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6.1 Introducao

Ratificando o redigido na subdivisdo da obra acima epigrafada, os originadores da compo-
sicdo a seguir com afinco intentam discorrer sobre o significativo tépico da complexidade
textual.

Humm... vamos recomecar...

Neste capitulo, vamos tentar explicar o tema complexidade textual.

Como acabamos de ver, existem varias formas de dizer a mesma coisa, com graus
de complexidade bem diferentes. O tema complexidade textual é largamente tratado
em estudos do discurso, na educacao, na psicolinguistica, na linguistica cognitiva, na
fonoaudiologia, e no processamento de linguagens naturais (PLN). Aqui apresentaremos
conceitos e solugdes do ponto de vista do PLN.

Mas antes de tudo é importante dizer que a complexidade é sempre relativa, toda vez que
falarmos e ouvirmos falar de complexidade, precisamos perguntar: complexo para quem?

Nesse ponto Dubay (2007) resume de forma certeira a defini¢ao: “Inteligibilidade é a
facilidade de leitura de um texto criada pela escolha de contetdo, estilo, estruturacao e
organizagdo que atende ao conhecimento prévio, habilidade de leitura, interesse e motivacao
da audiéncia.”

E ja que acima aparece o termo inteligibilidade, vamos conversar um pouco sobre isso.
Inteligibilidade textual vem da traducao do inglés text readability e as vezes também é
traduzida como leiturabilidade; ambos os termos sao bem representativos. Noés optamos
por usar inteligibilidade pela relagdo com entender e dominar a lingua (ser letrado) versus
a habilidade de decodificar o sistema de escrita (ser alfabetizado). O mais importante é
evitar o termo legibilidade, pois este esta ligado com o que torna um texto facil de ser
lido (e nao necessariamente entendido) como, por exemplo o tamanho e tipo da fonte,
cor, estruturacao em itens, etc. A inteligibilidade é inversamente correlacionada com a
complexidade, isto é, quanto mais complexo um texto for, menos inteligivel ele sera, para o
publico alvo do texto.
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6.2 Complexo para quem?

A complexidade s6 existe a partir do ponto de vista especifico de quem esta lendo, nao
¢é possivel estudé-la sem o sujeito envolvido no processo da leitura. Mesmo em niveis de
letramento préximos, pessoas diferentes podem achar o mesmo texto complexo e simples.
Isso varia de acordo com o conhecimento de mundo adquirido e armazenado, a experiéncia,
a habilidade de leitura e o grau de interesse no texto (Dubay, 2007). O Indicador de
Alfabetismo Funcional (INAF)' é um 6timo retrato geral dos potenciais leitores adultos
do Brasil (IPM, 2018). O levantamento é feito em média a cada dois anos, desde 2001 e
classifica a populacio nos seguintes niveis de letramento:

e Analfabeto: Nao consegue ler;
¢ Rudimentar: Localiza informagoes explicitas e literais;
e Elementar: Realiza pequenas inferéncias em textos de tamanho médio;

e Intermediario: Consegue interpretar textos e confrontar a moral da histéria com
sua propria opinido ou senso comum;

e Proficiente: Interpreta e elabora textos de maior complexidade sem dificuldades.

E importante frisar que essa classificacdo em cinco niveis pode ser considerada rela-
tivamente arbitraria e agrupa internamente diversos niveis de letramento. O préprio
INAF até 2011 utilizava apenas quatro niveis (Analfabeto, Rudimentar, Bésico e Pleno).
Mais um nivel foi adicionado ao identificar que, apds as agées do governo de combate ao
analfabetismo, a maioria das pessoas subiu para o nivel basico, porém os niveis superiores
permaneceram estaveis. De 2001 a 2018, o nivel analfabeto caiu de 12% para 8%, enquanto
o nivel proficiente se manteve em 12%.

Um ponto de atencao é que apesar de ter alfabetismo explicito no nome, o INAF avalia o
nivel de letramento (ou literacia) da populagao. Alfabetizagio estéd relacionada ao processo
mecénico de reconhecer os grafemas, ligando-os aos fonemas, enquanto letramento é o uso
social desse processo. Conforme Soares (1996): “Letramento é o resultado da acdo de
ensinar ou de aprender a ler e escrever: o estado ou a condigcado que adquire um grupo
social ou um individuo como consequéncia de ter-se apropriado da escrita.”

Outro conceito interessante ligado a habilidade de leitura versus motivacao é o estado de
fluxo (Csikszentmihalyi, 2008). Aplicando ao contexto da leitura, se o texto for demasiado
simples e a habilidade do leitor for alta, a experiéncia vai se tornar enfadonha. Por outro
lado, se a habilidade do leitor for pequena demais para o nivel de complexidade ou desafio
apresentado, o esforgo exigido vai ser bastante desmotivador. O estado de fluxo seria o
casamento do nivel de dificuldade adequado para o nivel de proficiéncia do leitor.

Por que nao ensinar a ler em vez de simplificar um texto?

Esta é uma critica recorrente e muito importante, logo é bom abordé-la aqui. Concordamos
plenamente que é sempre melhor ensinar a ler do que simplificar um dado texto original
para que ele seja acessivel a uma pessoa com dificuldade de entendimento. Dito isso, sdo
citadas a seguir duas grandes excecbes para se utilizar a simplificaco:
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1. Tempo versus Acesso. Ensinar a ler exige tempo, enquanto simplificar pode
permitir o acesso a informacdo no momento presente. Isso é uma verdade para a
populagao adulta que possui dificuldades na leitura e, por diversos motivos, menos
tempo para investir na prépria educagao. Além disso, para obter um resultado
abrangente o suficiente, o investimento necessario na educagado precisa partir do
governo. Iniciativas isoladas conseguem bons resultados, mas quantitativamente o
acesso a informacio é maior simplificando os contetidos publicados.

2. Nivel ideal de complexidade. Conforme mencionado no tépico anterior, para um
estudante em processo de aprendizagem, ser exposto a um texto demasiadamente
dificil pode trazer mais prejuizos do que beneficios. A evolucdo do processo de ensino-
aprendizagem pode ser muito mais eficiente se os textos fornecidos aos estudantes
apresentarem um nivel de desafio adequado.

6.3 Tarefas de PLN relacionadas a complexidade textual

As principais tarefas de PLN diretamente relacionadas com a complexidade textual estdo
representadas na Figura 6.1 e resumidas a seguir.

Figura 6.1: Principais tarefas de PLN relacionadas a complexidade textual

Adaptagéo Textual

Simplificagéo Textual

Simplificagéo Simplificagéo
Lexical Sintatica
Sumarizagao Elaboragéo
Automatica Textual

Avaliagédo da Complexidade

Avaliagdo da Avaliacdo da
Complexidade Complexidade
Textual Sentencial

6.3.1 Adaptacao textual

A Adaptacao Textual é uma area de pesquisa de grande importancia dentro da area de PLN,
geralmente conectada com praticas educacionais, mas também com aplica¢des bem diversas
como, por exemplo, auxiliar na recuperagao de informacoes biomédicas (Jonnalagadda;
Gonzalez, 2010). Ela permite alterar o conteido de um texto sem mudar seu significado,
na maior parte das vezes. Possui duas grandes abordagens: Simplificacao e Elaboragao
Textual (Aluisio; Gasperin, 2010; Burstein, 2009; Hartmann; Aluisio, 2020; Mayer, 1980).
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6.3.2 Simplificacao textual

A Simplificagdo Textual consiste no processo de reduzir a complexidade de um texto,
enquanto se preserva o conteido informativo e significado, tornando o texto mais facil de
ser compreendido por leitores humanos ou ser processado por programas (Carroll et al.,
1998; Max, 2006; Shardlow, 2014; Siddharthan, 2006).

