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Resumo

Este artigo apresenta o projeto de adaptacdo de métricas da ferramenta Coh-Metrix para o
portugués do Brasil (Coh-Metrix-Port). Descreve as ferramentas de processamento de lingua natural
para o portugués que foram utilizadas, juntamente com as decisdes tomadas para a criagdo da Coh-
Metrix-Port. O artigo traz duas aplicagdes da ferramenta Coh-Metrix-Port: (i) a avaliagdo de textos
jornalisticos e sua versdo para criancas, mostrando as diferengas entre os textos supostamente
complexos e textos simples, isto €, os textos reescritos; (ii) a criagdo de classificadores binarios (com
corpus de textos dedicados a adultos e criangas), analisando a influéncia do género no desempenho
destes classificadores (gé€neros jornalistico e de divulgagd@o cientifica) e de textos de outras fontes. A
precisao do melhor classificador treinado foi conseguida com a implementacdo de Support Vector
Machines (SMO) do WEKA e foi de 97%. Como as métricas desta ferramenta ajudam a discriminar
com boa precisdo textos dedicados a adultos e a criangas, acreditamos que elas possam também ajudar a
avaliar se textos disponiveis na Web sdo simples o suficiente para serem inteligiveis por analfabetos
funcionais e pessoas com outras deficiéncias cognitivas, como afasia e dislexia, e também para criangas
¢ adultos em fase de letramento e assim permitir o acesso dos textos da Web para uma gama maior de

usuarios.

1. Introducdo

Leffa (1996) apresenta os aspectos essenciais
no processo de compreensdo de leitura de um
texto: o texto, o leitor e as circunstancias em
que se da o encontro. Ele destaca que o
levantamento feito em estudos publicados até a
data de seu trabalho mostra que a compreensao
da leitura envolve diversos fatores que podem
ser divididos em trés grandes grupos: 1)
relativos ao texto, ii) relativos ao leitor e, iii)
relativos a intervencdo pedagogica. Entre os
fatores relativos ao texto, destacam-se,
tradicionalmente, a legibilidade (apresentacao
grafica do texto) e a inteligibilidade (uso de

palavras freqlientes e estruturas sintaticas
menos complexas). E bem sabido que
sentencas longas, com varios niveis de

subordina¢do, clausulas embutidas (relativas),
sentengas na voz passiva, uso da ordem nao
candnica para os componentes de uma
sentenga, além do uso de palavras de baixa
frequéncia aumentam a complexidade de um
texto para leitores com problemas de
compreensdo como, por exemplo, analfabetos
funcionais, afasicos e dislexos (Siddharthan,
2002). Atualmente, ha também, uma
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preocupacdo com a macroestrutura do texto
além da microestrutura, em que outros fatores
sdao visto como facilitadores da compreensao
como a organizagdo do texto, coesdo,
coeréncia, o conceito do texto sensivel ao
leitor. Este ultimo apresenta caracteristicas que
podem facilitar a compreensdo como
proximidade na anafora, o uso de marcadores
discursivos entre as oragdes, a preferéncia por
defini¢des explicitas ou a apresentacdo de
informagdes completas (Leffa, 1996).

Neste artigo, nosso foco € principalmente
no texto e como suas caracteristicas podem ser
utilizadas para se avaliar a dificuldade ou
facilidade de compreensao de leitura. Segundo
DuBay (2004), até¢ 1980 ja existiam por volta
de 200 férmulas superficiais de
inteligibilidade, para a lingua inglesa. As
férmulas mais divulgadas no Brasil sdo o
Flesch Reading Ease e o Flesch-Kincaid
Grade Level, pois se encontram disponiveis em
processadores de texto como o MSWord.
Entretanto, as formulas de inteligibilidade
superficiais sdo limitadas. Estas duas acima se
baseiam somente no nimero de palavras das
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a) Sometimes you did not pick the right letter. You did not click on the letter ‘d’.

b) Sometimes you did not pick the right letter. For example, you did not click on the letter ‘d’.
c) Sometimes you did not pick the right letter. You did not, for example, click on the letter ‘d’.
d) Sometimes you did not pick the right letter — you did not click on the letter ‘d’, for example.
e) You did not click on the letter ‘d’. Sometimes you did not pick the right letter.

) Sometimes you did not pick the right letter. For instance, you did not click on the letter ‘d’.

Figura 1: Exemplo dos problemas do indice Flesch (Willians, 2004)

sentencas e no numero de silabas por palavra
para avaliar o grau de dificuldade/facilidade de
um texto. Para exemplificar nossa afirmagao,
considere os exemplos em inglés de (a) — (f)
apresentados na Figura 1, retirados de
Williams (2004). De acordo com o indice
Flesch, os itens (a) e (e) sdao os mais
inteligiveis, com (b) e (c) em segundo lugar,
seguidos por (f) e, em ultimo, (d).

Porém, (a) ¢ (e) sdo os exemplos menos
compreensiveis, pois eles ndo contém
marcadores de discurso para explicar que a
relacio entre as duas sentencas ¢ de
exemplificagdo, isto ¢, uma ¢ um exemplo para
outra.

As formulas de inteligibilidade superficiais
nao conseguem capturar a coesdo ¢ dificuldade
de um texto (McNamara et al., 2002) nem
avaliar mais profundamente as razdes e
correlagdes de fatores que tornam um texto
dificil de ser entendido. Para o inglés, a
ferramenta Coh-Metrix' (Graesser et al., 2004;
McNamara et al., 2002; Crossley et al., 2007)
foi desenvolvida com a finalidade de capturar a
coesdo e a dificuldade de um texto, em varios
niveis  (Iéxico, sintatico, discursivo ¢
conceitual). FEla integra varios recursos e
ferramentas,  utilizados na  area  de
Processamento de Lingua Natural (PLN):
léxicos, taggers, parsers, lista de marcadores
discursivos, entre outros. Para o portugués do
Brasil, a unica ferramenta de analise da
inteligibilidade de textos adaptada foi o indice
Flesch (Martins et al., 1996), que, como dito
acima, ¢ um indice superficial. A lingua
portuguesa ja dispde de varias ferramentas e
recursos de PLN que poderiam ser utilizados
para a criagdo de uma ferramenta que
analisasse varios niveis da lingua e fosse
calibrada com textos de varios géneros, por
exemplo, jornalisticos e cientificos, tanto os

' http://cohmetrix.memphis.edu/cohmetrixpr/index.html

adaptados para criancas como os dedicados a
adultos.

