficação de Palavras Complexas, avaliação e
apresentação dos melhores resultados obtidos;

Análise de córpus para levantamento de
padrões de Elaboração Lexical do tipo
definição e apresentação dos padrões e
ocorrências identificadas para apoiar a decisão
de quando usar Elaboração Lexical;

Elaboração Lexical - Disponibilização do
córpus SIMPLEX-PB 3.02 contendo, além
dos recursos do SIMPLEX-PB 2.0 (Hartmann
et al., 2020), definições curtas extráıdas de di-
cionário e revisadas manualmente, anotações
de termos técnicos extráıdas de dicionário, e
métricas lingúısticas de complexidade lexical,
proporcionando também o uso do recurso em
estudos de Elaboração Lexical; e

Simplificação Lexical - Proposta de
métodos para Simplificação Lexical e estabe-
lecimento de um novo estado da arte (SOTA,
em inglês) para a tarefa aplicada no Português
Brasileiro.

2https://github.com/nathanshartmann/SIMPLEX-
PB-3.0

A Seção 2 apresenta trabalhos relacionados
da área de Adaptação Lexical e o estado da
arte para as tarefas de Elaboração e Simpli-
ficação Lexicais. A Seção 3 apresenta a última
versão do SIMPLEX-PB, um córpus de suporte
à Adaptação Lexical que ao longo dos últimos
anos foi evoluindo e hoje contém, além de ou-
tras informações: sentenças, suas palavras com-
plexas, sinônimos ranqueados de acordo com sua
complexidade pelo público alvo (crianças), e de-
finições curtas para as palavras complexas. A
Seção 4 apresenta o levantamento de padrões de
Elaboração Lexical do tipo definição, via análise
de córpus, para apoiar a decisão de quando usar
Elaboração Lexical. A Seção 5 apresenta os da-
tasets compilados (Seção 5.1), a descrição dos
métodos desenvolvidos para Identificação de Pa-
lavras Complexas (Seção 5.2), a avaliação desses
métodos, usando as métricas F1 e AUC (do inglês
Area Under Curve ROC - também do inglês Re-
ceiver Operating Characteristic) (Seção 5.3), e
como aplicamos esses métodos na tarefa de Sim-
plificação Lexical no cenário do público infan-
til, avaliando eles no dataset SIMPLEX-PB 3.0
(Seção 5.4). A Seção 5.5 apresenta o Adapt2Kids,
um site para demonstrar a aplicação dos métodos
e recursos de simplificação lexical avaliados neste
artigo. Por fim, a Seção 6 apresenta as conclusões
deste estudo e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Não há muitos trabalhos na literatura de PLN
sobre Adaptação Lexical, na atualidade. Ao
invés disso, tratam independentemente as tare-
fas de Simplificação e Elaboração Lexicais, já
que cada uma possui seus próprios desafios. O
tutorial sobre Simplificação Textual apresentado
por Štajner e Saggion no Coling 2018 (Štajner
& Saggion, 2018), inclusive, traz a tarefa de ela-
boração como um dos módulos da Simplificação
Textual, juntando a ela também a tarefa de
redução/eliminação de conteúdo. Neste artigo,
preferimos, entretanto, tratá-las de forma inde-
pendente.

O trabalho de Bulté et al. (2018), descrito
abaixo, foi, no melhor do nosso conhecimento,
um desses raros casos que abordou a grande ta-
refa de Adaptação Lexical, desenvolvendo um pi-
peline de Adaptação Lexical para o Holandês.

Primeiro, a complexidade de cada palavra é
estimada pela consulta da sua Idade de Aquisição
em recursos psicolingúısticos e a sua frequência
no córpus Wablief, de holandês simplificado.
Uma palavra é complexa se ela ultrapassar um
limiar pré-estabelecido dessas duas features. Os
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sinônimos para a palavra complexa são consul-
tados no Cornetto (Vossen et al., 2013) e esses
são considerados mais simples quando a Idade
de Aquisição e Frequência forem inferiores à pa-
lavra complexa. Por fim, um modelo de ĺıngua
é acionado para verificar se a palavra de subs-
tituição selecionada se encaixa no contexto em
questão. Os autores elaboram: (i) as palavras
identificadas como dif́ıceis que não foram simpli-
ficadas pelo sistema, (ii) as palavras compostas,
e (iii) os nomes próprios, enriquecendo o texto
com informações da Wikipedia (definições e links
nas palavras).

2.1. Trabalhos de Elaboração Lexical

Não há muitos trabalhos na área de Elaboração
Textual que propuseram métodos computacio-
nais. Trabalhos da área da educação com foco
no ensino do inglês como segunda ĺıngua (Tsang,
1987; Yano et al., 1994; Urano, 2000) avaliaram
o seu uso no aux́ılio da leitura em vez de auto-
matizar a tarefa. Três trabalhos que propuseram
métodos para a tarefa de Elaboração Lexical são
os de Mihalcea & Csomai (2007), Amancio (2011)
e Trieschnigg & Hauff (2011). Esses três traba-
lhos fizeram uso de recursos obtidos da Web para
elaborar palavras complexas.

Em um cenário educacional, é importante que
os alunos tenham um fácil acesso à informação
adicional relacionada ao material de estudo. O
trabalho de Mihalcea & Csomai (2007) propõe
um método de Elaboração Lexical que pode ser
utilizado para relacionar parte do conteúdo do
material escolar a enciclopédias ou notas de aula,
por exemplo. O método proposto pelos autores,
chamado de Wikify!, identifica conceitos impor-
tantes em um texto e conecta esses conceitos a
uma página relacionada da Wikipedia, permi-
tindo ao leitor entender um termo ou conceito
desconhecido ou simplesmente se informar me-
lhor sobre o assunto.

Amancio (2011) desenvolvou um trabalho de
Elaboração Lexical para adultos com baixa es-
colaridade, no escopo do projeto PorSimples
(Alúısio & Gasperin, 2010). Os autores propu-
seram dois métodos de Elaboração Lexical. O
primeiro é baseado em um modelo que gera per-
guntas que explicitam a ligação existente entre o
verbo da sentença (evocador) e suas constituintes
(ou argumentos). O segundo modelo apresenta
definições para Entidades Nomeadas a partir de
consultas na Wikipédia.

Trieschnigg & Hauff (2011) analisaram livros
de literatura infantil produzidos entre os anos
1.800 e 1.925 e perceberam que a escrita desses li-

vros infantis variou, pois a ĺıngua varia com o pas-
sar do tempo, e esse processo faz com que pala-
vras caiam em desuso. A divergência de palavras
utilizadas chega a 42% comparando textos pro-
duzidos em 1.825 e textos produzidos em 1.925.
Essa diferença de vocabulário indica que crianças
no século 21 podem encontrar dificuldades ao ler
esse tipo de material literário. Nesse cenário, Tri-
eschnigg & Hauff (2011) propuseram um método
de Elaboração Lexical que busca a definição de
uma palavra dif́ıcil no Wiktionary3 e apresen-
tam ela ao leitor, auxiliando as crianças nativas
da ĺıngua inglesa na leitura dessas histórias dos
séculos passados.

2.2. Trabalhos de Simplificação Lexical

Devlin & Tait (1998) coordenaram o projeto
PSET (Practical Simplification of English Text),
o primeiro trabalho da literatura com foco na
simplificação automática de textos, para torná-
los acesśıveis para pessoas com afasia. Os autores
focaram na simplificação lexical de substantivos e
adjetivos complexos, apenas. Para a identificação
de palavras complexas, os autores consultaram a
frequência das palavras no Oxford Psycholinguis-
tic Database (Quinlan, 1992). Para a seleção de
palavras candidatas a substituir a palavra com-
plexa, buscaram todos os sinônimos da palavra
complexa na WordNet (Fellbaum, 1998).

O projeto PorSimples4 (Alúısio & Gasperin,
2010) foi o pioneiro em simplificação lexical e
sintática para o Português. O público alvo do
projeto foram adultos com baixa escolaridade.
Os autores criaram uma lista de palavras simples
composta de palavras do Dicionário Ilustrado de
Português (Biderman, 2003) para crianças de 6 a
11 anos, acrescida de uma lista de palavras dos
textos do jornal Zero Hora, Seção Para seu Filho
Ler e de palavras concretas do trabalho de Janc-
zura et al. (2007). Os autores definiram palavras
complexas como aquelas não contidas na lista de
palavras simples.

O trabalho de Bott et al. (2012) desenvolveu
o sistema LexSiS, um sistema de Simplificação
Lexical baseada em substituição por sinônimos,
para textos em espanhol. Os autores também
modelaram as palavras do léxico por meio de mo-
delagem vetorial treinada sobre um córpus de 8M
de palavras extráıdo da Web. Primeiro, os au-
tores buscaram sinônimos para a palavra com-
plexa no OpenThesaurus5. Então, eles geraram

3https://www.wiktionary.org
4Simplificação Textual do Português para Inclusão e

Acessibilidade Digital.
5http://openoffice-es.sourceforge.net/
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uma representação vetorial para o 10-gram cen-
trado na palavra complexa, de forma a modelar
o contexto em que ela ocorre. O substituto es-
colhido é o sinônimo cuja representação vetorial
tenha o maior valor de similaridade pelo cosseno
com a representação do contexto da palavra ori-
ginal. Essa abordagem também obteve resulta-
dos superiores a baselines que utilizavam apenas
conhecimento lexical, selecionando o sinônimo
mais frequente do OpenThesaurus como substi-
tuto. LexSiS foi incorporado no sistema Sim-
plext (Saggion et al., 2015), que trata também
a Simplificação Sintática para o espanhol, e é
composto por três módulos: o módulo de Sim-
plificação Sintática, o módulo LexSiS, que faz
a Simplificação Lexical baseada em sinônimos,
e um módulo de Simplificação Lexical baseado
em regras que cobre simplificações não resolvidas
pelos módulos anteriores como normalização de
verbos de elocução, redução do conteúdo de sen-
tenças, e redução, explicação ou normalização de
informação numérica.

Kajiwara et al. (2013) desenvolveram um tra-
balho em Simplificação Lexical para o Japonês.
Sabe-se que crianças estão em fase de apren-
dizado e exposição à ĺıngua falada e escrita e,
portanto, elas possuem um vocabulário menor
do que o dos adultos, em geral. Nesse sentido,
há a necessidade de adequar textos de alguns
gêneros para que as crianças estejam aptas a lê-
los. Os autores simplificaram textos jornaĺısticos
utilizando apenas palavras contidas no dicionário
BVL (Basic Vocabulary to Learn)(Mutsuro &
Toshihiro, 2002), em que as palavras complexas
são as chaves (palavras de consulta) do dicionário
e todas as palavras contidas na descrição da pa-
lavra complexa são candidatas a substitúı-la.