Os primeiros avangos na area de simplificagio textual automatica surgiram com a ideia de
dividir sentencas longas em sentencas menores para melhorar os resultados dos analisadores
sintaticos (Chandrasekar et al., 1996). Desde os trabalhos iniciais em simplificacdo textual,
a area prosperou, avancando as pesquisas em cendrios de aplicacdo, linguas e métodos.

Tipos de simplificacao textual

Arfé et al. (2018) definem o objetivo da simplificacdo textual como a adaptacio da
complexidade do texto (ou readability, em inglés) para as habilidades de um determinado
grupo de leitores e, desta forma, readability measures (ou medidas de complexidade textual)
foram desenvolvidas para alinhar/escolher textos para leitores, pois essas medidas podem
predizer o quao dificil um texto serd para seus leitores.

Desta relacao entre readability e simplificacdo textual, surgem as abordagens profunda e
superficial para readability, culminando nas abordagens cognitiva, temética (ou topical) e
linguistica para simplificacdo textual, explicadas abaixo.

Segundo as autoras acima, a abordagem superficial para complexidade textual se baseia
no tamanho das palavras e sua frequéncia e no tamanho das oracbes para predizer a
complexidade literal dos textos, ou seja, a compreensao do significado estrito de uma tnica
proposicao. Enquanto que a abordagem profunda, baseada em features como a presenca e
densidade de marcadores discursivos e correferéncia no texto, consegue predizer coeréncia e
compreensdo no nivel inferencial, isto é, a integracdo entre segmentos de um texto e entre
o texto e o conhecimento prévio do leitor.

Abaixo sdo definidos os trés tipos de complexidade — a cognitiva, a linguistica (envolvendo
os niveis lexical e sintdtico) e a temdatica — que levam a trés abordagens para simplificagdo
textual, de mesmo nome.

A complexidade cognitiva estd relacionada com a capacidade limitada de um leitor de
identificar e compreender a estrutura global e local de um texto. A estrutura global é
responsavel por organizar as informagoes (ou topicos) de um texto. As estruturas de
textos informativos (jornalisticos, por exemplo) sdo mais variadas do que textos narrativos,
podendo ser uma da seguinte lista: descrigdo, sequéncia, comparacdo e contraste, problema-
solucao e causa-efeito e, inclusive, aparecer de forma nao-exclusiva, dificultando o seu
reconhecimento. Essa dificuldade pode impedir um leitor de responder o que é dito no
texto e de fazer um resumo dele, por exemplo.

A outra dificuldade se dd no processamento local de um texto, realizado pelo leitor,
para conectar sentencas e identificar as suas relagoes (de contraste, exemplificagdo, causa,
resultado, finalidade, dentre outras). As solugoes para essas duas dificuldades sdo dois
conjuntos de simplificacoes, chamadas de cognitiva no nivel global e no nivel local. No
nivel local sdo usadas para:

1. Aumentar a coesdo via conectivos para explicitamente mostrar a relacdo entre sen-
tencas;

2. Utilizar correferéncia para conectar as ideias.
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No nivel global, temos simplificagoes para:

1. Facilitar a retencao de novo conhecimento aprendido do texto via organizacao do
conteido textual, ajudando o leitor a identificar a estrutura do discurso pelo uso de
marcadores discursivos (linguisticos e tipograficos);

2. Organizar fatos e ideias presentes no texto pelo uso de subtitulos/se¢oes que resumem
o conteudo dos paragrafos.

A complexidade tematica/conceitual estd associada a falta de conhecimento de mundo
necessario para entender alguns temas. Existem projetos como o Newsela’ (Xu et al.,

2015) que realizam a simplificacdo conceitual, simplificando os conceitos expressos no texto.

Por exemplo, o projeto Newsela inclui elaboracées no texto para tornar certos conceitos
mais explicitos ou redundancias para enfatizar partes importantes do texto. Além disso,
as operagoes reduzem e omitem informacoes que nao sao adequadas para determinado
publico-alvo.

Quanto as simplifica¢es linguisticas, temos a lexical e a sintatica. A complexidade
lexical estd relacionada ao desconhecimento do significado de palavras e expressdes. A
complexidade sintatica esta relacionada a capacidade ou nao de processar alguns tipos
de estrutura de sentencas. Na area de PLN, as simplifica¢oes linguisticas foram mais
exploradas e muitos métodos criados, para varias linguas. Elas sdo detalhadas nas préximas
secoes.

6.3.3 Simplificacao lexical

A Simplificacdo Lexical é uma forma de simplificagdo por meio da substituicdo de palavras
raras ou complexas por hiponimos, hiperénimos ou sindénimos, equivalentes e mais simples,
deixando a leitura com compreensiao mais facil para pessoas com baixo letramento (Aluisio;
Gasperin, 2010), falantes ndo nativos de uma dada lingua (Paetzold; Specia, 2016c¢),
disléxicos e afdsicos (Carroll et al., 1998), dentre outros (Boito, 2014). Um exemplo de
sentenga simplificada lexicalmente pode ser visto no Quadro 6.1.

A simplificagéo lexical geralmente é realizada com o apoio de dicionérios compilados
e recursos como WordNet (Fellbaum, 1998; Miller, 1995), de grandes corpora como a
Simple Wikipedia (em uma abordagem de ensembles), e também de outras abordagens
mais recentes baseadas em word embeddings (Paetzold; Specia, 2016a) e redes neurais para
ranking (Paetzold; Specia, 2017).

Quadro 6.1: Exemplo de sentenca simplificada lexicalmente

Original Se acentuada e prolongada, a hipertermia pode causar a morte do
animal.
Simplificada Se acentuada e prolongada, a febre pode causar a morte do animal
2https://newsela.com/
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6.3.4 Simplificacao sintatica

A anélise sintatica é o estudo da disposi¢do das palavras em uma oracgdo e é dividida
em funcgoes sintaticas (sujeito e predicado) e constituintes (sintagmas nominais, verbais,
preposicionais, adjetivas e adverbiais) (Candido Junior, 2013).

A Simplificacao Sintética consiste em dividir oragdes longas (como exemplificado no
Quadro 6.2) ou alterar a estrutura sintatica das oragoes, eliminando fendémenos sintéticos
considerados complexos para a inteligibilidade e compreensao de uma classe de leitores.
Ainda segundo Candido Junior (2013), alguns exemplos comuns de fendémenos sintaticos sao:
reordenacao de componentes de uma oracao para facilitar a compreensao da informagao
principal veiculada, mudanca de voz passiva para ativa, resolucdo anaférica de pronomes
relativos, reordenacdo de oragoes e divisao de oracgoes.

Quadro 6.2: Exemplo de sentenca simplificada sintaticamente

Original O uso de forragem conservada, cujas formas mais comuns sdo:
ensilagem e fenagao, é uma solugdo para alimentar o rebanho.
Simplificada O uso de forragem conservada é uma solugdo para alimentar o

rebanho. As formas mais comuns para conservar forragens sao:
ensilagem e fenacao.

Embora haja um compromisso entre simplificacdo sintatica e aumento do texto — é
natural que quebrar uma oracgado longa em varias torne o texto mais longo, pois sujeitos
devem ser adicionados, para varios publicos essa é uma adaptacdo necessaria para permitir
o entendimento do texto.