Neste artigo, apresentamos uma analise das
formulas de inteligibilidade e das ferramentas
que utilizam métodos de PLN para a tarefa,
como ¢ o caso do Coh-Metrix (Segdo 2); o
processo de adaptacdo de um conjunto das
métricas do Coh-Metrix para o portugués
(Secdo 3); e um estudo das aplicagdes do Coh-
Metrix-Port (Secao 4). Este estudo ¢ dividido
em quatro partes: apresentagdo dos C(')rpus2
utilizados (Secdao 4.1), avaliacdo de textos
jornalisticos e sua versdo reescrita para
criancas (Secao 4.2) e a criagdo de
classificadores de textos “simples” (para
criangas) e “complexos” (para adultos) (Secao
4.3). O trabalho descrito neste artigo faz parte

de um projeto maior que envolve a
Simplificagdo Textual do Portugués para
Inclusdo e Acessibilidade Digital — o

PorSimples (Aluisio et al., 2008a, 2008b;
Caseli et al., 2009, Candido Jr. et al., 2009)
que propde o desenvolvimento de tecnologias
para facilitar o acesso a informacdo dos
analfabetos funcionais e, potencialmente, de
pessoas com outras deficiéncias cognitivas,
como afasia e dislexia.

2. Analise da Inteligibilidade: as
metricas do Coh-Metrix e de trabalhos
relacionados

2.1 indice Flesch

Os indices Flesch Reading Ease e o Flesch-
Kincaid Grade Level sao formulas que
avaliam, superficialmente, a inteligibilidade de
um texto. Apesar de serem superficiais, elas
merecem destaque, pois a primeira ¢ a Unica
métrica de inteligibilidade j& adaptada para o
portugués (Martins et al., 1996) e incorpora o
conceito de séries escolares da segunda. Estas

% Neste trabalho escolhemos o aportuguesamento da palavra
corpus/corpora para corpus/corpus.
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métricas sdo consideradas superficiais, pois
medem caracteristicas superficiais do texto,
como o numero de palavras em sentengas € o
numero de letras ou silabas por palavra:

Flesch reading Ease

A saida desta formula é um nimero entre 0 e
100, com um indice alto indicando leitura mais
facil:

206.835 — (1.015 x ASL) — (84.6 x ASW)

em que ASL = tamanho médio de sentencas (o
numero de palavras dividido pelo numero de
sentencas) e ASW = niimero médio de silabas
por palavra (o numero de silabas dividido pelo
numero de palavras)

Flesch-Kincaid Grade Level
Esta formula converte o indice Reading Ease
Score para uma sé€rie dos Estados Unidos:

(0.39 x ASL) + (11.8 x ASW) — 15.59

Para o portugués, a adaptacdo do Flesch
Reading Ease resultou na formula:

248.835 — (1.015 x ASL) — (84.6 x ASW)

que corresponde a formula do Flesch Reading
Ease somada com o numero 42 que, de acordo
com Martins et al. (1996), ¢, na média, o
numero que diferencia textos em inglés de
textos em portugués. Os valores desse indice
variam entre 100-75 (muito facil), 75-50
(facil), 50-25 (dificil) e 25-0 (muito dificil),
que correspondem, respectivamente, as duas
séries da educacdo primdaria (1-4 e 5-8),
secundaria (9-11) e ensino superior.

2.2 As métricas do Lexile

O framework Lexile’ (Burdick e Lennon,
2004) ¢ uma abordagem cientifica para leitura
e tamanho de textos. Ele consiste de dois
principais componentes: a medida Lexile e a
escala Lexile. O primeiro € a representacao
numérica de uma habilidade do leitor ou de
uma dificuldade do texto, ambos seguidos de
“L” (Lexile). Ja o segundo ¢ uma escala para o
dominio da leitura variando de 200L (leitores

* http://www.lexile.com

iniciantes) até¢ 1700L (leitores avancados). As
medidas Lexile sdo baseadas em dois fatores:
frequéncia de palavras e tamanho da sentenca,
mais formalmente chamadas de dificuldade
semantica e complexidade sintatica. No
framework Lexile hd um programa de software
(Lexile Analyzer) desenvolvido para avaliar a
inteligibilidade de textos. Este programa avalia
um texto dividindo-o em pedagos e estudando
suas caracteristicas de dificuldade semantica e
sintatica (frequéncia de palavras e tamanho da
sentenga). Sentencgas longas e com palavras de
baixa frequéncia possuem um alto valor
Lexile, enquanto que sentencas curtas € com
palavras de alta frequéncia possuem baixo
valor Lexile. Ja para avaliar os leitores ¢
necessario utilizar algum método padronizado
de teste de leitura reportando os resultados em
Lexiles. Um exemplo é o Scholastic Reading
Inventory (SRI*), que ¢ uma avaliagdo
padronizada desenvolvida para medir quao
bem os estudantes leem textos explicativos e
da literatura de varias dificuldades. Cada item
deste teste consiste de uma passagem do texto
de onde ¢ retirada uma palavra ou frase e sao
dadas opgdes ao leitor para completar a parte
que falta na passagem, de forma similar como
fazem os testes de Cloze (Santos et al., 2002).
Como um exemplo de aplicacdes das medidas
Lexiles, podemos citar professores que podem
utilizar as medidas para selecionar os textos
que melhor se enquadrem no grau de
inteligibilidade de seus alunos.

2.3 Coh-Metrix

A ferramenta Coh-Metrix, desenvolvida por
pesquisadores da Universidade de Memphis,
calcula indices que avaliam a coesdo, a
coeréncia ¢ a dificuldade de compreensao de
um texto (em inglés), usando varios niveis de
analise lingiiistica: 1éxico, sintatico, discursivo
e conceitual. A defini¢do de coesdo utilizada é
que esta consiste de caracteristicas de um texto
que, de alguma forma, ajudam o leitor a
conectar mentalmente as idéias do texto
(Graesser et al., 2003). Ja coeréncia ¢ definida
como caracteristicas do texto (ou seja, aspectos
de coesdo) que provavelmente contribuem para
a coeréncia da representacdo mental. O Coh-
Metrix 2.0 ¢ a versdo livre desta ferramenta

* http://www?2.scholastic.com/
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que possui 60 indices que vao desde métricas
simples (como contagem de palavras) até
medidas  mais  complexas  envolvendo
algoritmos de resolucdo anaforica. Vale
comentar que a ferramenta Coh-Metrix possui
cerca de 500 métricas que estdo disponiveis

somente  para 0os  pesquisadores  da
Universidade de Memphis (Graesser et al.,
2008).