O trabalho de Glavaš & Štajner (2015) apre-
senta o sistema Light-LS, que trata a tarefa de
Simplificação Lexical por meio de uma aborda-
gem não supervisionada de Machine Learning.
Os autores advogam que o uso de córpus simpli-
ficados e recursos como wordnets para busca de
sinônimos dificulta a implementação de sistemas
de Simplificação Lexical naquelas ĺınguas que não
possuem córpus e recursos robustos como os en-
contrados para o inglês. Os autores ainda argu-
mentam que não deveria ser necessário o uso de
córpus espećıficos para a tarefa de Simplificação
Lexical, já que palavras simples também são en-
contradas em córpus de propósito geral. Por-
tanto, os autores propõem o uso de word embed-
dings (Mikolov et al., 2013) para a tarefa de Sim-
plificação Lexical. A abordagem dos autores é in-
dependente de ĺıngua e necessita unicamente de

thesaurus/

um grande córpus para treinamento do modelo
de embeddings. Foi usado o modelo de embed-
dings GloVe (Pennington et al., 2014) e os can-
didatos a substituirem a palavra complexa eram
aqueles com menor distância do cosseno entre a
embedding da palavra candidata e a da palavra
complexa.

Apesar do aumento das iniciativas de pes-
quisas em Simplificação Lexical após a SemE-
val 2012 Text Simplification shared task, ainda
não havia ferramentas que dessem apoio ao de-
senvolvimento de sistemas de Simplificação Lexi-
cal ponta a ponta (como o pipeline apresentado
na Figura 1). O trabalho de Paetzold & Spe-
cia (2015) veio suprir essa demanda com o sis-
tema LEXenstein, um framework para desenvol-
vimento de sistemas para Simplificação Lexical.
Em um trabalho subsequente (Paetzold & Spe-
cia, 2017), os autores propuseram um método es-
tado da arte para a tarefa de Simplificação Lexi-
cal, aperfeiçoando o método de Glavaš & Štajner
(2015) e propondo um ranker, que recebe duas
palavras e retorna qual delas é mais simples.

3. O córpus SIMPLEX-PB 3.0

O SIMPLEX-PB (Hartmann et al., 2018) (ou
somente SIMPLEX) é um córpus originalmente
concebido para avaliação de métodos de Simpli-
ficação Lexical em Português Brasileiro, criado
e disponibilizado ao público como um esforço
para fomentar a pesquisa na área. Ele contém
1.719 instâncias segundo a proporção de palavras
de conteúdo encontradas no corpus (Hartmann
et al., 2016): 56 % substantivos, 18% adjetivos,
18% verbos e 6% advérbios. A partir dessa distri-
buição, há ainda uma subdivisão igualmente dis-
tribúıda para favorecer: palavras mais frequen-
tes, palavras com maior número de sinônimos e
palavras com mais sentidos. Ao todo, 757 pala-
vras distintas foram identificadas como comple-
xas para crianças em idade para cursar o Ensino
Fundamental.

O córpus contém uma lista de sinônimos para
cada palavra complexa. A geração dessa lista
de sinônimos foi feita a partir de um processo
de anotação realizado por três especialistas em
lingúıstica que trabalham com crianças. Dois de-
les possuem mestrado e o terceiro possui dou-
torado. Cada anotador filtrou, de uma lista de
sinônimos previamente capturada do TeP (The-
saurus eletrônico para o Português do Brasil)
(Maziero et al., 2008), quais palavras eram apro-
priadas para substituir a palavra complexa ori-
ginal. Eles também sugeriram substituições que
não foram listadas. O especialista doutor ano-
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tou todas as frases e cada um dos especialistas
com mestrado anotou metade delas em um pro-
cedimento duplo-cego. O Cohen Kappa (Cohen,
1960) foi de 0,74 para o primeiro par de anota-
dores e 0,72 para o segundo par.

No entanto, a primeira versão do SIMPLEX
possuia várias limitações que impediam sua apli-
cabilidade, como palavras incorretamente marca-
das como sinônimos para uma palavra complexa
em seu contexto, baixa quantidade de sinônimos
e a ausência da ordenação dos sinônimos pela sua
simplicidade. Assim, surgiu o SIMPLEX-PB 2.0
(Hartmann et al., 2020), uma versão ampliada
e aprimorada do SIMPLEX que foi submetida a
várias rodadas de anotação manual para captu-
rar com precisão as necessidades de simplificação
de crianças de escolas de periferia. O córpus
foi aprimorado com um incremento no número
de sinônimos para as palavras-alvos complexas
(7,31 sinônimos em média) e a introdução da
ordenação dos sinônimos pela sua simplicidade,
produzidas pelo próprio público-alvo — crianças
entre 10 e 14 anos estudando em instituições
públicas de periferia no Brasil.

Neste trabalho, disponibilizamos uma nova
versão do córpus, denominada SIMPLEX-PB 3.0.
Nessa nova versão, o córpus foi enriquecido com
features lingúısticas, proxies de complexidade
lexical. A nova versão do SIMPLEX ainda
conta com definições de suas palavras comple-
xas e anotações de termos técnicos, informações
que fazem com que o córpus também possa ser
utilizado para estudos em Elaboração Lexical.
Atualmente, o córpus conta com 52 colunas de
informação. Um exemplo da estruturação do
SIMPLEX-PB 3.0 pode ser visto na Figura 3 e
detalhes dos três tipos de enriquecimento de da-
dos são mostrados nas próximas seções.

3.1. Definições de palavras complexas

Tomando como base os trabalhos de Mihalcea &
Csomai (2007), Amancio (2011) e Bulté et al.
(2018), que trabalharam com a Elaboração Le-
xical por meio da inserção da definição das pala-
vras complexas, decidimos estender o SIMPLEX
com definições curtas para cada palavra com-
plexa, possibilitando assim o uso do recurso para
estudos de Elaboração Lexical.

Watanabe et al. (2010) mostrou que apro-
ximadamente 73,5% dos artigos da Wikipedia
em Português (Wikipédia) trazem a definição do
conceito chave do artigo logo na primeira sen-
tença. No entanto, verificamos que nem todas
as palavras complexas do SIMPLEX são contem-
pladas pela Wikipédia, o que não nos garanti-

ria uma cobertura completa. Portanto, opta-
mos por utilizar o Dicio6, um dicionário de por-
tuguês contemporâneo, composto por mais de
400 mil palavras e que, para cada palavra, apre-
senta a sua definição, classificação gramatical,
etimologia, divisão silábica, plural, sinônimos,
antônimos, transitividade verbal, conjugação de
verbos e rimas. O Dicio comtempla 100% das
palavras complexas do SIMPLEX. Fazendo uso
do Dicio, recuperamos a definição de cada pala-
vra complexa do SIMPLEX. Uma etapa de pós-
processamento foi necessária a fim de garantir
que a definição inserida no SIMPLEX seja curta,
direta e simples, removendo apostos e orações que
não sejam as principais.

3.2. Anotações de termos técnicos

Enriquecemos, ainda, o SIMPLEX com
anotações de quais palavras complexas são
termos técnicos ou possuem um contexto es-
pećıfico de aplicação. Para isso, consultamos
o Priberam7, que retorna uma anotação e
descrição do uso espećıfico de certas palavras
consultadas, por exemplo:

Sangúıneo – [Liturgia católica]
Pano que serve para limpar o cálice, na missa
(purificador, sanguinho);

Câmara – [Anatomia]
Cavidade ou espaço anatómico
(ex.: câmara do olho);

Hardware – [Informática]
Material f́ısico de um computador;

Figurado – [Figurado]
Dócil, brando.

Entendemos que essas anotações podem ser
bons indicativos de quais palavras devem ser ela-
boradas, mas um estudo com base em córpus é
necessário para comprovar a hipótese.

3.3. Features lingúısticas de complexidade
lexical

Com o intuito de disponibilizar insumos úteis
para pesquisas nas áreas de Identificação de Pala-
vras Complexas e Simplificação Lexical, enrique-
cemos o SIMPLEX com 38 features lingúısticas
implementadas neste trabalho e que já foram uti-
lizadas com sucesso por trabalhos da literatura.
As features são:

6https://www.dicio.com.br
7https://dicionario.priberam.org
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Figura 3: Recorte de dez linhas e seis colunas do SIMPLEX 3.0 para fins ilustrativos.

Contagem – Frequência e diversidade contex-
tual8 das palavras e de seus lemas no córpus
Leg2Kids (Hartmann & Alúısio, 2019) e no
córpus de textos informativos infantis (Hart-
mann et al., 2016);

Lexicais – Quantidade de caracteres e śılabas
das palavras e de seus lemas (Devlin & Tait,
1998). Utilizamos o pacote Pyphen para
cálculo do número de śılabas;

Wordnet – Quantidade de sentidos, hi-
perônimos e hipônimos das palavras e de
seus lemas na OpenWordNet-PT (Paiva et al.,
2012; Crossley et al., 2011);

Psicolingúısticas – Frequência subjetiva9,
idade de aquisição (Age of Acquisition — AoA,
em Inglês), concretude e imageabilidade das
palavras, do repositório Psycholinguistic Pro-
perties of Brazilian Portuguese10 (dos Santos
et al., 2017), ou de seus lemas quando a pa-
lavra não estiver no repositório (Hartmann
et al., 2018);

Modelo de ĺıngua – A log10 probabilidade
das palavras e seus lemas em córpus, conside-
rando como contexto as 3 palavras preceden-
tes, no córpus de Hartmann et al. (2016).

Mais detalhes sobre as features lingúısticas são
apresentados na Seção 5.2.1.

8Diversidade contextual é número de documentos em
que a palavra ou expressão ocorre.

9Frequência subjetiva é a estimativa do número de ve-
zes que uma palavra é encontrada por indiv́ıduos em sua
forma escrita ou falada.

10http://nilc.icmc.usp.br/portlex/

4. Elaboração Lexical

Intuitivamente, podemos supor que palavras da
ĺıngua geral devam ser simplificadas e as pala-
vras técnicas ou de conceitos enciclopédicos de-
vem ser elaboradas. O trabalho de Bulté et al.
(2018), que propôs um método para a decisão
sobre qual abordagem de Adaptação Lexical uti-
lizar em cada caso de um texto, fez uso de Ela-
boração Lexical somente para palavras compos-
tas, nomes próprios e para aquelas palavras iden-
tificadas como complexas mas que não tiveram
sinônimos mais simples encontrados na base lexi-
cal Cornetto11.

Nesta seção, apresentamos uma primeira
análise em córpus de ocorrências de Elaboração
Lexical por definição e estudo de quais palavras
do SIMPLEX-PB 3.0 estão presentes entre essas
palavras elaboradas.