A principal ferramenta de simplificacdo para o portugués brasileiro foi desenvolvida
durante o projeto PorSimples (Aluisio; Gasperin, 2010), e é chamada Simplifica (Candido-
Junior et al., 2009; Scarton et al., 2010). Ela apoia autores na redagdo de textos mais
simples, auxiliando tanto na simplificacao lexical, que foi baseada em listas de palavras
simples, quanto na sintatica, realizada via regras baseadas no parser Palavras (Bick, 2000).
Atualmente, ndo estd disponivel no site do NILC, mas sua interface pode ser vista no
relatério do projeto’.

Inicialmente, a tarefa era solucionada por meio de regras fixas programadas, porém a
abordagem mais recente utiliza modelos de redes neurais recorrentes inspiradas na tarefa
de Tradugao Automética (Machine Translation), nos quais o texto original é “traduzido”
em sua versao simplificada dentro da propria lingua, utilizando o conhecimento adquirido
com treinamento em grandes corpora (Scarton; Specia, 2018).

6.3.5 Sumarizacao automatica

A Sumarizagdo Automatica pode ser definida como a diminuigdo da extensdo dos textos
mantendo os contetidos principais. Ela tem um papel muito importante na simplificacao
de textos, principalmente para os niveis mais baixos de letramento, nos quais o tamanho
do texto ja é um fator desestimulante para a leitura. Diversos métodos de sumarizacao,
na abordagem extrativa (na qual o sumério é composto de oragoes retiradas do texto
original, sem alteragoes), foram avaliados no projeto PorSimples (Margarido et al., 2008) e
foi escolhido o método Extragdo de Palavras-Chave por frequéncias de Radicais (EPC-R)

3https://fapesp.br/publicacoes /microsoft /microsoft_ aluisio.pdf
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para ser usado na ferramenta Facilita, desenvolvida no mesmo projeto (Watanabe et al.,
2009a, 2009b).

Para mais informagoes sobre a tarefa de Sumarizagao, confira o Capitulo Sumarizacao
Automaética.

6.3.6 Elaboracao textual

A Elaboracao Textual visa melhorar a compreensao de um texto e ampliar ou explorar
o vocabulario do leitor, adicionando informacdes como: sinénimos ou anténimos ao lado
de palavras ou expressdes complexas, definicdo de conceitos ou ainda tornar explicitas as
conexodes entre as ideias (Aluisio; Gasperin, 2010).

A elaboracao lexical, em contraste com a simplificacdo lexical, ndo substitui as palavras
e sim adiciona uma ou uma lista de palavras para explicar o significado de uma palavra

complexa. Também pode inserir uma defini¢do curta conforme exemplificado no Quadro 6.3.

Trata-se de uma abordagem adequada em situagoes como o aprendizado de criancas e
de uma segunda lingua, pois explica e enriquece o vocabulario do estudante (Hartmann;
Aluisio, 2020).

Quadro 6.3: Exemplo de sentenca simplificada por elaboracao textual

Original A ensilagem é o processo de conservagdo do alimento por fermentacio
anaerobia.
Simplificada A ensilagem é o processo de conservacgao do alimento por fermentagao

anaerdbia (sem a presenca de ar).

6.4 Avaliacao da Complexidade e suas Métricas

As formas de medir automaticamente a complexidade de textos ou sentencas representam
por si s6 uma ampla drea de pesquisa, como dito na introducdo. A andlise automatizada
da complexidade de textos, também conhecida em inglés por ARA (Automatic Readability
Assessment), tem um viés de aplicagao pratica, pois ajuda a indicar material de leitura
adequado, por exemplo para uma dada série escolar, mas também pode contribuir para
um melhor entendimento dos processos de leitura e compreensao em populacées com
processamento tipico e atipico de linguagem.

Graesser et al. (2011) dividem as abordagens de predigao e medigao da complexidade
(ou simplicidade) de textos em:

e Tradicionais: que usam uma unica métrica ou a combinacado linear de poucas
métricas de dificuldade;

e Modernas: que analisam textos com miultiplas caracteristicas em varios niveis
linguisticos e cognitivos, e foram alavancadas por métodos de AM (aprendizado de
maquina) nas ultimas duas décadas.

Um exemplo da primeira abordagem é o Indice Flesch que serd visto na Subsecdo
Formulas classicas e outro da segunda abordagem é o Coh-Metrix, apresentado na Subsecao
Métricas Linguisticas.
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Um dos grandes desafios para a aplicacdo dos métodos de AM em textos é a criacdo de
corpora grandes e balanceados, anotados com as classes de interesse, por professores ou
linguistas. O aprendizado do modelo usa a conversao dos textos em valores, geralmente
numéricos, para serem usados nas fases de treinamento e avaliacdo dos métodos. Isso
geralmente é obtido por meio da extracao e selecdo de métricas dos textos, em diversos
niveis da lingua, para em seguida utilizd-las como features nos métodos de aprendizado de
maquina.

Ha uma critica frequente a essa abordagem de anotacdo da complexidade que usa
preditores com base em corpus com julgamento de especialistas: o fato de a anotagao nao
ser baseada no desempenho real da leitura de estudantes, por exemplo. Entretanto, se ja
ha grande dificuldade em anotar um grande corpus com avaliacdo de professores, conseguir
um corpus de alunos é mais ainda dificil e demorado (Vajjala; Meurers, 2016). O corpus
Touchstone Applied Science Associates (TASA), na lingua inglesa, é o inico grande corpus
disponivel que atende essa critica, no melhor do nosso conhecimento, por ser formado
por 37.520 amostras de textos, com o tamanho de um parigrafo de tamanho médio de
288,6 palavras (desvio padrao de 25,4), cujas dificuldades foram avaliadas via tarefa de
leitura de estudantes, sendo anotados também com a métrica DRP (Degrees of Reading
Power)" (Graesser et al., 2011). Entretanto, a possibilidade de usar rastreamento ocular
para capturar o processo de leitura de estudantes é muito bem-vinda e foi explorada na
pesquisa de Leal (2021).

Para facilitar a apresentacao, sdo mostradas nas proximas quatro segoes as principais
fontes de métricas para a tarefa de predigao da complexidade (textual e sentencial): formulas
classicas, linguisticas, psicolinguisticas e de rastreamento ocular. Dentro de cada secao sao
descritas as principais métricas citadas na literatura.

6.4.1 Férmulas classicas

As primeiras formulas para avaliagdo de inteligibilidade textual surgiram na década de 1920
nos Estados Unidos, e por volta de 1980 ja existiam mais de duzentas férmulas diferentes
(Dubay, 2007).

Mesmo com o advento das abordagens mais modernas para resolver a tarefa, essas
férmulas continuam a ter grande importdncia para as tarefas de PLN, e sdo usadas
isoladamente ou em conjunto com outras features. As principais para o escopo deste
capitulo sdo detalhadas a seguir. E importante ressaltar que essas férmulas foram pensadas
para a lingua inglesa, portanto ndo devem ser utilizadas diretamente no portugués, mas ja
existem adaptacoes de algumas delas, como no caso do indice Flesch, por exemplo.

indice Flesch

A férmula Flesch Reading-Ease Score (FRES), para ser usada com textos em inglés:

(6.1)

F — 206.835 — 1.015 ( total palavras ) B < total silabas )

total sentencas total palavras

O valor da férmula pode ser interpretado com a seguinte escala:

e 90-100: Muito simples,

e 80-89: Simples,

4http://textcomplexity.questarai.com/getdrp/
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e 70-79: Relativamente simples,

e 60-69: Padrao,

e 50-59: Relativamente complexo,
e 30-49: Complexo,

e 0-29: Muito complexo.