Os 60 indices estdo divididos em seis

classes que sdo: Identificacdo Geral e
Informagdo de Referéncia, Indices de
Inteligibilidade, Palavras Gerais e Informagao
do Texto, Indices Sintaticos, Indices
Referenciais e Semanticos e Dimensdes do
Modelo de Situagdes. A primeira classe
corresponde as informagdes que referenciam o
texto, como titulo, género entre outros. A
segunda contém os indices de inteligibilidade
calculados com as formulas Flesch Reading
Ease e Flesch Kincaid Grade Level. A terceira
classe possui quatro subclasses: Contagens
Basicas, Frequéncias, Concretude,
Hiperénimos. A  quarta possui cinco
subclasses: Constituintes, Pronomes, Tipos e
Tokens, Conectivos, Operadores Logicos e
Similaridade sintdtica de sentengas. A quinta
classe estd subdividida em trés subclasses:
Anafora, Co-referéncia e Latent Semantic
Analysis (LSA) (Deerwester et al., 1990). Por
fim, a sexta classe possui quatro subclasses:
Dimensdo Causal, Dimensdo Intencional,
Dimensao Temporal e Dimensao Espacial.
Para todas essas métricas, varios recursos de
PLN s3o utilizados. Para as métricas de
freqliéncias, os pesquisadores utilizaram o
CELEX, uma base de dados do Dutch Centre
for Lexical Information (Baayen et al., 1995),
que consiste nas frequéncias da versao de 17,9
milhdes de palavras do cérpus COBUILD.
Para as métricas de concretude, o Coh-Metrix
2.0 utiliza o MRC Psycholinguistics Database
(Coltheart, 1981), que possui 150.837 palavras
com 26 propriedades  psicolinguisticas
diferentes para essas palavras. O calculo de
hiperonimos ¢ realizado utilizando a WordNet
(Fellbaum, 1998), sistema de referéncia
lexical, que também ¢ utilizado para calcular as
métricas de dimensdo causal, dimensdo
intencional e dimensdo espacial. Para os
indices sintaticos, foi utilizado o parser

sintdtico de Charniak (Charniak, 2000). Os
conectivos foram identificados utilizando listas
com os conectivos classificados em varias
classes. Por fim, a Analise Semantica Latente
(LSA) recupera a relagdo entre documentos de
texto e significado de palavras, ou semantica, o
conhecimento base que deve ser acessado para
avaliar a qualidade do conteudo.

3. Adaptando o Coh-Metrix para o
Portugués

Para a adaptagdo do Coh-Metrix para o
portugués, chamada aqui de Coh-Metrix-Port,

¢ necessdrio o estudo dos recursos e
ferramentas de PLN existentes para o
portugués. Infelizmente, o portugués nao

possui a vasta quantidade e variedade de
recursos que existem para o inglés, porém,
pretendemos integrar as ferramentas com os
melhores desempenhos.

3.1 Ferramentas e Recursos de PLN
Selecionados

Primeiramente, foi necessario o estudo e a
escolha de um tagger ¢ parser. Para o
portugués do Brasil, um dos melhores parsers
desenvolvidos ¢ o PALAVRAS, criado durante
o doutorado de Eckard Bick, e que estd sendo
constantemente melhorado (Bick, 2000).
Embora use um conjunto de etiquetas bastante
amplo, o parser alcanca — com textos
desconhecidos — a precisdo de 99% em termos
de morfossintaxe (classe de palavras e flexao),
e 97-98% em termos de sintaxe (Bick, 2005).
Porém, vale comentar que, dependendo de
como se faz a avaliagdo e qual a versdao do
PALAVRAS utilizada estes valores poderdo
variar. No entanto, como no projeto Coh-
Metrix-Port buscamos utilizar solugdes livres
sempre que possivel, decidimos restringir o
uso do PALAVRAS somente quando
extremamente necessario.

As 34 métricas do Coh-Metrix que
inicialmente  decidimos implementar nao
utilizam a analise sintatica total, somente a
parcial (identificagcdo de sintagmas), entdo ndo
utilizamos o PALAVRAS.

Para a extracdo de sintagmas, utilizamos a
ferramenta de Identificacdio de Sintagmas
Nominais Reduzidos (Oliveira et al., 2006),
que classifica cada palavra de acordo com o



Andlise da inteligibilidade de textos via ferramentas de PLN

LinguaMATICA — 49

tagset {1, O, B} (In Noum Phrase, Out Noum
Phrase, Border with Noum Phrase). Para seu
funcionamento, ¢ necessario um tagger que
pré-processa os textos. Foram disponibilizados
pelo NILC® vérios taggers treinados com
varios corpus e tagsets. Dentre eles,
escolhemos o MXPOST (Ratnaparkhi, 1996)
que, em estudos anteriores, apresentou os
melhores resultados. Submetemos o tagger
MXPOST, treinado com o corpus e tagset do
projeto Lacio-Web® (MacMorpho), a um teste
comparativo com o parser PALAVRAS,
usando 10 textos originais do jornal
ZeroHora'. ApbOs a conversao entre tagsets,
construimos tabelas comparando as etiquetas
palavra-a-palavra.  Verificamos que o
MXPOST erra em casos que a classificagdo da
palavra ¢ unica (por exemplo, a palavra
daquele ¢ sempre uma contracao da preposicao
de mais o pronome aquele, cuja etiqueta no
MXPOST ¢ sempre PREP[+). Por isso,
construimos uma lista com as palavras de
classificagdo Unica e sua respectiva etiqueta
correta, para um pos-processamento. Porém,
ainda tinhamos o problema dos erros que nao
podiam ser tratados, ou seja, erros em palavras
de classes abertas. Por isso, decidimos utilizar
um modelo para 0 MXPOST treinado com um
tagset menor, chamado NILC tagses® que,
mesmo tendo sido treinado com um corpus
menor (10% do Mac-Morpho), apresentou
melhor precisdo. Entretanto, para o uso da
ferramenta de Identificagdo de Sintagmas
Nominais, ¢ necessario utilizar o tagset do
Lacio-Web e, portanto, neste caso,
utilizaremos o tagger MXPOST com o fagset
do Lacio-Web apds o pds-processamento.
Outro recurso que precisou ser avaliado foi
uma lista de palavras com suas repectivas
frequéncias, vindas de um grande coérpus do
portugués. Decidimos utilizar a lista de
frequéncias do corpus Banco do Portugués
(BP)’, compilada por Tony Sardinha da PUC-
SP, com cerca de 700 milhdes de unidades.
Outros coérpus como o corpus NILC e o de
referéncia do Lacio-Web também foram
cogitados, porém o BP ¢ o corpus maior e mais

> http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.html

S http://www.nilc.icmc.usp.br/lacioweb/ConjEtiquetas.htm
"http://www.zh.com.br/

8 http://www.nilc.icme.usp.br/nilc/TagSet/ManualEtiquetagem.htm
? http://www?2.lael.pucsp.br/corpora/bp/index.htm

balanceado existente para o portugués do
Brasil, o que justifica nossa escolha. Um
recurso necessario para o calculo das métricas
de concretude ¢ uma lista de palavras com seu
grau de concretude. Para o portugués,
encontramos o trabalho de Janczura et al.
(2007) que compilou uma lista com 909
palavras e seus respectivos valores de
concretude. Vale ressaltar que este recurso ¢
muito limitado, porém, até o momento, ¢ o
unico que possuimos e, assim, decidimos nao
implementar a métrica de avaliagdo da
concretude'’. Outras listas de frequéncias que
poderdo ser utilizadas neste trabalho sdo as da
Linguateca'', que sdo de dominio publico. O
estudo comparativo destas listas serd reservado
para trabalhos futuros.