4.1. Análise de Córpus para casos de Ela-
boração Lexical

Com o intuito de entender quais palavras devem
ser elaboradas para crianças do Ensino Funda-
mental, realizamos um estudo em um recorte do
córpus formado por matérias e artigos de no-
vembro de 1990 a novembro de 2015 da revista
Ciência Hoje das Crianças (CHC)12, em busca
de padrões de Elaboração Lexical, via definições.
A CHC é uma revista de divulgação cient́ıfica
para crianças (entre 8 a 13 anos), criada em
1986 e editada pelo Instituto Ciência Hoje sob
a responsabilidade da Sociedade Brasileira para
o Progresso da Ciência (SBPC).

11http://wordpress.let.vupr.nl/cornetto/.
12http://chc.org.br/
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O trabalho de Alúısio (1995) mostra que tra-
zer uma definição curta ao lado de uma pala-
vra/termo ajuda na familiarização do conceito
da palavra do texto. A autora lista 5 tipos de
definições:

Definição Formal – apresenta os elementos
semânticos termo, classe e caracteristicas;

Definição Semi-formal – similar à formal,
mas não apresenta a classe;

Definição por Substituição introduz uma
nova informação com um significado similar
ao termo que foi introduzido, isto é, apresenta
uma reformulação do termo;

Definicão por Ilustração – pode ser sub-
classificada em Definição por Exemplificação e
Definição por Particularização. Ambas as sub-
classificações são orientadas ao uso de aposto
mas a primeira traz um exemplo ao contexto e
a segunda especifica o elemento para auxiliar
no seu entendimento;

Definição por Estipulação – é encontrada
unida aos outros tipos de definições e seu
propósito é colocar limites de tempo, lugar,
área de pesquisa ou de significado para a de-
finição que a acompanha.

Analisamos 187 dos 2.503 artigos do córpus
CHC e 26 das 72 reedições disponibilizadas em
busca de ocorrências de elaboração por definição.
Identificamos 126 ocorrências de definições, dis-
tribuidas ao longo de 59 artigos. Na Tabela 1,
são apresentadas as estat́ısticas de cada tipo de
Elaboração Lexical por definição identificado.

Com base nas 126 ocorrências de Elaboração
Lexical identificadas manualmente na amostra do
córpus CHC, levantamos padrões de elaboração
para facilitar a busca de definições em novos
córpus. A Tabela 2 lista os padrões identifica-
dos para cada tipo de Elaboração Lexical por de-
finição.

Fazendo uso desses padrões, buscamos no
córpus de textos informativos voltados para
crianças do Ensino Fundamental compilado em
Hartmann et al. (2016) por ocorrências de pa-
lavras complexas do SIMPLEX que casem com
os padrões de elaboração elencados. Esse córpus
contém 124.993 sentenças, das quais 23.790 apre-
sentam ocorrências de alguma das 715 palavras
dif́ıceis (ou de suas flexões) do SIMPLEX.

Para geração das flexões, fizemos uso do
UNITEX-DELAF (Dicionário de Palavras Sim-
ples Flexionadas para o Português Brasileiro)
(Muniz, 2004).

Com base nos padrões de Elaboração Lexical
por definição listados, identificamos apenas 294
sentenças contendo a palavra complexa na janela
de até 5 tokens anteriores ao padrão identificado.
Fizemos esse relaxamento, pois desejavamos ter
uma maior cobertura inicial para depois filtrar-
mos manualmente os casos válidos. Esse rela-
xamento não foi aplicado para os padrões “pa-
lavra seguida por parêntese” e “palavra seguida
por travessão”.

Após uma análise das ocorrências identi-
ficadas, verificamos que somente 41 das 294
ocorrências eram de fato casos de Elaboração Le-
xical de uma palavra complexa do SIMPLEX.
O padrão mais comumente encontrado foi o uso
de parênteses e travessões para introduzir a de-
finição de uma palavra (ver Tabela 3), o que im-
plica no uso mais comum de definições por subs-
tituição (ver Tabela 4).

O córpus compilado em Hartmann et al.
(2016) é composto, por exemplo, por livros
didáticos e revistas como a Superinteressante e o
Mundo Estranho. Estas revistas, por definição,
apresentam conceitos e conhecimento de mundo
para as crianças, sendo necessário e, inclusive, é
parte do propósito do material apresentar e ex-
plicar o significado de palavras/conceitos.

Entendemos que as palavras complexas do
SIMPLEX, extráıdas de dicionários que são um
recorte do léxico trabalhado nos ciclos escolares
do Ensino Fundamental, limitaram nossa análise.
Além disso, realizamos a busca com uma lista de
apenas 31 padrões (cf. na Tabela 2), o que limi-
tou a identificação de certos tipos de definição,
como a formal, por exemplo, cujo padrão mais
comum também traz casos não definitórios, como
mostrado nos dois exemplos ilustrativos a seguir:

O menino é legal. (não é um caso de Ela-
boração Lexical);

Os mamutes eram quadrúpedes enormes,
muito pesados e pouco agéis. (exemplo de Ela-
boração Lexical).

Das 41 ocorrências de elaboração identifica-
das, filtramos aquelas que possuem anotação de
termo técnico no córpus SIMPLEX. Ao todo, 395
das 1.582 entradas do SIMPLEX (aproximada-
mente 25%) foram marcadas como termos com-
plexos pela consulta ao Priberam. Verificamos
que 22 ocorrências de elaboração possuem essa
anotação, ou seja, aproximadamente metade dos

10– Linguamática Nathan Siegle Hartmann & Sandra Maria Alúısio



Tipo de definição Ocorrências Exemplo em córpus

Definição Formal 60 A alavanca é simplesmente uma barra ŕıgida apoiada sobre um ponto fixo.
Definição por Substituição 25 (...) peŕımetro, isto é, qual é o resultado da soma dos lados do triângulo.
Definição Semi-formal 22 (...) compostos voláteis conhecidos como ácidos graxos de cadeia curta, ...
Definição por Substituição + Definição por Estipulação 8 (...) Phalloceros, que pode ser traduzido como “pênis com chifres” em grego...
Definição Formal + Definição por Estipulação 4 Na mitologia grega, Medusa era um monstro com o rosto de mulher...
Definição por Ilustração 3 (...) aves de rapina, como os gaviões, as corujas e os falcões...
Definição Semi-formal + Definição por Estipulação 3 A sucuri-de-Marajó, como o nome já diz, habita a ilha de Marajó...

Definição por Ilustração + Definição por Estipulação 1
(...) apresenta caracteŕısticas tanto de dinossauros quanto de aves (...) Trata-se de
uma espécie de dino-ave.

Tabela 1: Ocorrências de Elaboração Lexical identificadas em estudo em amotra do córpus CHC.

Tipo de definição Padrão

Definição Formal
é a ideia de
é considerado/(da)
são considerados/(das)

Definição Semi-formal

(é/são) caracterizada(s) por
(é/são) caracterizado(s) por
pode ser definido(a) como
podem ser definidos(das) como
recebe esse nome

Definição por Substituição

isto é
que quer dizer
em outras palavras
conhecido(a) como
conhecidos(das) como
chama(m) de
“palavra seguida por parênteses”
“palavra seguida por travessão”

por exemplo
Definição por Exemplificação tal como

tais como

Definição por
Particularização

em particular

Definição por Semi-formal
com Particularização

como o nome já diz

Definição por Substituição
com Estipulação

pode ser traduzido como

Tabela 2: Padrões de Elaboração Lexical utili-
zados na consulta de ocorrências de elaboração.

Padrão Ocorrências

“palavra seguida por parêntese” 20
“palavra seguida por travessão” 14
conhecido como 3
conhecidas como 1
por exemplo 1
é considerado 1
é considerada 1

Tabela 3: Ocorrências de padrões de Elaboração
Lexical por definição de palavras complexas do
SIMPLEX em córpus.

Tipo de definição Ocorrências

Definição por Substituição 38
Definição Formal 2
Definição por Exemplificação 1

Tabela 4: Ocorrências de padrões de Elaboração
Lexical por tipo de definição de palavras comple-
xas do SIMPLEX em córpus.

casos elaborados possuem a marcação de termo
técnico no SIMPLEX. Temos um bom indicativo
de que palavras técnicas costumam ser elabora-
das. Entretanto, esse estudo precisa ser apro-
fundado via análise em grandes córpus que te-
nham definições já anotadas, como o Newsela13,
por exemplo, mesmo sendo este na ĺıngua inglesa.

5. Simplificação Lexical

Após o sucesso da primeira shared task da tarefa
de Identificação de Palavras Complexas (CWI
– Complex Word Identification, em Inglês) no
SemEval de 2016, em 2018 aconteceu a se-
gunda edição da tarefa na NAACL-HLT, no BEA
Workshop (Tetreault et al., 2018).

A segunda edição da CWI foi uma competição
na qual os participantes poderiam participar de
duas tarefas: (i) classificar automaticamente pa-
lavras como sendo complexas, ou não, isto é,
uma tarefa de classificação binária, ou (ii) pre-
dizer o grau de complexidade de uma pala-
vra, ou seja, uma tarefa de classificação proba-
biĺıstica. A competição foi disponibilizada com
datasets para 4 ĺınguas (inglês, espanhol, alemão
e francês). Para a anotação desses datasets, 10 fa-
lantes nativos de cada ĺıngua e 10 não-nativos
deveriam ler um parágrafo e anotar as palavras
que consideravam dif́ıceis de serem compreen-
didas por crianças, falantes não nativos e pes-
soas com problemas de linguagem. Ao final, os
datasets disponibilizavam sentenças (contextos),
as palavras anotadas de cada sentença e dois
rótulos: (i) o primeiro para a tarefa de classi-
ficação, com valor 1 caso a maioria dos anota-
dores tivesse identificado a palavra como dif́ıcil,
e 0 caso contrário; e (ii) a média das anotações
para a tarefa de classificação probabiĺıstica.

Com base na nossa experiência no CWI 201814

(Hartmann & dos Santos, 2018), em que obti-
vemos a segunda melhor colocação na tarefa de
classificação e terceira melhor colocação na ta-
refa de classificação probabiĺıstica para a ĺıngua

13https://newsela.com/.
14Optamos por competir nas duas tarefas para a ĺıngua

inglesa.
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inglesa (Yimam et al., 2018), trouxemos tanto o
conhecimento adquirido para o Português Bra-
sileiro (PB), como as features utilizadas e os
métodos que melhor desempenharam, realizando
as adaptações necessárias em relação aos recursos
dispońıveis. A discussão segue na Seção 5.2.