E uma das mais antigas e utilizadas férmulas de inteligibilidade e foi criada por Rudolph
Flesch em 1948 (Dell’Orletta et al., 2011; Sjoholm, 2012). Foi adaptada para o portugués
brasileiro em 1996 pelo NILC (Martins et al., 1996), adicionando 42 pontos a todos os
escores da féormula original em inglés:

F — 248.835 — 1.015 ( total palavras ) B ( total silabas )

—_—— 6.2
total sentencas (62)

total palavras

Flesch-Kincaid grade level

A férmula Flesch—Kincaid Grade Level apresenta como resultado um niimero que corres-
ponde a uma série no sistema educacional americano, facilitando a avaliacdo do nivel de
complexidade de livros e textos. Pode ser interpretada como o niimero de anos de educacao
necessarios para a leitura de um dado texto:

FK = 0.39 ( total palavras ) 1 ( total silabas

—_—— ) —15.59 (6.3)
total sentengas

total palavras

Foi desenvolvida por J. Peter Kincaid em 1975 (Kincaid et al., 1975) a partir da anterior
criada por Rudolph Flesch. E também uma funcédo linear que utiliza a média de silabas
por palavras e média de palavras por sentenca, estimando assim as complexidades lexical e
sintdtica do texto (Dell’Orletta et al., 2011; Sjéholm, 2012).

Dale-Chall

Inspirada pela féormula Flesch, a féormula Dale-Chall acrescenta validagdo da dificuldade
das palavras contra um dicionario com 3 mil palavras simples, sendo também considerada
a média do tamanho das sentencas:

total palavras dificeis

DC = 0.1579 (

total pal
X 100) +0.0496 ( ota’ paravias )

(6.4)

total palavras total sentencas

Foi criada em 1948 e atualizada posteriormente em 1995 por Edgard Dale e Jeanne Chall
(Chall; Dale, 1995; Dell’Orletta et al., 2011).

Gunning Fog Index

Gunning Fog Index ou simplesmente FOG Index foi criada em 1952 por Robert Gunning;:

1 pal 3 1 pal . 1 .
GF = 04 [( total palavras ) 100 (tota palavras comp exas)}

(6.5)

total sentencas total palavras

Ao avaliar a dificuldade de inteligibilidade dos jornais por estudantes de graduagio, ele
escreveu que os textos estavam repletos de incertezas, névoa (fog em inglés) e complexidade
desnecessaria (Dubay, 2014). Palavras complexas nesse contexto sdo as que possuem trés
ou mais silabas.

—(D@@
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Coleman-—Liau

Baseada em caracteres em vez de silabas por palavra, possibilita utilizacbes mais mecéanicas
em textos:

CLI = 0.0588 x L —0.296 x S — 15.8 (6.6)

Na férmula acima, L é a média da quantidade de letras por 100 palavras e S é a média
do ntimero de sentengas por 100 palavras (Coleman; Liau, 1975).

Brunét
O Indice de Brunét é uma variacio da TTR (Type Token Ratio), mas insensivel ao tamanho
do texto:

W=NV""" (6.7)

Na féormula acima N é o ntimero de tokens e V é o total de palavras do vocabulario
(ou types). Foi criado por Etienne Brunet em 1978 (Cunha, 2015; Thomas et al., 2005).
Os valores tipicos da métrica variam entre 10 e 20, sendo que uma fala mais rica produz
valores menores.

Honoré
A Estatistica de Honoré é outra variacdo da TTR, também insensivel ao tamanho do texto:
100logN

R _ 100logN

A
-3

(6.8)

Na férmula acima N é o ntimero de tokens e V; é o nimero de palavras do vocabulario
que aparecem uma Unica vez e V é o niimero de itens lexicais (ou types). Foi criada por A.
Honoré em 1979 (Cunha, 2015; Thomas et al., 2005), sendo que valores altos da férmula
indicam um vocabulario rico.

6.4.1.1 ALT - Analise de Legibilidade Textual

Com a devida ressalva ja feita na introdugio sobre o termo legibilidade, o ALT” (Moreno
et al., 2022) é uma ferramenta recente bem interessante e publicamente disponivel que
traz a implementacao das formulas vistas nesta secdo com uma representacio visual bem
moderna. Na Figura 6.2 podemos ver o resultado da andlise para um texto simples.

6.4.2 Métricas Linguisticas

As métricas linguisticas extraem caracteristicas nos niveis lexical, morfossintatico, sintatico,
semantico e discursivo da lingua. Existem ferramentas com esse fim especifico, que facilitam
bastante o processo. Trazemos nas secoes seguintes, um resumo de seis ferramentas, tanto
para o inglés como para o portugués.

Shttps://legibilidade.com/
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Figura 6.2: Tela de resultados da ferramenta ALT

Resultado: nivel 11. Alta legibilidade.

Texto simples. Adequado para adolescentes entre 16 e 17 anos.

Métrica Pontuagao
Teste de facilidade de leitura de Flesch 56.2
indice Gulpease 56.2
Nivel de graduagdo de Flesch-Kincaid 10.9
indice de nebulosidade de Gunning adaptado 12.5
indice de legibilidade automatizado (ARI) 10.9
indice de Coleman-Liau 10.5
Coh-Metrix

O Coh-Metrix” (McNamara et al., 2014) é uma ferramenta desenvolvida para a lingua
inglesa, que extrai de um texto métricas de coesdo e coeréncia, permitindo avaliar a
complexidade da sua leitura.

Os autores definem coesdo como a relagdo entre as caracteristicas do texto que guiam o
leitor para a representacdo mental do significado, e coeréncia é a representacdo mental que
o leitor cria durante a leitura (Graesser et al., 2004).

A versao 3.0 do Coh-Metrix implementa 106 métricas para a lingua inglesa, agrupadas
nas 11 categorias: Descriptive, Text Fasability Principal Component Scores, Referential
Cohesion,Latent Semantic Analysis* (LSA), Lexical Diversity, Connectives, Situation
Model, Syntactic Complexity, Syntactic Pattern Density, Word Information e Readability™*.

A tela da ferramenta pode ser vista na Figura 6.3), que traz no lado direito os valores
de diversas métricas do pequeno texto informado no lado esquerdo.