Estamos analisando também a
MultiWordNet'? (Pianta et al., 2002), que

possui  relagdes de hiperonimia para
substantivos. O NILC" (Nucleo
Interinstitucional de Linguistica

Computacional), ao qual os autores estdo
vinculados, ird adquirir a MultWordNet, o
que torna possivel a extragdo da métrica de
hiperonimos de substantivos. Além da
MultiWordNet, pretendemos analisar o
PAPEL (Gongalo Oliveira et al., 2008 e
Santos et al., 2009), que ¢ um recurso lexical
baseado no Dicionario PRO da Lingua
Portuguesa'®. O PAPEL também possui
relagdes de hiperonimia para substantivos,
nos permitindo, entdo, escolher entre os dois
recursos (MultiWordNet ou PAPEL).

Outro recurso utilizado foi a WordNet.Br
(Dias-da-Silva et al., 2002, Dias-da-Silva e
Moraes, 2003 e Dias-da-Silva et al., 2008),
desenvolvida nos moldes da WordNet de
Princeton (WordNet.Pr'®) (Fellbaum, 1998).
A constru¢do da base de relagdes da
WordNet.Br ¢ feita por meio de um
alinhamento com a WordNet.Pr. Um linguista
comeca o procedimento selecionando um
verbo na lista do WordNet.Br; apds a escolha

' Mais detalhes podem ser encontrados em
http://caravelas.icmc.usp.br/wiki/index.php/Carolina_Scarton
" http://www.linguateca.pt/lex_esp.html
Zhttp://multiwordnet.itc.it/english/home.php

13 http://www.nilc.icme.usp.br

' Dicionaio PRO da Lingua Portuguesa. Porto Editora, Porto
(2005)

'* http://wordnet.princeton.edu/
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¢ realizada uma busca em um dicionario
bilingue online Portugués do Brasil - Inglés ¢
o verbo selecionado é relacionado com sua

versdo em inglés. Assim, relagdoes de
hiperonimia podem ser herdadas
automaticamente. Por exemplo: na

WordNet.Pr consta que risk ¢ hiponimo de
try, no procedimento descrito anteriormente,
risk & relacionado com arriscar e try com
tentar, de modo que na WordNet.Br constara
arriscar como hiponimo de fentar (Dias-da-
Silva et al., 2008). O trabalho de Scarton e
Aluisio (2009) implementou a heranga
automatica das relacdes de hiperonimia da
Wordnet.Br, assim  foi  possivel a
implementacdo da métrica que conta
hiperdnimos de verbos.

Para as métricas que contam Conectivos,
elaboramos listas em que os marcadores sio
classificados em duas dimensdes (seguindo a
classificagdo do Coh-Metrix). Na primeira
dimensdo, a extensdo da situacdo descrita
pelo texto ¢ determinada. Conectivos
positivos ampliam eventos, enquanto que
conectivos negativos param a ampliagdo de
eventos (Louwerse, 2002; Sanders et al.,
1992). Na segunda dimensao, os marcadores
sao classificados de acordo com o tipo de
coesdo: aditivos, causais, logicos ou
temporais. Nossa lista de marcadores foi
construida utilizando listas j& compiladas por
outros pesquisadores (Pardo e Nunes, 2004;
Moura Neves, 2000) e traduzindo alguns
marcadores das listas em inglés.

Outro recurso que utilizamos ¢ o Separador
Silabico desenvolvido no projeto ReGra
(Nunes et al., 1999).

Estendemos o trabalho de Scarton et al.
(2009) criando mais sete métricas para o Coh-
Metrix-Port. Para isso, além da Wordnet.Br
com as relagcdes de hiperonimia, foi
necessario o uso de um outro recurso, o TeP
2.0 — Thesaurus Eletronico para o Portugués
do Brasil (Maziero et al., 2008), que ja
disponibiliza as opg¢des de consulta de
sinonimia e de antonimia da WordNet.Br. Seu
conjunto completo de dados — que conta com
cerca de 20.000 entradas, distribuidas em
6.000 verbos, 2.000 substantivos e 12.000
adjetivos — estd disponivel para download e
pode ser incorporado em diversas aplicacoes.

Este recurso foi necessario para identificar o
grau de ambiguidade das palavras.

3.2 Métricas Selecionadas

Para o Coh-Metrix-Port, contamos com o
indice Flesch (Martins et al., 1996), além das
40 seguintes métricas:

e (Contagens Basicas: numero de palavras,

numero de sentengas, numero de
paragrafos, sentengas por paragrafos,
palavras por sentencas, silabas por

palavras, numero de verbos, niimero de
substantivos, nimero de advérbios, nimero
de adjetivos, numero de pronomes,
incidéncia de palavras de contetido

(substantivos, adjetivos, advérbios e
verbos) e incidéncia de palavras funcionais
(artigos, preposicoes, pronomes,
conjungoes ¢ interjeicdes).

e Constituintes: incidéncia de sintagmas

nominais, modificadores por sintagmas
nominais ¢ palavras antes de verbos
principais.

e Frequéncias: frequéncia de palavras de
conteitdo e minimo das frequéncias de
palavras de conteudo.

e Conectivos: incidéncia de todos os
conectivos, incidéncia de conectivos
aditivos positivos, incidéncia de conectivos
temporais  positivos, incidéncia  de
conectivos causais positivos, incidéncia de
conectivos 16gicos positivos, incidéncia de
conectivos aditivos negativos, incidéncia
de conectivos causais negativos, incidéncia
de conectivos temporais negativos e
incidéncia de conectivos logicos negativos.

e Operadores Logicos: incidéncia de
operadores l6gicos, nimero de e, numero
de ou, nimero de se e numero de negacoes.

e Pronomes, Tipos e Tokens: incidéncia de
pronomes  pessoais, pronomes  por
sintagmas e relacdo tipo/token.

e Hiperonimos: hiperonimos de verbos.

e Ambiguidades: ambiguidade de verbos, de
substantivos, de adjetivos e de advérbios.
Entretanto, as métricas relacionadas com

anaforas também poderdo ser implementadas,

dado que j& existem métodos de resolucdo
anaforica para pronomes (Cuevas e¢ Paraboni,

2008) e descri¢cdes definidas (Souza et al.,

2008). O Coh-Metrix-Port estd sendo
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desenvolvido em Ruby com o framework
Rails. Tomamos esta decisdo, pois esta
linguagem possibilita um desenvolvimento agil
e bem estruturado. Para o banco de dados,
decidimos utilizar o MySQL que, em projetos
anteriores, mostrou-se muito bom para
tecnologias Web.