No Brasil, atualmente, o Ensino Fundamen-
tal é dividido em duas etapas – do 1º ao 5º ano,
e do 6º ao 9º ano. Os Parâmetros Curriculares
Nacionais (1998) subdividem essas duas fases em
quatro ciclos: 1º ao 3º ano, 4º e 5º anos, 6º e
7º anos e 8º e 9º anos. O PNLD (Programa
Nacional do Livro Didático)15, criado em 1985
pelo Ministério da Educação do Brasil, é uma
iniciativa de amplo impacto na educação, pois
objetiva a escolha, aquisição, e distribuição gra-
tuita de livros didáticos para os alunos das esco-
las públicas do Ensino Fundamental. Desde 2001,
o Programa passou a contemplar a lexicografia
(da Graça Krieger, 2012), selecionando e adqui-
rindo dicionários para os alunos dessa etapa de
ensino. O PNLD, por sua vez, subdivide o En-
sino Fundamental em 3 ńıveis de complexidade
lexical, sendo eles: 1º ano (ńıvel 1), 2º ao 5º anos
(ńıvel 2) e 6º ao 9º anos (ńıvel 3). Além disso,
o PNLD disponibilizou uma série de dicionários
que contemplam o léxico a ser aprendido em cada
etapa escolar. O trabalho de Hartmann et al.
(2016) selecionou uma amostra dos dicionários
recomendados pelo PNLD para compilar três re-
cursos lexicais representativos dos léxicos desses
ńıveis escolares:

Dicionário Tipo 1 – Composto pelas entra-
das do Dicionário Caldas Aulete Turma do Co-
coricó, Lexikon, contabilizando 1.371 palavras;

Dicionário Tipo 2 – Composto pelas en-
tradas do Dicionário Ilustrado de Português,
compilado por Maria Tereza Camargo Bider-
man, da Editora Ática e Dicionário Escolar
da Ĺıngua Portuguesa Ilustrado com a Turma
do Śıtio do Picapau Amarelo, Editora Globo,
contabilizando 8.171 palavras diferentes;

Dicionário Tipo 3 – Composto pelas en-
tradas do Minidicionário Contemporâneo da
Ĺıngua Portuguesa de Caldas Aulete, Lexikon
Editorial, contabilizando 29.970 palavras.

Eventuais interseções entre os léxicos dos di-
cionários foram tratadas. Se uma palavra é com-
plexa para um ano escolar T+2, ela naturalmente
é complexa para os anos escolares T e T + 1. As-
sim, nos casos de interseções, mantivemos a pa-
lavra apenas no léxico referente ao dicionário de

15http://portal.mec.gov.br/seb/arquivos/pdf/
relatorio_internet.pdf

mais alto ńıvel. Com isso, a volumetria final dos
três léxicos indicativos dos anos escolares é:

Dicionário Tipo 1 – 1.363 palavras;

Dicionário Tipo 2 – 6.836 palavras;

Dicionário Tipo 3 – 22.085 palavras;

O mapeamento do conhecimento adquirido no
CWI 2018 para o cenário do PB pôde ser feito
graças aos dicionários do PNLD, alinhados com
os ńıveis escolares do Ensino Fundamental, to-
mando como premissa que uma criança consulta
um dicionário quando ela desconhece uma pala-
vra. Assim, podemos assumir que os dicionários
direcionados a um dado ano escolar contêm as pa-
lavras dif́ıceis/complexas para as crianças neste
ńıvel.

Sabendo, ainda, que há uma progressão na-
tural na aquisição lexical conforme os anos es-
colares avançam (Hartmann et al., 2016), é na-
tural afirmarmos que as palavras do dicionário
do tipo 3 são mais complexas que as palavras
dos dicionários do tipo 2, e que essas são mais
complexas do que as palavras do dicionários do
tipo 1. Para a tarefa de Simplificação Lexical,
podemos utilizar essas diferenças para aprender-
mos, com uso de métodos de Machine Learning,
quais são as caracteŕısticas que determinam a
gradação da complexidade de uma palavra e, con-
sequentemente, ranqueá-la de acordo com a sua
complexidade frente a outras palavras.

5.1. Datasets compilados para a tarefa de
Identificação de Palavras Complexas

Para capturarmos a complexidade lexical a par-
tir de diferentes visões dos nossos três dicionários
que representam os ńıveis de complexidade le-
xical do Ensino Fundamental apontados pelo
PNLD, pareamos os dicionários para rotular suas
palavras como “fáceis” ou “dif́ıceis”: Dicionário
Tipo 1 com Dicionário Tipo 2 (Tipo1-Tipo2); Di-
cinário Tipo 1 com Dicionário Tipo 3 (Tipo1-
Tipo3); e Dicionário Tipo 2 com Dicionário
Tipo 3 (Tipo2-Tipo3). Os pareamentos dos di-
cionários nos dão diferentes perspectivas para
mensurar a gradação da complexidade lexical
conforme os anos escolares avançam e, com isso,
há um maior espaço a ser explorado por métodos
de Machine Learning.

Para cada um desses pares, criamos datasets
com as palavras dos dicionários e suas ocorrências
em sentenças do córpus de Hartmann et al.
(2016), um córpus de textos escritos para serem
material de leitura de crianças no Ensino Funda-
mental. Para cada dataset, anotamos aquelas pa-
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lavras do dicionário de menor ńıvel lexical como
fáceis (valor 0) e as palavras do dicionário de
maior ńıvel lexical foram anotadas como dif́ıceis
(valor 1). As volumetrias dos datasets compila-
dos e a quantidade de instâncias com palavras
fáceis e dif́ıceis são apresentados na Tabela 5.
Dois exemplos de instâncias do dataset Tipo2-
Tipo3 podem ser vistos na Tabela 6.

Dataset Instâncias Fáceis Dif́ıceis

Tipo1-Tipo2 201.902 100.525 101.377
Tipo1-Tipo3 142.157 100.525 41.632
Tipo2-Tipo3 148.174 103.820 44.354

Tabela 5: Estat́ısticas dos datasets compilados
para a tarefa de Identificação de Palavras Com-
plexas.

Sentença
Palavra do
Dicionário

É complexa?

O livro conta com a história de um
salvamento muito importante (...)

salvamento 0

A data coincide com o dia de Nossa
Senhora Aparecida (...)

coincide 1

Tabela 6: Exemplos de anotação da complexi-
dade lexical para criação de dataset para a tarefa
de Identificação de Palavras Complexas.

Os datasets criados não são balanceados, as-
sim, fizemos o balancemento dos dados por meio
do subsampling da classe majoritária. Esse ba-
lanceamento consiste na seleção de instâncias
da classe com maior ocorrência até equilibrar-
mos a volumetria com a da classe com menos
ocorrências (He & Garcia, 2009).

Dividimos nosso córpus em três partes (Ta-
bela 7): córpus de treinamento (≈60% das
instâncias), córpus de desenvolvimento
(≈20% das instâncias) e córpus de teste
(≈20% das instâncias).

Dataset Treino Desenvolvimento Teste

Tipo1-Tipo2 130.818 37.050 34.884
Tipo1-Tipo3 52.044 15.500 15.716
Tipo2-Tipo3 53.350 17.084 18.274

Tabela 7: Estat́ısticas dos datasets compilados
para as etapas de treino, desenvolvimento e teste
de métodos de classificação para a tarefa de Iden-
tificação de Palavras Complexas.

5.2. Identificação de Palavras Complexas

5.2.1. Método com features lingúısticas

Assim como no CWI 2018, desenvolvemos uma
solução de Machine Learning utilizando features
lingúısticas a partir da palavra alvo e do seu con-
texto. Fazendo o devido mapeamento de recursos
lexicais do PB dos quais calculamos as features,
foi posśıvel replicar para o PB o conjunto de fea-
tures que obtiveram boa performance no inglês:

Contagem – Frequência e diversidade contex-
tual das palavras e de seus lemas no córpus
Leg2Kids (Hartmann & Alúısio, 2019) e no
córpus de textos informativos infantis (Hart-
mann et al., 2016);

Lexicais – Quantidade de caracteres e śılabas
das palavras e de seus lemas;

Wordnet – Quantidade de sentidos, hi-
perônimos e hipônimos das palavras e de
seus lemas na OpenWordNet-PT (Paiva et al.,
2012);

Psicolingúısticas – Frequência subjetiva,
idade de aquisição, concretude e imageabili-
dade das palavras (dos Santos et al., 2017),
ou de seus lemas quando a palavra não estiver
contabilizada no recurso;

Modelo de ĺıngua – A log10 probabilidade
das palavras e seus lemas em córpus, conside-
rando como contexto as três palavras prece-
dentes, no córpus de Hartmann et al. (2016).

A literatura também aponta as features sele-
cionadas como bons indicativos de complexidade
lexical. Devlin & Tait (1998) utilizou métricas de
contagem básicas, como a frequência das palavras
e a quantidade de caracteres. Essas features se
mostraram bons proxies para a tarefa de Simpli-
ficação Lexical. De Belder & Moens (2010) ava-
liou o uso da frequência das palavras na simpli-
ficação de textos para crianças nativas da ĺıngua
inglesa. Hartmann & Alúısio (2019) fez uso da
frequência e diversidade contextual para a tarefa
de Identificação de Palavras Complexas no PB e
também obteve bons resultados. Crossley et al.
(2011) comenta que palavra pouco polissêmicas
(que possuem poucos sentidos) e palavras muito
espećıficas (que possuem poucos hipônimos asso-
ciados) são indicativos de complexidade lexical
e, assim, motiva o uso de features de wordnets.
Hartmann et al. (2018) utilizaram features psi-
colingúısticas na tarefa de Simplificação Lexical.
Horn et al. (2014) e Paetzold & Specia (2016)
utilizaram modelos de ĺıngua na tarefa de Sim-
plificação Lexical.
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Um total de 19 features foram desenvolvidas.
Aplicamos o zipf score (log10(x)+3) para todas as
features desenvolvidas, exceto aquelas de modelo
de ĺıngua. Com isso, iniciamos o treinamento de
métodos de Machine Learning com um total de
38 features.

Sabemos que nem todas essas informações são
necessariamente úteis. Algumas podem não ex-
plicar o evento de uma palavra ser simples ou
complexa. Outras podem ser correlacionadas en-
tre si, ou seja, redundantes. Portanto, rodamos
o método Boruta (Kursa et al., 2010; Kursa &
Rudnicki, 2010) de seleção de variáveis. O Bo-
ruta verifica quais features são mais informati-
vas para explicarem o evento de interesse do que
uma variável aleatória produzida a partir do em-
baralhamento da própria feature. Se uma feature
explica um evento, ela está correlacionada com
o fato de uma palavra ser simples ou complexa,
mas se embaralharmos essa feature, ela perde a
correlação com o evento e passa a não mais ex-
plicá-lo. O Boruta eliminou 8 features para os
três datasets.