Em contraste com as férmulas classicas que analisam o texto apenas no nivel das palavras
e sentencas e geram um unico valor para quantificar a complexidade do texto, o Coh-Metrix
utiliza uma analise multinivel, alinhada com teorias de compreensao textual (Graesser et
al., 2011):

1. Words: Como o conhecimento do vocabulario de uma lingua tem um grande impacto
sobre o tempo de leitura e compreensao, Coh-Metrix tem uma grande quantidade de
métricas relacionadas a palavras, incluindo: analise de categorias gramaticais ou Part
of Speech (PoS), frequéncia, medidas psicolinguisticas como concretude, familiaridade,
idade de aquisicdo, imageabilidade, categorias semanticas obtidas da WordNet de
Princeton’;

Shttp://cohmetrix.com/

"https://wordnet.princeton.edu/
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Figura 6.3: Tela do Coh-Metrix com um texto de exemplo

Created: September 1, 2012 COh-MetriX 3.0 Last updated: Aug. 16, 2017

Save Data
Enter your input —— -
[Number Label Label V2.x Text  Full description
The methodology aims to develop print and electronic contents culturally Descriptive
contextualized, adapted and available according to the literacy level of 1, DESPC READNP 3 Paragraph count, number of paragraphs
farmers. This methodology adopts Human Computer Interaction and 2 DESSC READNS 5 Sentence count, number of sentences
Natural Language Processing approaches, providing the lexical and 3 DESWC READNW 115 Word count, number of words
syntacc SIIT\DMIC.HIIUH‘ usw!wg and f_armly . 4 DESPL READAPL 1.667 |Paragraph length, number of sentences in a paragraph, mean
studies were carried out with experts, extension workers, students and —
farmers dedicated to milk production in order to verfy the applicability of S DESPLd n/a 0.577 |Paragraph length, number of sentences in a pragraph, standard deviation
the methodology in a real scenario. 6 DESSL READASL 23 Sentence length, number of words, mean
Using this tool, enables the creation of content tailored for different 7 DESSLd n/a 6.325 |Sentence length, number of words, standard deviation
levels of literacy. In deing so, farmers are able to understand the 8 DESWLsy [READASW  [2.191 (word length, number of syllables, mean
technical knowledge and consequently addopt the technologies offered 9 DESWLsyd |n/a 1.290 |word length, number of syllables, standard deviation

and recommended to improve the quality and productivity of their 10 DESWLIt nia 6.113

| word length, number of letters, mean
respective production systems.

11 DESWLId [n/a 3.236 |Word length, number of letters, standard deviation
Text Easability Principle Component Scores
12 PCNARz n/a -1.291 |Text Easability PC Narrativity, z score
13 PCNARp n/a 9.850 |Text Easability PC Narrativity, percentile A
14 PCSYNz n/a 0.203 |Text Easability PC Syntactic simplicity, z score !
15 PCSYNp n/a 57.930 |Text Easability PC Syntactic simplicity, percentile
) 16 PCCNCz n/a -0.185 |Text Easability PC Word concreteness, z score
Type text in the image
17 PCCNCp n/a 42.860 |Text Easability PC Word concreteness, percentile
Submit 18 PCREFz n/a -0.584 |Text Easability PC Referential cohesion, z score
h g 19 PCREFp n/a 28.100 |Text Easability PC Referential cohesion, percentile
20 PCDCz n/a 0.854 |Text Easability PC Deep cohesion, z score
21 PCDCp n/a 80.230 |Text Easability PC Deep cohesion, percentile
22 PCVERBz [n/a -2.346 |Text Easability PC Verb cohesion, z score
23 PCVERBp [n/a 0.960 |Text Easability PC Verb cohesion, percentile
24 PCCONNz [n/a -3.163 |Text Easability PC Connectivity, z score
25 PCCONNp [n/a 0.080 |Text Easability PC Connectivity, percentile
26 PCTEMPz |n/a -0.702 |Text Easability PC Temporality, z score
27 PCTEMPp |[n/a [24.200 |Text Easability PC Temporality, percentile
Referential Cohesion
28 CRFNO1 [CRFBN1um (0.5 Noun overlap, adjacent sentences, hinary, mean
29 CRFAO1 [CRFBALum (0.5 Argument overlap, adjacent sentences, binary, mean
30 CRFSO1 [CRFBS1um (0.5 Stem overlap, adjacent sentences, binary, mean
2 [ =1= \Ta Y [ =]=i=1 N} N AN Mouin nvarlan all cantancas hinary mean

2. Syntax: Algumas sentencas do discurso oral sdo curtas, apresentam poucas oragoes
relativas, poucas palavras nos sintagmas nominais e se apresentam na voz ativa, mas
sentencas de textos escritos geralmente aparecem de forma oposta, demandando
mais processamento da memoria de trabalho. Coh-Metrix computa essas contagens e
outras como similaridade de pares de sentencas adjacentes, que facilitam a leitura e
compreensao;

3. Textbase: A base textual estd relacionada com o significado em vez da anéilise de
palavras e da sintaxe. A correferéncia é um mecanismo importante para conectar as
proposicoes, as oragoes e sentencas na base textual, assim Coh-Metrix traz varias
métricas para o computo da correferéncia como a sobreposicao de palavras de contetido,
de substantivos e de radicais (content word overlap, noun overlap, e stem overlap,
respectivamente). A diversidade lexical estd relacionada com a coesdo porque um
nimero elevado de palavras diferentes em um texto significa que as palavras novas
precisam ser integradas no contexto do discurso. Coh-Metrix também computa varias
métricas relacionadas com o modelo estatistico para célculo de similaridade chamado
Latent Semantic Analysis (LSA), pois ele ajuda a medir o conhecimento implicito do
leitor em adigdo as palavras explicitas usadas no texto;

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy

4. Situation Model / Mental Model: Textos narrativos incluem pessoas, objetos,
acoes, eventos, processos, planos e outros detalhes de uma estéria, j4 em textos
informativos o modelo mental é diferente, pois devem ajudar a entender como
modelos da fisica, biologia e outras ciéncias funcionam. Assim, hd métricas para
avaliar se h& quebras no entendimento desses modelos mentais que emergem de um
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texto;

5. Genre and Rhetorical Structure: Exemplos de uma tipologia de géneros sao:

narrativo, expositivo, persuasivo ou descritivo. Textos narrativos sao mais faceis
de se ler, compreender e relembrar do que textos informativos. Coh-Metrix analisa
se um texto pode ser classificado como narrativo ou informativo, via uma métrica
chamada narratividade.

T.E.R.A

T.E.R.A.% (Text Ease and Readability Assessor) é uma ferramenta construida pelos mesmos
autores do Coh-Metrix, também para lingua inglesa. Utiliza o Coh-Metrix para avaliar
amostras dos textos, reduzindo as métricas em cinco fatores, levantados via PCA (Principal
Component Analysis) ((Graesser et al., 2011; McNamara et al., 2013)): Narrativity,
Syntactic Simplicity, Word Concreteness, Referential Cohesion (Textbase) e Deep Cohesion
(Situation Model). Na Figura 6.4 é possivel ver um exemplo da andlise do texto com as
cinco dimensoes.

Figura 6.4: Tela de exemplo do Coh-Metrix-T.E.R.A.

.E.R.A.