4. Aplicagoes do Coh-Metrix-Port

Na Secao 4.2, ilustramos uma das utilidades de
nossa ferramenta em desenvolvimento via um
experimento com dois corpus, para mostrar as
diferencas  entre  textos  supostamente
complexos e textos simples, isto €, textos
reescritos para criangas, amparados pela
abordagem de Crossley et al. (2007). Um dos
corpus € composto de textos originais de
noticias do jornal ZeroHora (ZH), dos anos
2006 e 2007, e outro de textos reescritos para
criancas da se¢do Para o seu filho ler (PSFL),
destinada a criangas entre 7 e 11 anos, dos
correspondentes textos complexos do jornal

ZeroHora. Na Sec¢do 4.3, analisamos as
métricas do Coh-Metrix-Port para verificar
quais sdao mais significativas para o

treinamento de classificadores binarios (textos
complexos e simples). Além disso, analisamos
a influéncia (i) do género no desempenho
destes classificadores, trabalhando com textos
simples e complexos em dois géneros:
jornalistico e de divulga¢do cientifica e (ii) de
textos de outras fontes. Na Seciao 4.1
descrevemos todos os corpus utilizados nas
duas aplicagdes apresentadas neste artigo, com
excegdo dos coOrpus para avaliagdo do
desempenho com outras fontes que sdo
descritos na Sec¢ao 4.3.

4.1 Descricao dos corpus de trabalho

Na Tabela 1, apresentamos algumas estatisticas
dos quatro corpus principais utilizados neste
artigo, provindos das seguintes fontes: ZH'®,
PSFL, Ciéncia Hoje'’ (CH) e Ciéncia Hoje das
Criangas'® (CHC). Os cérpus utilizados para a
avaliacao do Coh-Metrix-Port estao
disponiveis na wiki do projeto PorSimples'”.

1 http://zerohora.clicrbs.com.br/
"http://cienciahoje.uol.com.br/revista-ch

18 http://www.chc.org.br/

19 http://www.nilc.icmc.usp.br/coh-metrix-port/avaliacao/

Corpus Numero Numero Média de
de textos de palavras

palavras | por textos

ZH 166 63996 385,518
CH 130 81139 624,146
PSFL 166 19257 116,006
CHC 127 56096 441,701

Tabela 1: Descricdo dos corpus utilizados nas
aplicacdes do Coh-Metrix-Port

Na Figura 2 apresentamos um grafico com a
distribuicdo dos corpus de analise ¢
treinamento em relagdo ao nimero médio de
palavras por textos e a Figura 3 mostra trechos
dos corpus disponiveis para criangas.

Na Figura 3a, vemos o uso do pronome
“vocé€” que tem a funcdo de aproximar o leitor
do texto (esta caracteristica ¢ freqliente nestes
textos) e na Figura 3b vemos o uso de uma
definicdo via reformulacdo de um conceito (a
reacdo do corpo face a aplicagdo de vacinas). A
reformulagdo ¢ geralmente antecedida por
determinadas expressdes lingiiisticas como:
“ou seja”, “isto ¢” e “em outras palavras” e ¢
muito comum neste corpus.

40%

Figura 2: Distribuicdo dos corpus de
treinamento em relacdo ao nimero médio de
palavras por texto

O corpus ZH € composto por 166 textos
jornalisticos, dos anos de 2006 ¢ 2007. Neste
trabalho, consideramos o corpus ZH como
“complexo”, pois este € escrito para adultos.
Para o seu filho ler ¢ uma se¢do do jornal
ZeroHora destinada a criangas entre 7 e 10.
Neste caso, o corpus PSFL ¢ considerado com
“simples”.




52— LinguaMATICA Carolina Fvaristo Scarton € Sandra Maria Aluisio

(a) Os Estados Unidos acham que o Ira quer construir bombas atomicas, que podem matar
milhares de pessoas. O Ird diz que ndo é verdade e que so pretende produzir eletricidade. Os
americanos ameag¢am aprovar medidas contra os iranianos na Organizagcdo das Nagoes
Unidas, como proibir que o Ira compre produtos de outros paises. Os Estados Unidos também
podem comegar uma guerra contra o Irda para impedir a fabricagdo das bombas. Ontem, o
presidente iraniano desafiou seus inimigos e disse que ndo acredita em guerra ou castigos
contra seu pais. O presidente do Ird ndo gosta de Israel e também fez criticas aos israelenses.

(b) Tudo funciona da seguinte maneira: quando nos e nossos animais domésticos tomamos
vacina, uma pequena dose de virus, bactérias, protozodrios etc. é dada ao corpo na medida
certa, de tal maneira que ndo causa doenga, mas é suficiente para ativar o sistema
imunologico. Assim, a partir da aplica¢do da vacina, o corpo reage, ou seja, cria anticorpos
que nos protegem, caso algum invasor igual ao que nos foi inoculado tente entrar em nosso

organismo para atacar nossa saude.

Figura 3: (a) Trecho do corpos Para ser Filho ler (noticia do dia 25/04/2006); (b) Trecho do
corpus Ciéncia Hoje das Criangas (artigo da edi¢cao 186 de dezembro de 2007)

O corpus CH ¢ composto por 130 textos
cientificos, extraidos da revista Ciéncia Hoje
(CH) dos anos de 2006, 2007 e 2008. Este
corpus também ¢ considerado como
“complexo”. O corpus CHC ¢é composto por
127 textos do género cientifico, extraidos da
revista Ciéncia Hoje das Criangas (CHC) (dos
anos 2006, 2007 e 2008,) que tem como
publico alvo criancas entre 8 ¢ 14 anos. Este
corpus ¢ considerado como “simples”.