A justificativa de escolher o Boruta dentre ou-
tros métodos de seleção foi devido ao fato do
algoritmo ser projetado para classificar o que o
artigo original chama de “problema todas rele-
vantes”: encontrar um subconjunto de features
que são relevantes para uma determinada tarefa
de classificação. Isso é diferente do “problema
mı́nimo-otimo”, que é o problema de encontrar
o subconjunto mı́nimo de features que têm de-
sempenho em um modelo. Embora os modelos
de aprendizado de máquina em produção devam,
em última análise, visar a seleção de features
mı́nimas otimas, a tese de Boruta é que, para
fins de exploração, a otimização mı́nima vai longe
demais. Além disso, o método é robusto à cor-
relação de features. Em cenários com uma quan-
tidade grande de features, tratar a correlação de-
las pode ser uma tarefa demasiadamente custosa.
Assim, utilizar o Boruta pode também acelerar a
etapa de preparação de features, justificando sua
escolha nesta pesquisa.

Em seguida, calculamos a Correlação de Pe-
arson entre cada par de feature para identificar-
mos features correlacionadas. Nos casos em que
a correlação foi maior ou igual a 0,9, mantivemos
apenas uma feature do par analisado. Com isso,
removemos mais 14 features dos datasets Tipo1-
Tipo2 e Tipo2-Tipo3; e 12 features do dataset
Tipo1-Tipo3.

Assim, 16 features lingúısticas foram seleci-
onadas para o treinamento de métodos de Ma-
chine Learning nos datasets Tipo1-Tipo2 e Tipo-
Tipo3; e 18 features foram selecionadas para o

dataset Tipo2-Tipo3. Como os datasets são dis-
tintos, não necessariamente as mesmas features
foram selecionadas em todos eles. Na Tabela 8,
são listadas as features selecionadas para repre-
sentar cada dataset.

Selecionamos quatro métodos de classificação
baseados em Machine Learning : a Regressão
Loǵıstica (método tradicional e comumente utili-
zado como baseline de soluções), o SVM, a Ran-
dom Forest (ensemble do tipo bagging) e XGBo-
ost (ensemble do tipo boosting). Foi realizada
otimização bayesiana de hiper-parâmetros para
todos os métodos com uso do pacote Hyperopt
(Bergstra et al., 2013).

5.2.2. Método com word embeddings

Utilizamos a mesma arquitetura de rede neural
(ver Figura 4) implementada para o método que
fez uso de word embeddings no CWI 2018, tendo
sido apenas necessária a substituição do modelo
de word embeddings por um treinado no PB.

O fluxo de processamento de uma dada pala-
vra pela rede neural é o seguinte: a embedding
de uma palavra alimenta a entrada da rede, que
segue com 2 camadas densas de 100 neurônios
cada e função de ativação ReLu (Nair & Hin-
ton, 2010). Por fim, uma última camada com
um único neurônio e função de ativação sigmóide
que retorna um score em termos de probabili-
dade entre 0 e 1. Quanto mais próximo de 1,
mais complexa é a palavra. A rede é treinada
por 10 épocas.

audacioso

Camada ReLU 

Camada Sigmóide

Word
Embeddings

Camada ReLU

Figura 4: Arquitetura de rede neural com word
embeddings de Hartmann & dos Santos (2018).

Para o CWI 2018, fizemos uso do modelo de
word embeddings GloVe (Pennington et al., 2014)
com 100 dimensões, sem avaliar variações do mo-
delo com mais ou menos dimensões (cada di-
mensão pode ser interpretada como uma feature),
nem outras abordagens de word embeddings.
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Tipo1-Tipo2 Tipo1-Tipo3 Tipo2-Tipo3

Idade de aquisição Idade de aquisição Idade de aquisição
Concretude Concretude Concretude
Imageabilidade Imageabilidade Imageabilidade
Modelo de ĺıngua Modelo de ĺıngua Modelo de ĺıngua
Modelo de ĺıngua lema Modelo de ĺıngua lema Modelo de ĺıngua lema
Frequência subjetiva Frequência subjetiva Frequência subjetiva
Diversidade contextual no Leg2Kids Diversidade contextual no Leg2Kids Diversidade contextual no Leg2Kids
Diversidade contextual no Leg2Kids lema Diversidade contextual no Leg2Kids lema Diversidade contextual no Leg2Kids lema
Caracteres Caracteres Caracteres
Caracteres do lema Caracteres do lema Caracteres do lema
Frequência no córpus informativo infantil Frequência no córpus informativo infantil Frequência no córpus informativo infantil
Frequência no córpus informativo infantil zipf Frequência no córpus informativo infantil zipf Frequência no córpus informativo infantil zipf
Sentidos Frequência no córpus Leg2Kids Frequência no córpus Leg2Kids
Sentidos lema Frequência no córpus Leg2Kids zipf Frequência no córpus Leg2Kids zipf
Sentidos lema zipf Sentidos Sentidos
Sentidos zipf Sentidos lema Sentidos lema

Sentidos lema zipf
Sentidos zipf

Tabela 8: Features lingúısticas selecionadas de cada dataset para treinamento dos modelos de Iden-
tificação de Palavras Complexas.

O trabalho de Hartmann et al. (2017) mostrou
que não é trivial inferir a performance global de
um modelo de word embeddings, ou seja, sua per-
formance deve ser analisada caso a caso, tarefa a
tarefa. Portanto, avaliamos aqui todos os mo-
delos pré-treinados16 de word embeddings pelo
grupo de pesquisa NILC (Hartmann et al., 2017),
sendo eles: Word2Vec (Mikolov et al., 2013),
Wang2Vec (Ling et al., 2015), GloVe (Penning-
ton et al., 2014) e FastText (Joulin et al., 2016),
com variações de 50, 100, 300, 600 e 1.000 di-
mensões. No geral, os modelos com maior di-
mensionalidade possuem maior custo computaci-
onal, o que limita o seu uso, mas empiricamente
foi observado que esse custo se paga por apre-
sentarem melhores resultados quando aplicados
(Hartmann et al., 2017).

5.2.3. Método com embedding contextual - Elmo

No CWI 2018, avaliamos a LSTM (Gers et al.,
1999; Le et al., 2017), rede neural estado da arte
na época para representação contextual. A rede
neural foi pré-treinada como modelo de ĺıngua no
One Billion Word dataset (Chelba et al., 2014),
o que lhe deu a capacidade de aprender a repre-
sentar sentenças, ou seja, contextos.

Essa rede foi então utilizada para a tarefa de
Identificação de Palavras Complexas (ver Figura
5). Usando palavra por palavra de uma sentença,
a rede é alimentada até atingir a palavra alvo de
interesse (aquela que desejamos classificar como
fácil ou dif́ıcil). Nesse momento, fizemos uso da
representação produzida pela LSTM (embedding
que codifica o contexto analisado) e passamos
essa embedding por uma camada composta por
um único neurônio e função de ativação sigmóide,

16nilc.icmc.usp.br/embeddings

Ele           e         seus      colegas      têm        um        plano   audacioso 

Saída

Camada sigmóide

Figura 5: Arquitetura de rede neural com em-
bedding contextual de Hartmann & dos Santos
(2018).

retornando um score em termos de probabilidade
entre 0 e 1. A rede é treinada por 10 épocas.

Atualmente, novos modelos para repre-
sentação contextual foram propostos e um novo
estado da arte para a representação contextual
foi estabelecido, sendo a rede LSTM precurssora
desses avanços. O trabalho de Peters et al. (2018)
propôs o Elmo, o primeiro modelo de embeddings
contextuais da literatura. A arquitetura do Elmo
faz uso de uma rede convolucional para repre-
sentação dos caracteres de cada palavra e, então,
duas redes LSTM que representam o contexto
analisado.

Recentemente, Castro (2019) treinou dois mo-
delos Elmo para o PB. Um desses modelos foi
treinado numa coleta da Wikipédia, contendo
aproximadamente 267 milhões de tokens. O ou-
tro modelo foi treinado no córpus BrWac (Wag-
ner Filho et al., 2018), que é um córpus compilado
a partir de textos da web e contém 2,7 bilhões de
tokens. Avaliamos ambos os modelos neste tra-
balho.

A embedding produzida pelo Elmo contém
três dimensões com 1.024 valores cada. Segundo
os autores do artigo original, especula-se que
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a primeira dimensão captura informações mor-
fológicas dado o seu processamento no ńıvel dos
caracteres das palavras; a segunda camada cap-
tura informações sintáticas; e a terceira camada
captura informações semânticas. Apesar da ta-
refa de Identificação de Palavras Complexas ter
um alto caráter morfológico, o contexto no qual
a palavra está inserido é altamente relevante.
Logo, avaliamos aqui o uso da representação de
cada camada independentemente, bem como o
uso agregado das três camadas (concatenação
delas) e ainda a média das camadas. Fazemos
uso da mesma arquitetura de rede neural utili-
zada com as embeddings da LSTM no CWI 2018,
substituindo essas embeddings pelas produzidas
pelo Elmo.

5.2.4. Método com embedding contextual - BERT

As redes neurais recorrentes, como a LSTM e a
GRU (Cho et al., 2014), que conseguiram grande
destaque na literatura por possuirem a capaci-
dade de representar um contexto e terem inclu-
sive inspirado a criação do Elmo, possuem uma
limitação para representar sequências longas (De-
vlin et al., 2018). Isso se dá porque essas re-
des possuem um conceito de memória e, para
continuarem mantendo o contexto atual proces-
sado (memória curta), elas acabam deixando de
representar as palavras mais antigas do texto
(memória longa). A memória dessas redes limita
seu uso na representação de sentenças longas e,
principalmente, parágrafos ou texto.

Para suprir essa deficiência, o trabalho de
Vaswani et al. (2017) introduziu um novo con-
ceito de rede neural: a Rede com Atenção. Essa
rede possui um mecanismo que verifica, para
cada palavra, qual a sua relevância na repre-
sentação de todo o conteúdo processado (sen-
tença, parágrafo ou texto). Esse conceito moti-
vou o trabalho de Devlin et al. (2018), que intro-
duziu o BERT, um novo modelo de embedding
contextual. Juntamente com o artigo, os auto-
res disponibilizaram dois modelos pré-treinados
em um córpus composto pelas Wikipedias de
104 ĺınguas: o BERT Base, modelo treinado a
partir de uma rede neural com 12 camadas e
que produz uma embedding de 768 valores; e o
BERT Large, uma rede neural mais profunda,
com 24 camadas, e que produz uma embedding
de 1.024 valores.