Welcome sidleal@gmail.com! | Log Out |

Coh-Metrix Common Core
Text Ease and Readability Assessor CE.";.’::,Z',Z

Title = Grade ¥ Genre & Length %  TEXTTYPE = Submit Date ¥ Status. = EDIT
Test NA Scienca 123 Text Excerpt 102021 10:11:  Done Edit | Delete
Recrisperpsse (0T +1 Ry v I v

— Text Title: Test

Coh-Metrix Text Profile: Analysis and Recommendations || Text Preview

Text ease -Your Estimated Grade Level: NA

-Automated Analysis:

Coh-Metrix Component Scores This text is low in narrativity which indicates that it is less story-like. Less story-like texts are
- usually more difficult to comprehend. It is average in syntactic simplicity. It has low word
Narrativity J] 5% concreteness suggesting a high volume of word abstractness and low imageability. Thus, it
e I, may be more difficult to understand. It has low referential conesion. Thus, there is less
Syntactic Slmphclty_ L2 A N

overlap in explicit words and ideas between sentences. These conceptual gaps require the
reader to make more inferences. It is low in deep cohesion suggesting a lack of explicit
Referential Cohesion { 2% causal relationships when needed by the text. Because of this, it may be more difficult to
Deep Conesion-. 1% comprehend for unfamiliar topics.
% ax eow
0% 60% 100%
Percentile

Word Concreteness| 1%

Flesch-Kincaid Grade Level: 15

Compare this Text

©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 13
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

PN

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy



Capitulo 6 Complexidade Textual e suas Tarefas Relacionadas

Figura 6.5: Tela de avaliagdo do Coh-Metrix-Port 2

Coh-Metrix-Port 2.0 x

« 2> C |®Notsecure 143.107.183.175:22680/analyze

Submit a text

Title Catalogo de Forrageiras Recomendadas pela Embrapa

Author A V. Pereira, S. C. Paciullo, C. A. M. Gomide, F. J. S. Lédo

Source https:/Awww.embrapa.bribusca-de-publicacoes/-/publicacac/104827 2/catalogo-de-forrageiras-recomendadas-pe

Date 02/25/2018

Genre Informativo

Content A alimentag&o € o principal componente de custos na produgéo de leite, correspondendo a um percentual
minimo de 30% do custo total nos sistemas de producéo estudados. Por outro lado, a maioria absoluta das
propriedades leiteiras no Brasil esté estruturada em torno de alimentagéo baseada em forrageiras. Para a
Embrapa, estas duas caracteristicas demonstram que é estratégico investir no melhora- mento de|
forrageiras que apresentem maior produtividade, que sejam mais resistentes e adaptadas a cada um dos
biomas especificos e que tenham manejo compativel com a realidade de cada processo produtivo.

Reduzir custos de sistemas de producdo e assegurar que Sejam sustentaveis s&o, portanto, os objetivos
perseguidos permanentemente pelo corpo técnico engajado na pesquisa de forrageiras da Embrapa. Para
esse conjunto de pesquisadores e analistas € certo gue os resultados de pesquisa, tecnologia e inovagao

Close Submit text

Coh-Metrix-Port

O Coh-Metrix-Port” (Scarton; Aluisio, 2010) é uma adaptagio para o portugués brasileiro
do Coh-Metrix, desenvolvida dentro do projeto PorSimples (Simplificacdo Textual do
Portugués para Inclusdo e Acessibilidade Digital), que teve como objetivo promover o
acesso a textos da Web a pessoas com baixo letramento.

O Coh-Metrix-Port implementa 48 métricas especificas para o portugués brasileiro
(Scarton et al., 2010), divididas nas categorias: contagens bdsicas, operadores légicos,
frequéncias, hiperénimos, tokens, constituintes, conectivos, ambiguidade, correferéncia e
anaforas. A tela de cadastro dos textos, da versdo 2.0'”, pode ser vista na Figura 6.5.

Coh-Metrix-Dementia

O Coh-Metrix-Dementia'' (Cunha, 2015) é uma adaptacio do Coh-Metrix-Port para andlise
automaética de disturbios de linguagem nas deméncias (como Doenga de Alzheimer) ou no
Comprometimento Cognitivo Leve (CCL).

Ele adiciona 25 novas métricas as 48 do Coh-Metrix-Port, nas categorias: disfluéncias,
analise de seméantica latente, diversidade lexical, complexidade sintatica e densidade
semantica.

Disponibiliza no total 73 métricas para o portugués brasileiro. Sua tela principal pode
ser vista na Figura 6.6.

8http://www.commoncoretera.com/
Shttp://fw.nilc.icmc.usp.br:22680/
10Refeita por Cunha (2015)
Hhttp://fw.nilc.icme.usp.br:22380/
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Figura 6.6: Exemplo da tela de saida do Coh-Metrix-Dementia

Coh-Metrix-Demer X

< C | @ 143.107.183.175:22380/analyze

Overview

Basic Counts

Adjective incidence 13.550
Adverb incidence 40.650
Content word incidence 666.667
Flesch index 67.233
Function word incidence 249.322
Mean sentences per paragraph 1.000
Mean syllables per content word 2.179
Mean words per sentence 21.706
Noun incidence 338.753
Number of Paragraphs 17.000
Number of Sentences 17.000
Number of Words 369.000
Pronoun incidence 73.171

Verb incidence 273.713

Logic operators -

& Exportas ~

LIwC

LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count) é uma ferramenta baseada em dicionarios para
analise dos varios componentes emocionais, cognitivos e linguisticos em amostras de textos
(Pennebaker et al., 2015), com categorias como: estatisticas comuns do texto, dimensao
linguistica, processos psicologicos, relatividade, assuntos pessoais e miscelanea, totalizando
aproximadamente 100 métricas (Cunha, 2015).

A sua primeira versao foi criada em 1993, a segunda em 2001, a terceira em 2007 e
a ultima em 2015. O dicionario da versdo inglesa conta com 6400 palavras, radicais e
emoticons (Pennebaker et al., 2015).

A traducéo e adaptacdo do dicionédrio para o portugués brasileiro foi realizada em uma
colaboragao entre NILC, Checon Pesquisa e Unisinos no periodo de 2010 a 2012 e esta
disponivel no site do projeto PortLex'”.

AIC

Também criada dentro do contexto do PorSimples (Maziero et al., 2008), a ferramenta
AIC (Anédlise Automatica de Inteligibilidade de Corpus) traz 39 métricas, com o principal
diferencial de utilizar o analisador sintatico PALAVRAS (Bick, 2000) para o célculo delas.
Flas estao organizadas em seis classes: estatisticas do texto, voz passiva, caracteristicas
das oragoes, densidade, personalizagdo e marcadores discursivos (Cunha, 2015; Reis, 2017).
A tela de saida pode ser vista na Figura 6.7.

2http://nilc.icmc.usp.br/portlex/index.php/pt/projetos/liwc
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Figura 6.7: Exemplo da tela de saida da AIC, atualmente nao disponivel no site do NILC

Tabela 1 - Estatisticas

=2 2 2 2 2 =2

. de caracteres: 5216

. médio de caracteres por palavra: 4.66965085049239

. de palavras: 1117

. médio de palavras por sentenga: 16.9242424242424

. de sentencgas: 66

. de palavras presentes no Diciondrio da Biderman: 982 (87.9140555058192%)

Tabela 2 - Voz Passiva

N.

de sentencas na voz passiva: 4 (6.06060606060606%)

Tabela 3 - Oragoes

N.
N.
N.

de oragBes (clausulas): 200 - Verbos (exceto auxiliares)
de sentencas que iniciam com conjungdes subordinadas: 0 (0%)
de sentencas que iniciam com conjungdes coordenadas: 2 (3.03030303030303%)

Conjungdes que iniciam as cldusulas coordenadas: Mas, E,
Sentengas com ...

0 clausula(s): 2 (3.03030303030303%)

1 clausula(s): 11 (16.6666666666667%)
2 clausula(s): 16 (24.2424242424242%)
3 clausula(s): 15 (22.7272727272727%)
4 clausula(s): 9 (13.6363636363636%)
5 clausula(s): 9 (13.6363636363636%)
6 clausula(s): 1 (1.51515151515152%)
7 clansilals): 1 (1.51515151515152%)

Fonte: (Maziero et al., 2008)

6.4.3 Métricas Psicolinguisticas

As palavras possuem algumas propriedades subjetivas estudadas pela psicolinguistica como:
imageabilidade, concretude, familiaridade e idade de aquisigdo (Santos et al., 2017a),
detalhadas abaixo:

Imageabilidade: Envolve a facilidade e rapidez de evocar uma imagem mental da
palavra.