4.2 Avaliacao de textos jornalisticos e
sua versao reescrita para criancas

Em Crossley et al. (2007), ¢ apresentada uma
analise de dois corpus, utilizando o Coh-
Metrix: um com textos reescritos € outros com
textos originais. No final, os resultados
obtidos sdo comparados e relacionados com

hipoteses de pesquisadores da 4area de
psicolinguistica. Para ilustrar uma das
utilidades de nossa  ferramenta em
desenvolvimento, resolvemos realizar um

experimento também com dois corpus, o ZH e
o PSFL, apresentados na Se¢do 4.1. Esse
estudo de caso serve para comparar resultados
e inferir conclusdes sobre as diferencas e
semelhancas entre os corpus. A Tabela 2
apresenta esta analise.

Para validar as métricas que citaremos a
seguir, utilizamos o teste t-student,
considerando p < 0,05. Na tabela 2, temos as

métricas que foram aplicadas a ambos os
corpus (originais e reescritos).

O ntmero de palavras e o numero de
sentencas foi maior no texto original, o que era
esperado, pois os textos originais sdo bem
maiores do que os textos reescritos para
criangas, os quais apenas apresentam a idéia do
assunto. O numero de pronomes (7,09%
reescritos; 3,71% originais com p = 1,06E-14)
e 0 nimero de pronomes por sintagmas (0,275
reescritos; 0,130 originais com p = 2,27E-13)
foi maior nos textos reescritos. De acordo com
a documentacdo do Coh-Metrix, deveriamos
esperar o contrario, pois um maior nimero de
pronomes por sintagmas dificulta ao leitor
identificar a quem ou a que o pronome se
refere.

Para entender este numero elevado, fizemos
uma analise em 50 textos a procura dos
pronomes. H4 um nimero elevado de pronome
pessoal “vocé€” em oragdes como “Quando
viajar de carro com seus pais, vocé pode
aproveitar o tempo livre para brincar.”, que sdo
usadas para aproximar o leitor do texto. O uso
de pronomes como “ele(s)”/’ela(s)”, que sao os
principais responsaveis por dificultar a leitura,
acontece na maioria das vezes na sentenca
seguinte ou na mesma sentenca (37 vezes vs. 4
numa sentenca longe da definicdo da entidade)
e o uso de cadeias de “ele(s)”/’ela(s)” ¢
minimo (6). Desta forma, os perigos do uso de
pronomes s3o minimizados nos textos
reescritos para criangas.
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Originais Reescritos
Numero de palavras 63996 19257
Contagens Basicas | Numero de sentencas 3293 1165
Palavras por Sentenga 19,258 16,319
Numero de paragrafos 1750 405
Sentencas por Paragrafos 1,882 2,876
Silabas por Palavras de Contetudo 2,862 2,530
Numero de Verbos 9016 (14,09%) 3661 (19,01%)
Numero de Substantivos 21749 (33,98%) 5349 (27,78%)
Numero de Adjetivos 4179 (6,53%) 1226 (6,37%)
Niimero de Advérbios 2148 (3,36%) 980 (5,09%)
Frequéncias Frequéncias de palavras de contetido 210075,48 267622,22
Minimo de freqiiéncias de palavras de conteudo 401,37 832,45
Constituintes Palavras antes de verbo principal / Sentengas 4,096 2,900
Sintagmas Nominais por palavras (x 1000) 283,72 257,26
Numero de Pronomes 2372 (3,71%) 1365 (7,09%)
Pronomes, Tipos ¢ | Pronomes pessoais 298 (0,47%) 224 (1,16%)
Tokens Proporg¢do Type-Token 0,310 0,345
Pronomes por Sintagmas Nominais 0,130 0,275
Numero de e 1480 (2,31%) 476 (2,47%)
o d Léei Numero de ou 116 (0,18%) 84 (0,44%)
peracdores LOSICOS - NJumero de se 352 (0,55%) 177 (0,92%)
Numero de negacdes 516 (0,81%) 247 (1,28%)
Todos os conectivos 8660 (13,57%) 3266 (17,03%)
Aditivos Positivos 3529 (5,53%) 1356 (7,07%)
Temporais Positivos 832 (1,30%) 311 (1,62%)
Causais Negativos 4156 (6,51%) 1548 (8,07%)
Conectivos Logicos Positivos 3083 (4,83%) 1192 (6,21%)
Aditivos Negativos 559 (0,88%) 201 (1,05%)
Temporais Negativos 7(0,01%) 5(0,03%)
Causais Negativos 38 (0,06%) 4(0,02%)
Logicos Negativos 170 (0,27%) 47 (0,24%)

Tabela 2 — Anélise de 2 corpus utilizando algumas métricas do Coh-Metrix

J& a métrica de palavras antes do verbo
principal merece um destaque especial. Na
documentacdo do Coh-Metrix, afirma-se que
este indice ¢ muito bom para medir a carga
da memoria de trabalho, ou seja, sentencas
com muitas palavras antes do verbo principal
sdo  muito  mais  complexas,  pois
sobrecarregam a memoria de trabalho dos
leitores. Em nosso experimento, obtivemos
uma marca de 4,096 para corpus de textos
originais e¢ 2,900 para o corpus de textos
reescritos, o que ¢ um bom resultado, pois
espera-se que o0s textos reescritos para
criangas facilitem a leitura (com p = 1,19E-
17). Outros resultados que merecem ser
citados sdo a porcentagem de particulas “ou”,

13 29

a porcentagem de particulas “se” e a

porcentagem de negacdes (“ndo”, “jamais”,
“nunca”, ‘“nem”, ‘“nada”, “nenhum”,
“nenhuma”) que foram consideravelmente
superiores nos textos reescritos (0,44%,
0,92% e 1,28%, respectivamente) em relagao
aos textos originais (0,18%, 0,55% e 0,81%,
respectivamente). Porém, para estes ultimos
resultados ndo obtivemos um p significativo:
0,154; 0,173 e 0,176, respectivamente, 0 que
ndo nos permite afirmar que textos reescritos
possuem mais dessas particulas.

As métricas que calculam freqiiéncia
também merecem destaque. Os textos
reescritos obtiveram um indice maior de
freqiiéncias de palavras de contetido
26762222, contra 210075,48 dos textos
originais (com p = 2,37E-28). Com isso,
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concluimos que textos reescritos apresentam
mais palavras freqiientes do que textos
originais, o que ja era esperado. Ja a métrica
de minimo de freqliéncias de palavras de
contetdo, merece destaque pois, segundo a
documentacao do Coh-Metrix, essa métrica
avalia, sentenca a sentenca, as palavras mais
raras.