Recentemente, Souza et al. (2019) treinou es-
sas duas versões do BERT no córpus BrWAC
(Wagner Filho et al., 2018), o mesmo utilizado
para treinamento de uma das embeddings do
Elmo para o PB, e disponibilizou os modelos.

Neste trabalho, avaliamos o uso de ambas as
embeddings do BERT (Base e Large) na tarefa de
Identificação de Palavras Complexas. Fazemos
uso da mesma arquitetura de rede neural utili-
zada com as embeddings do Elmo, substituindo
essas embeddings pelas produzidas pelo BERT.

5.3. Avaliação dos Métodos propostos
para Identificação de Palavras Com-
plexas

Todo método de classificação binária (aquele que
classifica uma instância como 0 ou 1) entrega um
número real (um score) entre 0 e 1, assim como
a tarefa de classificação probabiĺıstica do CWI
2018. A conversão desse score para os valores
0 ou 1 (uma tarefa de classificação tradicional da
literatura) é feita a partir de um ponto de de-
cisão (comumente, esse valor é 0,5), em que valo-
res abaixo do ponto de decisão são arredondados
para 0 e os valores iguais ou acima são arredon-
dados para 1.

Para ordenarmos uma lista de palavras pela
sua simplicidade, precisamos fazer uso dos scores
gerados pelo modelo e não das predições arredon-
dadas. Para tanto, analisamos a métrica AUC,
pois ela nos dá uma interpretabilidade quanto a
qualidade da ordenação dos scores de predição da
complexidade de cada palavra: é esperado que
palavras simples possuam um score menor que
os das palavras complexas. Além de averiguar a
qualidade da ordenação, a AUC é uma métrica
de avaliação da qualidade de classificadores pois,
se os scores preditos estão ordenados pela com-
plexidade das palavras, podemos ter um ponto de
decisão para arredondar esses scores, mapeando
as predições para as classes “fácil” (valor 0) ou
“dif́ıcil” (valor 1).

Calculamos também a métrica F1, por ela ser
a métrica mais utilizada na avaliação de classifi-
cadores. Para o cálculo da F1, fazemos uso do
ponto de decisão que maximiza a métrica no da-
taset de desenvolvimento. As métricas AUC e
F1 são reportadas nos datasets de teste, que são
aqueles não utilizados no treinamento dos mo-
delos nem na identificação do melhor ponto de
decisão.

As performances dos métodos com features
lingúısticas são apresentadas na Tabela 9. Nos
três datasets, os métodos foram capazes de clas-
sificar a complexidade das palavras com uma alta
acertividade. Os métodos de ensemble foram os
que desempenharam melhor, apesar da boa per-
formance dos métodos tradicionais. Os melhores
resultados nos três datasets foram obtidos pelo
método XGBoost, o que é de se esperar, dado que
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mais da metade das melhores soluções em com-
petições do Kaggle (até meados de 2016, pelo me-
nos) foram obtidas com uso desse método (Chen
& Guestrin, 2016).

Dataset Reg. Loǵıstica SVM R. Forest XGBoost

AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1

Tipo1-Tipo2 0,82 0,75 0,83 0,77 0,88 0,79 0,93 0,84
Tipo1-Tipo3 0,97 0,91 0,97 0,92 0,99 0,95 0,99 0,96
Tipo2-Tipo3 0,88 0,78 0,87 0,78 0,89 0,79 0,91 0,81

Tabela 9: Performance dos métodos treina-
dos com features lingúısticas na tarefa de Identi-
ficação de Palavras Complexas.

Os resultados dos modelos treinados com uso
de word embeddings como features são apresen-
tados na Tabela 10. Como avaliamos 5 variações
de dimensionalidade (50, 100, 300, 600 e 1.000 di-
mensões) de 4 diferentes técnicas para geração de
word embeddings (Word2Vec, Wang2Vec, GloVe
e FastText) em três datasets diferentes, totaliza-
mos o treinamento e teste de 60 modelos. Consi-
derando a volumetria de resultados produzidos,
optamos por apresentar somente o melhor resul-
tado de cada técnica de word embedding nos três
datasets de teste.

Percebemos que não houve a predominância
de técnica de word embedding entre os modelos
que desempenharam melhor. Para os datasets
Tipo1-Tipo2 e Tipo1-Tipo3, os modelos que uti-
lizaram FastText (CBOW com 600 dimensões e
SkipGram com 300 dimensões, respectivamente)
obtiveram os melhores resultados. Para o dataset
Tipo2-Tipo3, o melhor resultado foi obtido pelo
modelo que utilizou GloVe com 600 dimensões.
Essa não predominância está alinhada com os re-
sultados de Hartmann et al. (2017), que mostrou
a não trivialidade em inferir a performance global
de uma word embedding, fazendo-se necessária a
avaliação do seu uso em cada tarefa de interesse.

Em relação à dimensionalidade das embed-
dings utilizadas, os melhores modelos fizeram uso
de embeddings com 300 dimensões ou mais. Em
sua maioria, os modelos que desempenharam me-
lhor utilizaram embeddings de 600 ou 1.000 di-
mensões, o que reforça a maior informatividade
das embeddings com mais dimensões.

Os resultados dos métodos treinados com em-
beddings do Elmo são apresentados na Tabela
11. Treinamos modelos com uso da primeira, se-
gunda e terceira camadas de embedding produzi-
das pelo Elmo, bem como com a concatenação e
média dessas camadas. Avaliamos dois modelos
pré-treinados de embeddings do Elmo, um trei-
nado na Wikipédia e outro treinado no BrWac.
Isso totaliza 30 modelos treinados e avaliados em
nossos três datasets. Assim como feito na apre-

Dataset Word2Vec Wang2Vec FastText GloVe

AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1

Tipo1-Tipo2
SkipGram 600 SkipGram 300 CBOW 600 GloVe 600
0,88 0,86 0,92 0,86 0,94 0,87 0,89 0,81

Tipo1-Tipo3
SkipGram 300 SkipGram 600 SkipGram 1000 GloVe 600
0,95 0,88 0,97 0,90 0,98 0,94 0,98 0,92

Tipo2-Tipo3
SkipGram 600 SkipGram 1000 SkipGram 1000 GloVe 600
0,84 0,79 0,84 0,77 0,88 0,81 0,91 0,83

Tabela 10: Performance dos métodos treinados
com word embeddings na tarefa de Identificação
de Palavras Complexas.

sentação dos resultos dos modelos de word em-
beddings, apresentamos aqui apenas os resultados
dos melhores experimentos para cada um dos dois
modelos pré-treinados de embeddings do Elmo.

Por unanimidade, os melhores modelos foram
aqueles que fizeram uso da concatenação das três
camadas de embeddings do Elmo. Isso mostra
que a mensuração da complexidade lexical de
uma palavra extrapola o ńıvel morfológico, de-
pendendo também da validade da palavra no con-
texto inserido. Esse resultado está alinhado com
as questões levantadas nos trabalhos Henderson
et al. (2013) e de Sousa et al. (2020), em que ar-
gumentam sobre a importância da manutenção
de um léxico adequado ao público alvo e que a
não compreensão desse léxico pode levar o lei-
tor a não compreender o contexto lido como um
todo.

Dataset Elmo Wikipédia Elmo BrWac

AUC F1 AUC F1

Tipo1-Tipo2
3 camadas concatenadas 3 camadas concatenadas
0,98 0,94 0,98 0,92

Tipo1-Tipo3
3 camadas concatenadas 3 camadas concatenadas
0,99 0,94 0,97 0,90

Tipo2-Tipo3
3 camadas concatenadas 3 camadas concatenadas
0,96 0,89 0,95 0,84

Tabela 11: Performance dos métodos treina-
dos com embeddings do Elmo na tarefa de Iden-
tificação de Palavras Complexas.

Os resultados dos métodos treinados com em-
beddings geradas pelo BERT são apresentados na
Tabela 12. Como aqui não houve muitas com-
binações de experimentos, apresentamos as per-
formances de todos os 6 modelos treinados. Os
melhores resultados nos três datasets foram obti-
das pelas embedding do BERT Large, o que é de
se esperar, já que a rede neural usada no treina-
mento dessas embeddings possui o dobro de ca-
madas em relação ao BERT Base, o que lhe dá
maior poder de aprendizado.

Na Tabela 13, apresentamos o consolidado dos
métodos que melhor desempenharam em cada
uma das 4 categorias de features avaliadas: featu-
res lingúısticas, word embeddings, as embeddings
contextuais do Elmo e as do BERT.

Adaptação Lexical Automática em Textos Informativos do Português Brasileiro Linguamática – 17



Dataset BERT Base BERT Large

AUC F1 AUC F1

Tipo1-Tipo2 0,91 0,83 0,93 0,86
Tipo1-Tipo3 0,92 0,86 0,97 0,92
Tipo2-Tipo3 0,91 0,84 0,93 0,86

Tabela 12: Performance dos métodos treinados
com embeddings do BERT na tarefa de Identi-
ficação de Palavras Complexas.

Consideramos a métrica AUC na seleção do
método com melhor performance. Em caso de
empate, selecionamos o método que obteve maior
valor de F1.

Os métodos treinados com uso das embeddings
obtidas pelo Elmo obtiveram, consistentemente,
os melhores resultados nos três datasets. Nossa
leitura desses resultados remete ao trabalho de
Hartmann & dos Santos (2018), que contrasta
as abordagens de Feature Engineering : engenha-
ria de features, ou seja, a construção manual
de variáveis que representem o evento desejado;
e Feature Learning : o aprendizado automático
das informações representativas do evento de
interesse.

Em relação às etapas de Identificação de Pa-
lavras Complexas e Simplificação Lexical, tra-
balhos recentes têm mostrado que métodos que
fazem uso de Feature Learning estão desempe-
nhando melhor do que os métodos que utilizam
Feature Engineering (Glavaš & Štajner, 2015; Pa-
etzold & Specia, 2017; Hartmann & dos Santos,
2018; Štajner et al., 2019). Esse cenário está
alinhado com os resultados obtidos nesta ava-
liação. Ainda assim, é importante destacar a boa
performance dos métodos que utilizam features
lingúısticas. Esses métodos obtiveram resultados
próximos (em alguns cenários melhores, em ou-
tros piores) aos dos métodos de word embeddings
e também do BERT.

Em um primeiro momento, podeŕıamos espe-
rar que os modelos que fizeram uso das embed-
dings do BERT obteriam os melhores resulta-
dos em nossos experimentos, já que esse modelo
de embeddings contextuais veio suprir limitações
que persistem no modelo do Elmo. No entanto,
vale novamente a ressalva de que é dif́ıcil inferir
a performance global de uma embedding (agora
extrapolando para as embeddings contextuais).
Enquanto o BERT é altamente contextual, já
que foi desenvolvido para melhor representar tex-
tos longos em relação aos modelos anteriores, o
Elmo nos mune de informações morfológicas (pri-
meira camada), além de informações contextuais
(segunda e terceira camadas). Assim, por mais

Dataset
Features

Lingúısticas
Word
Embed.