Concretude: E o grau com que uma palavra se refere a objetos, pessoas, lugares
ou coisas que podem ser percebidas pelos sentidos, em contraste com os conceitos
abstratos.

Familiaridade: E o grau com que as pessoas conhecem e usam palavras no dia a

dia.

Idade de Aquisicao: Estimativa da idade em que uma palavra foi aprendida,
calculada via analise feita por adultos.
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Essas propriedades tém um grande impacto na complexidade dos textos e sentencgas, e
trazem melhorias aos resultados de vérias tarefas de PLN, como simplificagao lexical e
tarefas de classificagdo seméantica quando utilizadas em conjunto com as demais métricas
(Paetzold; Specia, 2016b).

Santos et al. (2017a) anotaram automaticamente essas métricas em um banco'’ de
26.874 palavras do portugués brasileiro utilizando um método baseado em regressao e
Multi- View Learning, com recursos faceis de se obter em varias linguas.

6.4.4 NILC-Metrix

NILC-Metrix'* é um conjunto de 200 métricas desenvolvido no Centro Interinstitucional de
Linguistica Computacional — NILC'?, do final de 2007 ao inicio de 2021 (Leal et al., 2023).

O principal objetivo dessas métricas é fornecer subsidios para avaliar a coesao, a coeréncia
e a complexidade textual. O NILC-Metrix pode ajudar pesquisadores a investigar varias
questoes de pesquisa, por exemplo:

1. como as caracteristicas do texto se correlacionam com a compreensao da leitura;

2. quais sdo as caracteristicas mais desafiadoras de um determinado texto, ou seja, quais
caracteristicas tornam um texto ou corpus mais complexo;

3. quais textos possuem as caracteristicas mais adequadas para desenvolver as habilidades
dos alunos-alvo;

4. quais partes de um texto sdo desproporcionalmente complexas e devem ser simplifica-
das para atender a um determinado publico.

Além de ser disponibilizado via interface web, o cddigo fonte também foi disponibilizado
sob licenca AGPLv3'", facilitando a incorporacio do cédigo das métricas em aplicacdes.
As métricas sdo agrupadas em 14 categorias, seguindo sua similaridade e fundamentacao
tedrica. Sao elas:

1. Medidas Descritivas (10 métricas)

2. Simplicidade Textual (8 métricas)

3. Coesao Referencial (9 métricas)

4. Coesao Seméantica via LSA (11 métricas)
5. Medidas Psicolinguisticas (24 métricas)
6. Diversidade Lexical (15 métricas)

7. Conectivos (12 métricas)

8. Léxico Temporal (12 métricas)

13A base estd disponivel em: http://143.107.183.175:21380/portlex/index.php/en/component /content /art
icle/2-uncategorised /23-psycholinguistic
Mhttp://fw.nilc.icme.usp.br:23380 /nilcmetrix

15]

1ttp: //www.nilc.icme.usp.br/

/

L6https: //github.com /nilc-nlp /nilcmetrix
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9. Complexidade Sintética (27 métricas)
10. Densidade de Padrdes Sintéaticos (4 métricas)
11. Informagoes Morfossintéticas de Palavras (11 métricas)
12. Informagoes Semanticas de Palavras (11 métricas)
13. Frequéncia de Palavras (10 métricas)

14. Indices de Leiturabilidade (5 métricas)

6.4.5 Rastreamento ocular

As métricas do rastreamento ocular trazem uma abordagem recente e diferente das métricas
mostradas anteriormente. Sua contribuicao é bastante relevante, uma vez que permitem
uma aproximacao da percepcao mais realista da complexidade pelos leitores. Elas foram
fundamentais no trabalho de avaliacao da complexidade no nivel sentencial para o portugués
brasileiro (Leal et al., 2020).

Os movimentos dos olhos podem ser interpretados como uma janela para o processamento
do cérebro, refletindo os tempos cognitivos envolvidos em determinada tarefa. Por exemplo,
durante a leitura os movimentos dos olhos sdo controlados por uma complexa interacao
entre os fatores de baixo nivel (por exemplo, o quanto o olho consegue ver e interpretar
a cada fixagao) e de alto nivel (por exemplo, o processamento sintatico) (Barrett et al.,
2015).

Rayner (1998) divide a pesquisa sobre os movimentos dos olhos (ou rastreamento
ocular) em trés grandes eras. A primeira era vai desde as primeiras observagoes sobre os
movimentos dos olhos durante a leitura em 1879 até os anos 1920. Algumas importantes
descobertas foram feitas nessa era como, por exemplo, o fato de que nao percebemos
nenhuma informacao durante o reposicionamento do olhar, denominado sacada ou saccade,
em inglés.

A segunda era coincide com o movimento behaviorista na psicologia experimental, com os
trabalhos com focos mais praticos — estudos dos movimentos dos olhos em si ou em aspectos
superficiais da tarefa investigada — e menos concentrados na utilizacdo dos movimentos
para inferir o processamento cognitivo.

Figura 6.8: Rastreamento ocular de plataforma, com éculos simples, e com 6culos especial
de realidade virtual

Fonte: (Fove, 2018; Imotions, 2017)

A terceira era comeca em meados dos anos 1970, com melhorias nos sistemas de rastrea-
mento que permitiram medidas mais acuradas e simples de obter (Figura 6.8). Nessa era,

OSSO
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 18
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

PN
[ [ ] ]
A\ /4

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy



Capitulo 6 Complexidade Textual e suas Tarefas Relacionadas

juntamente com os avancos das teorias de processamento da linguagem, os movimentos
dos olhos comecaram a ser utilizados para exame critico dos processos cognitivos durante a
leitura.

No portugués brasileiro, o rastreamento ocular ji é utilizado hé algum tempo na area da
psicolinguistica. Por exemplo, Maia et al. (2007) utilizaram para investigar o papel do
processamento morfolgico na identificacdo de palavras, Leitao et al. (2012) utilizaram na
investigagdo do processamento anaférico e Teixeira et al. (2014) para evidenciar o custo de
resolucao de pronomes nulos e plenos.

As caracteristicas bésicas dos movimentos dos olhos sao:

» Sacadas (Saccades em inglés): Os continuos movimentos oculares, o reposiciona-
mento do olhar (durante uma sacada nenhuma informagcao é percebida).

o Fixagdes (Fizations em inglés): Os tempos de fixagdo em um ponto de atengao
entre as sacadas.

Figura 6.9: Principais métricas de rastreamento ocular

X . Regression Path Duration
Saccade Regression

\,
TK kitipht - attacke

Fixation First-Fixation First-Pass  Total Time

ot his d@;ﬂk’eqy.