Como 0s textos simplificados
apresentaram um nUmero maior para esta
métrica 832,45, contra 401,37 dos textos
originais (com p = 1,23E-41), podemos
inferir que os textos originais possuem mais
palavras raras do que os textos reescritos.
Quanto a métrica que conta conectivos,
podemos dizer que os textos reescritos
possuem mais conectivos (17,3%) do que os
textos originais (13,57%) com p = 5,80E-05.
Para ilustrar a utilidade desta métrica,
voltemos as quatro sentengas em inglés
citadas na introdugcdo. Com essas métricas
que contam marcadores conseguimos
identificar que as sentencas (a) e (e) nao
possuem marcadores, enquanto que (b), (c),
(d) e (f) possuem. Como estamos avaliando
sentengas semelhantes, poderiamos concluir
que as sentencas (a) e (e) sdo menos
inteligiveis. Calculamos também as métricas
de conectivos divididas em duas dimensdes
de acordo com a documentagdo do Coh-
Metrix (descrevemos estas dimensdes na
Secao 3.1). Os resultados dessas métricas
para os dois grupos de textos também sdo
apresentados na Tabela 2.

4.3 Aprendizado de Maquina
aplicado a avaliacao da
inteligibilidade

Na Secdo 4.2 ilustramos uma das utilidades
de nossa ferramenta em desenvolvimento via
um experimento com dois coérpus (ZH e

PSFL), para mostrar as diferengas entre
textos supostamente complexos e textos

simples, amparados pela abordagem de
Crossley et al. (2007). Esse estudo de caso
serviu para comparar resultados entre corpus
¢ a inferir conclusdes sobre as diferengas ¢
semelhangas entre eles.

Nesta se¢do, analisaremos as métricas do
Coh-Metrix-Port para verificar quais sao
mais significativas para uma classificacao
entre textos complexos e simples. Além
disso, propomos um classificador binario
para textos “simples” e “complexos” em dois
géneros: jornalistico e de divulgacao
cientifica. Para isso, utilizamos quatro corpus
para o treinamento, descritos na Secao 4.1.

4.3.1 Analise da contribuicdo das métricas
do Coh-Metrix-Port na classificacdo de
textos simples e complexos

Utilizando a ferramenta WEKA (Witten e
Frank, 2005) com o algoritmo de selegdo de
atributos InfoGainAttributeEval, avaliamos
as métricas do Coh-Metrix-Port em trés
cendrios. O primeiro com os cérpus ZH e
Para o seu filho ler. O segundo com os
corpus CHC e CH. Por fim, o ultimo, com
todos os quatro coérpus. Na Figura 4
apresentamos um grafico com as métricas
ordenadas de acordo com o primeiro cenario.
A ordem das métricas do segundo cenario ¢
apresentada na Figura 5 e a do terceiro
cenario na Figura 6.

Nos trés casos podemos observar que as
métricas mais distintivas sdo as métricas
basicas (contagens e indice Flesch). Porém,
métricas como incidéncia de pronomes por
sintagmas, incidéncia de substantivos e
incidéncia de verbos sdo bem classificadas e,
por isso, podemos dizer que elas tém grande
contribuicdo na classificagdo dos textos.
Outra observagdo interessante ¢ que ha uma
intersec¢do consideravel entre as métricas
que aparecem nos trés casos.



Andlise da inteligibilidade de textos via ferramentas de PLN LinguaMATICA — 55

incidéncia de palavras de conte(do
conectivestemporais negativos
incidénciade negagdes

minimo freqde palavras de conteudo
ambiguidade de advérbios
incidénciade e

incid&ncia de adjetives
modificadores por SN
hiperénimaos de verbos
ambiguidade de substantives
incidéncia de operadoreslogicos
palavras por sentengas
ambiguidade de adjetivos
numere de palavras funcionais
ambiguidade de verbos
tipo/token

conectivos causais negativos
conectivos aditivos positives
frequéncia de palavras de contetido
conectivos causais positives I
incidéncia de advérbios |

incidénciade se

incidéncia de sintagmas noeminais
todos os conectives
conectiveslégicos negatives
conectives aditivos negativos
incid2ncia de pronemes p. i
incidéncia de ou

conectivostemporais positives
conectivos légicos postivos
palavras antes de verbos principais
incidénciade pronomes pessoais
sentengas por paragrafos
incidénciade verbos

flesch

incid&ncia de substantives

silabas por palavras
namero de sentengas
namero de paragrafos
numero de palavras
prenomes porsintagmas

0.000 0.100 0.200 0.300 0.400 0.500 0.600 0.700 0.800 0.900

Figura 4: Ordem de importancia das métricas do Coh-Metrix-Port utilizando os corpus ZH e
PSFL
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Figura 5: Ordem de importancia das métricas do Coh-Metrix-Port utilizando os coérpus CH e CHC
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Figura 6: Ordem de importancia das métricas do Coh-Metrix-Port utilizando os corpus ZH, PSFL,

CH e CHC

4.3.2 Criacao de classificadores de textos
simples e complexos

Utilizando o algoritmo de classificagdo SMO
da ferramenta WEKA, realizamos nove
experimentos, considerando duas classes:
simples ou complexos. Os textos
classificados como “simples” s3ao os do
corpus PSFL e os do corpus CHC. Ja os
textos classificados como “complexos” estdo
nos corpus ZH e CH. Os nove experimentos
sdo descritos a seguir:
e Utilizando os quatro corpus
o Classificagdo somente com o indice
Flesch e suas componentes (nimero de
palavras, nimero de sentengas, palavras
por sentengas e silabas por palavras)
o Classificagdo com as métricas do
Coh-Metrix-Port sem o Flesch
o Classificagdo com todas as métricas
(Coh-Metrix-Port+Flesch)
e Utilizando ZH+PSFL
o Classificagdo somente com o indice
Flesch e suas componentes (niimero
de palavras, nimero de sentengas,

palavras por sentengas e silabas por
palavras)

o Classificacdo com as métricas do
Coh-Metrix-Port sem o Flesch

o Classificacdo com todas as meétricas
(Coh-Metrix-Port+Flesch)

e Utilizando CH+CHC

o Classificagdo somente com o indice
Flesch e suas componentes (ntimero
de palavras, numero de sentencas,
palavras por sentengas e silabas por
palavras)

o Classificagdo com as métricas do
Coh-Metrix-Port sem o Flesch

o Classificagdo com todas as métricas
(Coh-Metrix-Port+Flesch)

Os valores de F-Mesure para todos os
casos sao mostrados na Figura 7. Como
podemos observar na Figura 7, a precisdo de
uma classificacao feita utilizando somente o
indice Flesch e suas componentes ¢ de 82,5%
para os quatro corpus, 95% para ZH+PSFL e
91% para CH+CHC. O unico caso em que o
indice Flesch obteve resultado superior que
os demais ¢ para o corpus ZH+PSFL, o que
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Flesch 0.825 0.95 0.91