Elmo BERT

AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1

Tipo1-Tipo2 0,93 0,84 0,94 0,87 0,98 0,94 0,93 0,86
Tipo1-Tipo3 0,99 0,96 0,98 0,94 0,99 0,94 0,97 0,92
Tipo2-Tipo3 0,91 0,81 0,91 0,83 0,96 0,89 0,93 0,86

Tabela 13: Performance dos melhores métodos
de cada categoria explorada na tarefa de Identi-
ficação de Palavras Complexas.

que o BERT tenha a capacidade de capturar as
relações contextuais em que a palavra está in-
serida, o Elmo ainda possui um alto teor mor-
fológico que vai além das capacidades do BERT.

5.4. Aplicação dos métodos de Identi-
ficação de Palavras Complexas na ta-
refa de Simplificação Lexical

Segundo os métodos mais bem sucedidos da lite-
ratura de Simplificação Lexical, para simplificar-
mos uma palavra devemos identificar sinônimos
e ranqueá-los pela sua adequação ao contexto e,
claro, pela sua simplicidade (Paetzold & Specia,
2017; Štajner et al., 2019). Assim, propomos a
aplicação dos métodos de Identificação de Pala-
vras Complexas, desenvolvidos neste trabalho, na
tarefa de Simplificação Lexical, já que eles levam
tanto a complexidade de uma palavra quanto o
seu contexto em consideração.

Para avaliação da tarefa de Simplificação Le-
xical, fazemos uso do SIMPLEX-PB 3.0. Como
descrito na Seção 3, a nova versão do SIM-
PLEX passou por uma etapa de ordenação dos
sinônimos das palavras complexas, realizada pelo
próprio público alvo - crianças cursando o Ensino
Fundamental. Sabendo quais palavras são com-
plexas, qual o contexto em que as palavras estão
inseridas e a ordenação dos sinônimos, podemos
avaliar quais métodos produzem resultados mais
alinhados com a expectativa das crianças. Para
isso, embaralhamos as palavras complexas entre
os seus sinônimos e predizemos a complexidade
das listas de palavras com os melhores métodos
obtidos na Seção 5.3.

Nosso método com features lingúısticas repre-
senta a abordagem clássica de Simplificação Le-
xical (Devlin & Tait, 1998; Alúısio & Gasperin,
2010), que até o inićıo da segunda década do
século, representou o que havia de melhor na li-
teratura. Nosso método que faz uso de word em-
beddings representa uma evolução do trabalho de
Glavaš & Štajner (2015) que, pela primeira vez,
obteve resultados melhores do que aqueles que
faziam uso de features lingúısticas e mostrou o
potencial da abordagem de Feature Learning. Os
métodos que fazem uso das embeddings contex-
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tuais do Elmo e do BERT representam o atual
estágio do PLN e, como apresentado por Štajner
et al. (2019), são os com maior potencial para a
tarefa de Simplificação Lexical.

Nossos métodos são comparados com 5 base-
lines, sendo eles:

Frequência da palavra no córpus Leg2Kids
(Hartmann & Alúısio, 2019);

Frequência da palavra no córpus de textos
informativos para crianças do Ensino Funda-
mental (Hartmann et al., 2016);

Diversidade Contextual da palavra no córpus
Leg2Kids;

Idade de Aquisição da palavra (dos Santos
et al., 2017);

Método de Glavaš & Štajner (2015).

A frequência e diversidade contextual são
métricas conhecidas por serem bons proxies de
simplicidade, como atestado por Hartmann &
Alúısio (2019). Para ambas as métricas, fazemos
sua consulta no córpus Leg2Kids, um córpus de
legendas de desenhos animados e filmes do gênero
familiar e, para a frequência, também fazemos
sua consulta no córpus de textos informativos
voltados para crianças do Ensino Fundamental.
A idade de aquisição é outro proxy de simplici-
dade (Hartmann et al., 2018) e também o utili-
zamos como baseline. Por fim, para termos um
método robusto para comparação, implementa-
mos a solução de Glavaš & Štajner (2015), que
ranqueia os sinônimos pela similaridade pelo cos-
seno entre a embedding Glove de 300 dimensões
dos sinônimos com a da palavra complexa.

Aplicamos todos os nossos métodos individu-
almente, ranqueando as palavras e comparando-
os com a ordenação fornecida pelas crianças.
Também avaliamos algumas combinações de
métodos, conceito aplicado por Hartmann et al.
(2018), ao calcularmos o ranking médio de dife-
rentes soluções. A combinação de modelos visa
avaliar se um cenário desempenha melhor do que
outro e também se o uso combinado desses mo-
delos aumenta a performance geral da predição.
Os cenários de combinação de métodos são:

Média dos modelos com features lingúısticas
(modelos com Feature Engineering);

Média dos modelos com uso de embeddings
(word embeddings, Elmo e BERT – Feature Le-
arning);

Média de todos os modelos treinados no data-
set Tipo1-Tipo2;

Média de todos os modelos treinados no data-
set Tipo1-Tipo3;

Média de todos os modelos treinados no data-
set Tipo2-Tipo3.

A Tabela 14 apresenta os resultados do nosso
experimento, avaliando os métodos de Identi-
ficação de Palavras Complexas na tarefa de Sim-
plificação Lexical. Todos os métodos foram ava-
liados em 4 critérios:

Top 1 – A palavra ranqueada como mais sim-
ples coincide com a palavra identificada como
mais simples pelas crianças;

Top 1 e 2 – A palavra ranqueada como mais
simples está entre as duas palavras mais sim-
ples identificadas pelas crianças;

Top 1, 2 e 3 – A palavra ranqueada como
mais simples está entre as três palavras mais
simples identificadas pelas crianças;

ρ – Correlação de Spearman entre o ranking
de palavras produzido e o ranking esperado
pelas crianças. Valores próximos a -1 indicam
correlação inversa, valores próximos a zero in-
dicam a falta de correlação e valores próximos
a 1 indicam correlação perfeita.

Ao analisarmos a correlação de Spearman (ρ)
dos nossos resultados, percebemos que, em linhas
gerais, os valores estão muito próximos a zero,
o que indica falta de correlação com o ranquea-
mento produzido pelas crianças. No entanto, é
importante destacarmos que a correlação obtida
entre as próprias crianças no SIMPLEX foi muito
baixa (Hartmann et al., 2020). Nas instâncias em
que 2 crianças ranquearam a palavra complexa e
seus sinônimos, o ρ foi de 0,05. Já nos casos em
que 3 crianças ranquearam uma mesma instância,
o ρ foi de 0,16. Assumindo o ρ das crianças como
um upperbound, não é esperado que tenhamos
um ρ com o ranqueamento das crianças maior
do que as crianças obtiveram entre elas.

Sabemos que, durante a anotação do SIM-
PLEX, as crianças concordaram em 81,5% das
palavras ranqueadas como as mais simples e em
58,5% das 2 palavras mais simples. Nesse cenário
de maior concordância entre as crianças, temos
mais garantias para comparação da performance
das nossas predições em relação a expectativa das
crianças.

Analisando o Top 1, o baseline que melhor de-
sempenhou foi a Idade de Aquisição, ainda que
por uma margem muito pequena. Esse resul-
tado está correlacionado com os próprios ciclos
do Ensino Fundamental, pois conforme a idade
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Modelo Categoria Top 1 Top 1 ou 2 Top 1, 2 ou 3 ρ

Média Tipo2-Tipo3 Média dos rankings 0.392 0.640 0.817 0.155
Média Tipo1-Tipo2 Média dos rankings 0.387 0.646 0.811 0.164
Média Tipo1-Tipo3 Média dos rankings 0.375 0.630 0.812 0.129
Média Média dos rankings 0.359 0.606 0.804 0.094
Elmo Tipo1-Tipo2 Elmo Wikipedia 0.354 0.623 0.809 0.115
Média Embeddings Média dos rankings 0.352 0.638 0.811 0.046
Lingúısticas Tipo2-Tipo3 XGBoost 0.350 0.638 0.809 0.051
Média Elmo Média dos rankings 0.350 0.616 0.809 0.115
BERT Tipo2-Tipo3 BERT Large 0.349 0.640 0.821 0.082
Lingúısticas Tipo1-Tipo2 XGBoost 0.346 0.601 0.786 0.055
Média Lingúısticas Média dos rankings 0.344 0.615 0.799 0.084
Lingúısticas Tipo1-Tipo3 XGBoost 0.341 0.613 0.796 0.068
Elmo Tipo2-Tipo3 Elmo Wikipedia 0.341 0.591 0.807 0.031
Word Embedding Tipo2-Tipo3 GloVe 600 0.341 0.611 0.801 0.036
Idade de Aquisição Baseline 0.336 0.588 0.786 0.044
Word Embedding Tipo1-Tipo2 FastText CBOW 600 0.336 0.618 0.796 0.036
Frequência textos informativos Baseline 0.329 0.633 0.796 0.055
Média BERT Média dos rankings 0.326 0.613 0.802 0.036
Diversidade Contextual Leg2Kids Baseline 0.324 0.596 0.796 0.026
BERT Tipo1-Tipo3 BERT Large 0.321 0.608 0.801 0.005
Elmo Tipo1-Tipo3 Elmo Wikipedia 0.321 0.590 0.801 0.055
Glavaš & Štajner (2015) Baseline 0.319 0.638 0.806 0.025
Frequência Leg2Kids Baseline 0.316 0.595 0.797 0.024
Word Embedding Tipo1-Tipo3 FastText SkipGram 1000 0.314 0.626 0.806 -0.032
BERT Tipo1-Tipo2 BERT Large 0.306 0.590 0.789 -0.028

Tabela 14: Performance dos métodos propostos e baselines na tarefa de Simplificação Lexical. Mo-
delos ordenação pela coluna Top 1.

da criança avança e ela progride pelos anos esco-
lares, o léxico a ser desenvolvido aumenta e novas
palavras/desafios surgem.

O baseline que melhor desempenhou no Top 1
ou 2 e Top 1, 2 ou 3 foi o Glavas. O uso de word
embeddings apresentou uma melhor cobertura de
atuação do que os demais baselines que utili-
zam contagens ou informações psicolingúısticas.
O método de Glavaš & Štajner (2015) não foi
o que melhor identificou a palavra mais simples
de acordo com a expectativa das crianças, mas a
palavra mais bem ranqueada pelo método estava
entre as 2 ou 3 palavras mais simples na visão
das crianças.