Figura 7: Valores de F-Mesure para os experimentos realizados

pode ser justificado pela grande diferenga de
tamanho de sentencas (palavras por
sentencas) e tamanho de palavras (silabas por
palavras) entre os dois corpus, uma vez quem
os textos da secdo Para o seu filho ler
consistem, geralmente, de somente um
paragrafo com um média de,
aproximadamente, 116 palavras por textos. Ja
os textos do corpus ZH possuem uma média
bem maior, aproximadamente, 385 palavras
por texto. Quando excluimos o indice Flesch
do conjunto de métricas do Coh-Metrix-Port,
o valor de F-Mesure aumenta em dois casos
(com os quatro corpus e com os corpus CH e
CHC). Por fim, se considerarmos todas as
métricas do Coh-Metrix-Port mais o indice
Flesch os resultados ndo s6 aumentam como
sdo satisfatorios. Portanto, podemos concluir
que as métricas presentes no Coh-Metrix-Port
sdo autossuficientes em alguns casos. Porém,
a melhor maneira de utilizd-las ¢ como um

completo ao indice Flesch.

4.3.3 Avaliacao do desempenho dos
classificadores binarios em textos de novas
fontes

Na Sec¢do 4.3.2, observamos que as métricas
do Coh-Metrix-Port, junto com o indice
Flesch, apresentam uma boa precisdo na
classificagdo de textos como simples ou
complexos. Por isso, resolvemos fazer um
experimento utilizando o classificador (com
todos os corpus: ZH, PSFL, CH e CHC)
construido na Secdo 4.3.2 visando avaliar

textos que ndo pertencem a estes corpus de
treinamento. Escolhemos, entdo, seis corpus.
O primeiro corpus (conjunto PSFL) contém
222 textos da secdao Para o seu filho ler que
ndo pertencem ao corpus de treinamento. O
segundo corpus (conjunto JCC) contém 80
textos do suplemento semanal JC Crianga do
Jornal da Cidade de Bauru® que sio textos
destinados a criancas de 8 a 14 anos. O
terceiro (conjunto  FSP) contém 50 textos do
Caderno Ciéncia do Jornal Folha de Sao
Paulo’’. O quarto corpus (conjunto ZH)
contém 513 textos do jornal Zero Hora que
ndo pertencem ao corpus de treinamento. O
quinto (conjunto CHC) contém 40 textos da
revista Ciéncia Hoje das Criancas do ano de
2009. Por fim, o sexto corpus (conjunto_CH)
contém 54 textos da revista Ciéncia Hoje do
ano de 2009. Uma descricdo dos seis
conjuntos ¢ apresentada na Tabela 6. Na
Tabela 7, apresentamos a classificagdao
esperada do classificador para cada conjunto.

Na Tabela 8 apresentamos a porcentagem
de acerto para cada conjunto e os numeros de
textos classificados erroneamente.

Pelos resultados apresentados na Tabela 3,
observamos que possuimos um bom
classificador para distinguir textos “simples”
(para criangas) e “complexos” (para adultos).
O pior resultado obtido foi para o conjunto
JCC o que pode ser justificado pela grande

2 http://www.jenet.com.br/
2! http://www].folha.uol.com.br/fsp/
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diferenca deste corpus em relagdo ao corpus
de treinamento (com o0 mesmo género)
considerado simples (a média do numero de
palavras por texto do corpus PSFL ¢ de
116,006 enquanto que a do JCC ¢ de
442,413). O corpus JCC possui textos
jornalisticos, como o PSFL, porém os textos
sdo consideravelmente maiores.

Corpus Nimero Numero | Média de
de textos de palavras

palavras | por textos
ZH 513 147923 288,349
CH 54 25197 466,611
FSP 50 16530 330,600
PSFL 222 26548 119,586
CHC 40 14271 356,775
JCC 80 35393 442,413

Tabela 6: Descrigao dos corpus

Conjunto Classe
conjunto PSFL simples
conjunto JCC simples
conjunto CHC simples
conjunto ZH complexo
conjunto CH complexo
conjunto FSP complexo

Tabela 7: Classificacao esperada

Conjunto Porcentagem Numero de
de acerto textos
classificados
errados
conjunto PSFL 95% 11
conjunto JCC 61,3% 31
conjunto CHC 90% 4
conjunto ZH 85,2% 76
conjunto CH 87% 7
conjunto FSP 94% 3

Tabela 8: Resultado do classificador

Quanto aos conjuntos ZH, CH e FSP,
observamos que poucos textos foram
classificados como “simples” o que garante
que haverd poucos problemas em uma
classificagdo que se deseja classificar um
texto de acordo com seu publico alvo: infantil
ou adulto. Além disso, o conjunto FSP
composto de textos completamente diferentes
dos corpus de treinamento apresentou um
bom resultado.

5.Conclusdao

O projeto Coh-Metrix-Port ¢ um inicio de
uma pesquisa para satisfazer uma caréncia
muito grande na area de inteligibilidade para
a lingua portuguesa. Buscamos com a
construcdo da ferramenta o suporte
necessario para o estudo detalhado dos
fatores que tornam um texto complexo, para
termos as diretrizes para simplifica-lo. A
literatura sobre simplificacdo textual nos
ajuda a compreender o que ¢ considerado um
texto dificil de ser lido. Como comentado na
introducdo, sentencas longas, com varios
niveis de subordinacdo, clausulas embutidas
(relativas), sentengas na voz passiva, uso da
ordem ndo candnica para os componentes de
uma sentencga, além do uso de palavras de
baixa frequéncia aumentam a complexidade
de um texto para leitores com problemas de
leitura.  Dessas caracteristicas, todas as
relacionadas com o uso de um parser
(sentencas com  varios  niveis de
subordinac¢do, clausulas embutidas — relativas
—, sentengas na voz passiva, uso da ordem
ndo candnica para os componentes de uma
sentenga) nao foram ainda computadas e
estdo reservadas para trabalhos futuros. Um
dos resultados desta pesquisa € a criacdo de
métodos que contribuem com a inclusdao
social no ambito do direito ao acesso a
informacgao. Estes ddo suporte a reescrita de
textos apropriados para que pessoas com
alfabetizacdo em niveis basicos, as criangas
em processo de alfabetizagdo ou pessoas com
alguma  deficiéncia  cognitiva  possam
assimilar melhor as informagdes lidas.

Vale comentar que a ferramenta Coh-
Metrix-Port ¢ de dominio publico e seu
codigo fonte sera disponibilizado ao fim da
pesquisa, em julho de 2010, para que outros
pesquisadores possam utiliza-lo.
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