Dentre os métodos desenvolvidos neste traba-
lho, aquele que obteve a melhor performance no
Top 1 foi o Elmo Tipo1-Tipo2. Os métodos de-
senvolvidos com embeddings do Elmo já haviam
sido os melhores na tarefa de Identificação de Pa-
lavras complexas e entendemos que, assim como
a Idade de Aquisição (baseline que obteve me-
lhor desempenho no Top1), o Elmo Tipo1-Tipo2
consegue capturar as informações intŕınsicas da-
quelas palavras mais simples, ou seja, o que as
tornam as mais simples, já que este método foi
treinado no dataset composto pelos dicionários
de menor ńıvel lexical.

O método que obteve o melhor desempenho
no Top 1 ou 2 e Top 1, 2 ou 3 foi o BERT
Tipo2-Tipo3. Entendemos que a inferência da
gradação da simplicidade/complexidade de pala-
vras extrapola o ńıvel morfológico, dependendo
também do contexto no qual a palavra está in-
serida. O BERT é um modelo contextual, de-
senvolvido para representar textos. Assim, por
mais que nossa correlação com as crianças seja
tão baixa quanto a correlação delas próprias, o
Tipo2-Tipo3 é o modelo que selecionou, como
mais simples, palavras que estão comumente en-
tre as três mais simples na seleção das crianças.

Entendemos que as crianças não divergem
completamente quanto ao entendimento da com-
plexidade das palavras, do contrário não haveria
léxicos no PB, informações psicolingúısticas nem
estudos sobre Adaptação Textual. Embora a cor-
relação de Spearman das próprias crianças seja
baixa, temos que entender que estamos lidando
com crianças em fase de formação e que cer-
tamente possuem muito mais incertezas do que
certezas. Essa incerteza reflete nos baixos valo-
res de correlação, mas ao focar as análises so-
mente nas palavras mais bem ranqueadas pelas
crianças, percebemos que há concordância. Essa
concordância é refletida aqui, quando verificamos
a alta performance de nossos métodos ao restrin-
girmos a três palavras mais bem ranqueadas.
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Finalmente, avaliamos as combinações de mo-
delos. Analisando o Top 1, as três melhores
soluções foram as médias dos modelos que me-
lhor performaram em cada um dos nossos três
datasets, ou seja, a combinação de todas as abor-
dagens avaliadas. Essa combinação de métodos
se beneficia dos diferentes viéses capturados por
cada uma das abordagens avaliadas: uso de fe-
atures lexicais, word embeddings e embeddings
contextuais do Elmo e também do BERT. Assim
como em Hartmann et al. (2018), a combinação
de diferentes features/soluções proporcionou uma
performance superior na Simplificação Lexical do
que o uso individual de cada uma das soluções.

Para realçar a performance da combinação das
melhores soluções de cada uma das quatro abor-
dagens de Identificação de Palavras Complexas
exploradas, a média dos 3 modelos com embed-
dings do Elmo, abordagem que obteve os melho-
res resultados na Identificação de Palavras Com-
plexas, obteve apenas a 8ª melhor colocação en-
tre os modelos, analisando o Top 1. Percebemos,
portanto, que de fato o uso de diversos viéses en-
riqueceu a solução de ranqueamento de palavras
pela sua simplicidade ao contexto e que, por mais
que as redes neurais atuais (deep learning) sejam
detentoras dos holofotes do Machine Learning, o
uso de soluções clássicas, quando combinadas a
essas redes, ainda trazem ganhos às aplicações.

5.5. Adapt2Kids: Demonstrando os
métodos de Simplificação Lexical
para Português do Brasil

A fim de disponibilizar uma ferramenta para
exemplificação do pipeline de Simplificação Lexi-
cal e experimentação por parte da comunidade,
desenvolvemos o Adapt2Kids17. Este sistema
exemplifica o processo de Simplificação Lexical
para sentenças, não atendendo a demandas reais
de simplificação de um texto inteiro, que exigi-
ria uma escolha de quais palavras deveriam ser
simplificadas e quais poderiam ser elaboradas. A
execução consiste em três passos:

1. A entrada de uma sentença pelo usuário (li-
mitamos na unidade “sentença”, pois foi a
mesma utilizada ao longo deste artigo;

2. A delimitação de um limiar de classificação
para distinção entre palavras simples e com-
plexas; e

3. A submissão do processamento ao clicar no
botão “Processar”.

17http://www.nilc.icmc.usp.br/adapt2kids/

O processo interno realizado pelo sistema con-
siste em três grandes etapas:

1. A identificação de palavras complexas por
meio da aplicação de um classificador neural
que faz uso das embeddings contextuais do
Elmo, abordagem que apresentou melhor per-
formance na Identificação de Palavras Com-
plexas (ver Seção 5.3). Trabalhamos apenas
com as palavras do UNITEX-DELAF (Muniz,
2004) para focar nas palavras da ĺıngua geral,
excluindo nomes próprios, por exemplo;

2. A seleção de palavras candidatas a subs-
tituição é dada por meio de uma con-
sulta aos sinônimos disponibilizados em
http://www.sinonimos.com.br (recurso
também utilizado na expansão de sinônimos
do SIMPLEX 2.0 (Hartmann et al., 2020)); ou
por meio de uma consulta aos sinônimos do
TeP (Maziero et al., 2008) (recurso utilizado
na busca por sinônimos na primeira versão
do SIMPLEX (Hartmann et al., 2018)); ou
por meio do cálculo da similaridade pelo
cosseno entre a embedding GloVe (Hartmann
et al., 2017) da palavra complexa e as demais
palavras do vocabulário, limitando as palavras
com mesma PoS tag por meio de verificação
ao tagger nlpnet (Fonseca & Rosa, 2013); ou
a combinação das abordagens; e

3. O ranqueamento das palavras candidatas por
meio da aplicação do classificador de comple-
xidade (o mesmo utilizado na identificação de
palavras complexas) ao substituir a palavra
complexa pela candidata.

Utilizamos a média das previsões dos três mo-
delos neurais desenvolvidos baseados nas embed-
dings contextuais do ELMo. Esses modelos fo-
ram treinados com diferentes visões do léxico
que contempla o Ensino Fundamental (datesets
Tipo1-Tipo2, Tipo1-Tipo3 e Tipo2-Tipo3).

Apresentamos até 5 palavras mais bem ran-
queadas. Demais candidatos são filtrados para
facilitar a visualização do resultado.

6. Conclusão e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou várias etapas do pipe-
line de Adaptacão Textual, trazendo várias con-
tribuições para a área de PLN e Educação.

Em relação à Identificação de Palavras Com-
plexas, avaliamos desde abordagens clássicas até
as mais modernas, passando por word embed-
dings e também embeddings contextuais. Trou-
xemos a expertise obtida ao trabalharmos com
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a tarefa para o inglês, desenvolvemos e avalia-
mos vários métodos para a tarefa. Apesar da
boa performance dos métodos clássicos, que fa-
zem uso de features lingúısticas, o uso de embed-
dings contextuais do Elmo foi a solução que de-
sempenhou melhor na tarefa de Identificação de
Palavras Complexas. Como trabalhos futuros,
pretendemos avaliar o silibificador utilizado no
projeto ReGra (Nunes et al., 1999) e inclúıdo na
ferramenta Coh-Metrix-Port (Scarton & Alúısio,
2010). Neste trabalho, fizemos uso do pyphen18,
que utiliza os dicionários do Hunspell (dicionários
utilizados em soluções de mercado, como o Libre-
Office, OpenOffice.org, Mozilla Firefox e Google
Chrome), para o qual identificamos erros produ-
zidos na silabificação de palavras (uma das fea-
tures lingúısticas utilizadas neste trabalho).

Para a etapa de Seleção de Abordagem de
Adaptação Lexical, fizemos um estudo baseado
em córpus para identificar padrões de elaboração
e também quais são as palavras do SIMPLEX
mais comumente elaboradas. Aproximadamente,
50% das palavras elaboradas tinham anotação de
termos técnicos no dataset SIMPLEX, o que é
um bom indicativo de que palavras técnicas de-
vem ser elaboradas, corroborando nossa hipótese
inicial. No entanto, devido ao conjunto limitado
de regras estabelecidas, não conseguimos tirar
conclusões definitivas a respeito de quais features
das palavras indicam um processo de elaboração
ou simplificação. Como trabalhos futuros nessa
frente, o estudo com foco no desenvolvimento de
um método que selecione a melhor abordagem de
Adaptação Lexical passa possivelmente pelo uso
de grandes córpus de textos simplificados, como o
Newsela ou a Wikipédia em Inglês, pois nesses re-
cursos encontramos definições que ajudam a cap-
turar features destas palavras que foram elabora-
das. A Newsela, especialmente, possui anotações
de elaborações e simplificações, o que possibilita-
ria o treinamento de métodos de Machine Lear-
ning para aprender quando simplificar ou elabo-
rar. Uma vez que tenhamos o método de seleção
das abordagens de Adaptação Lexical funcional
seria interassante realizar novamente a avaliação
com crianças, para assim avaliar um sistema com-
pleto de Adaptação Lexical.

Em relação à etapa de Simplificação Lexical,
aplicamos os métodos desenvolvidos para a ta-
refa de Identificação de Palavras Complexas e
observamos que eles desempenham melhor do
que baselines da área e, inclusive, são melho-
res do que uma das abordagens mais bem su-
cedidas da literatura, por exemplo, o método de
Glavaš & Štajner (2015). Verificamos ainda que

18https://pyphen.org/

os melhores resultados foram obtidos ao combi-
narmos nossas abordagens pelo ranking médio
delas. Nossa solução é o novo SOTA para a tarefa
de Simplificação Lexical aplicada ao PB.

Para a tarefa de Elaboração Lexical, enrique-
cemos o córpus SIMPLEX com definições curtas,
revisadas manualmente, das palavras complexas,
o que possibilita a sua aplicação como método de
Elaboração Lexical por definição. Como traba-
lhos futuros, pretendemos criar um recurso mais
sofisticado que contemple uma quantidade maior
de palavras e definições curtas, podendo ser uti-
lizado até mesmo para o aprendizado da geração
de definições.

Por fim, neste trabalho, disponibilizamos pu-
blicamente o SIMPLEX-PB 3.0. Nessa nova
versão, o córpus foi enriquecido com features
lingúısticas, que são proxies de complexidade le-
xical, definições de suas palavras complexas e
anotações de termos técnicos, informações que
fazem com que o córpus também possa ser utili-
zado para estudos em Elaboração Lexical. O site
Adapt2Kids19 apresenta uma demonstração dos
recursos e métodos desenvolvidos e relatados no
artigo.
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