Fonte: (Zelenina, 2015)

A partir dessas duas caracteristicas é possivel medir diversas outras informacoes relevantes
para o processo de leitura e interpretacao de textos. As principais métricas obtidas pelo
movimento dos olhos sdo exemplificadas na &, com a simulagdo do caminho feito pelo olhar
em dez fixagoes numeradas sequencialmente, e detalhadas a seguir:

e First fixation duration: Tempo da primeira fixacdo na palavra.

e First pass fixation duration: Quando uma palavra é longa, pode ser necessario
um segundo ponto de fixacdo dentro da propria palavra. Essa métrica é a soma dos
tempos das fixa¢des na primeira passada pela palavra.

e Total fixation duration: Soma de todos os tempos de fixagdo na palavra.

e Average fization duration: Tempo médio de fixacdo, quando se tem mais de um
ponto por palavra ou média por sentenca.

e Regression: Regressoes no texto podem indicar necessidade de rever alguma informa-
¢ao para entendimento do ponto atual, por exemplo, para resolver uma correferéncia.
E uma métrica muito importante para medir a complexidade textual e sentencial.

e Regression path duration: Mede a extensao da regressao; quanto maior a regressao,
maior o esfor¢o despendido para a leitura, como resultado de um texto mais complexo.
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e Interest area: Pontos de interesse, onde o leitor passou mais tempo fixando no
texto. Calculado com a soma de todas as fixagoes.

e Skipping rate: Algumas palavras sdo naturalmente saltadas durante a leitura, como
artigos e preposicoes. Nao saltar essas palavras pode indicar um leitor com menor
proficiéncia na leitura.

e Number of fixations: Quantidade de fixagdes na palavra; uma palavra simples s6
deve exigir uma tnica fixagao.

e Second pass fixation duration: Tempo de fixagdo na segunda vez que o leitor
retorna a palavra.

e Spillover from previous word: Nem sempre o processamento de uma palavra é
completado antes que o olhar se mova para a préoxima. Nesses casos ocorre o efeito
de “transbordamento” do tempo para a palavra seguinte.

6.5 Recursos para Complexidade Textual e Sentencial no
Portugués Brasileiro

Até onde foi possivel verificar, existem poucos recursos disponiveis publicamente para as
tarefas de complexidade no nivel textual e sentencial para o portugués brasileiro. A seguir
sao apresentados resumos dos recursos e links para download, sempre que possivel.

6.5.1 Recursos para Complexidade Textual

Nesta secao, consideramos os recursos com textos para a tarefa. O PorSimples traz textos
simplificados em dois niveis, o RastrOS disponibiliza dados de rastreamento ocular em
textos curtos e os corpora do projeto PorPopular sdo compilagoes representativas do
portugués popular em jornais como o Didrio Gaticho'” e Massa'®.

PorSimples

Corpus paralelo de textos originais e simplificados criado em 2009 no projeto PorSimples'’
(Simplificagdo Textual do Portugués para Inclusao e Acessibilidade Digital) do NILC
((Caseli et al., 2009)).

Um editor’’ foi desenvolvido para a tarefa de anotagdo, cuja tela principal pode ser vista

na Figura 6.10. No lado esquerdo, fica o texto original e a direita, sua versdo simplificada.

Os textos jornalisticos foram simplificados em dois niveis por especialistas linguistas:

e Natural: textos para os quais o anotador escolheu livremente as operagoes de
simplificagdo, inclusive podendo escolher ndo simplificar uma sentenca.

e Forte: Anotadores seguiram o manual de simplificacdo também desenvolvido no
projeto.

Thttps://diariogaucho.clicrbs.com.br/
Bhttps

Ohttp:/

/jornalmassa.com.br/

/www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/porsimples

20Apés mais de uma década, o editor continua disponivel e funcionando, pode ser utilizado em: http:

//fw.nilc.icme.usp.br: 23080/
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Figura 6.10: Exemplo da tela do editor de anotacdo do PorSimples
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Fonte: (Caseli et al., 2009)

A primeira fase do corpus foi criada a partir de 104 textos do jornal Zero Hora. Na
segunda fase, foram adicionados 50 textos do Caderno de Ciéncia do jornal Folha de Sao
Paulo”', resultando em 154 trios alinhados, com o total de 462 textos e mais de 185 mil
tokens.

Na Tabela 6.1 podem ser vistos os ntimeros de sentencgas de cada nivel, e para os
tokens confira a Tabela 6.2. Uma caracteristica importante do corpus PorSimples foi a
anotacao dos fenémenos linguisticos nas sentencas; uma extracdo deles pode ser vista para
cada nivel na Tabela 6.3. Com essa informacao é possivel verificar que alguns fendmenos
adicionam mais complexidade que outros, por exemplo, as oracoes apositivas foram as
que mais diminuiram em ntimero durante o processo de simplificacdo, ja as subordinadas
contraintuitivamente aumentaram nos niveis mais simples.

Tabela 6.1: PorSimples - Estatisticas de Sentencas

Total Minimo/Texto Maximo/Texto Média/Texto

/e1oa-pap-upd-oaaly/1q- reospn-ujdsearoiseaq / /:sdyyy

Original 2.985 5 46 19
Natural 4.080 5 62 26
Forte 4.974 7 72 32

2lhttps://www]1.folha.uol.com.br/fsp/
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Tabela 6.2: PorSimples - Estatisticas de Tokens

Total Minimo/Sentengca Maéaximo/Sentengca Média/Sentenca

Original 61.026 2 71 21
Natural 61.754 2 60 15
Forte 63.030 2 47 13

Tabela 6.3: PorSimples - Fenomenos Linguisticos

Coordenadas Subordinadas Relativas Passivas Apositivas

Original 1.443 805 897 319 306
Natural 1.352 899 759 257 105
Forte 1.210 876 527 167 73

Um ponto muito importante é que esse corpus possui alinhamento no nivel sentencial.
Esse alinhamento foi utilizado para gerar o corpus PorSimplesSent, detalhado mais adiante.

Corpus de Complexidade Textual para Estagios Escolares do Sistema Educacional
Brasileiro

Gazzola et al. (2019) compilaram um grande corpus com textos utilizados em diferentes
etapas de ensino do Sistema Educacional Brasileiro. O corpus foi organizado nas quatro
etapas utilizadas na Plataforma MEC de Recursos Educacionais Digitais (MEC-RED)*
para classificagdo nos estégios escolares:

o Ensino Fundamental I (primeiro ao quinto ano);

o Ensino Fundamental II (sexto ao nono ano);

Ensino Médio;
e Ensino Superior.

O corpus esta publicamente disponivel”’ e inclui livros-texto, noticias da secio Para Seu
Filho Ler (PSFL) do jornal Zero Hora (que apresenta algumas noticias sobre os mesmos
topicos do jornal, mas escritas para criancas de 8 a 11 anos de idade), Exames do SAEB,

Livros Digitais do Wikilivros em Portugués e Exames do Enem dos anos 2015, 2016 e 2017.

Em nimeros, o corpus disponibiliza 2.067 documentos (min = 300 palavras, max = 596
palavras, média = 448).

CorPop e PorPopular

O CorPop (corpus de referéncia do portugués popular escrito do Brasil) foi criado em
2018 por Pasqualini (2018) durante seu doutorado. Ele traz uma compilagdo bem avaliada
de textos selecionados com base no nivel de letramento médio dos leitores do pais, das
seguintes fontes:

22https:/ /plataformaintegrada.mec.gov.br/

23http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php /tools-and-resources e https://github.com/gazzola/corpus

readability nlp portuguese
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1. Textos do jornalismo popular do Projeto PorPopular (jornal Didrio Gatcho) consu-
mido macicamente pelas classes C e D;

2. Textos e autores mais lidos pelos respondentes das tltimas edi¢cbes da pesquisa
“Retratos da Leitura no Brasil”;

3. Colecdo “E S6 o Comecgo” (adaptacao de classicos da literatura brasileira para leitores
com baixo letramento, realizada por linguistas);

4. Textos do jornal Boca de Rua’', produzido por pessoas em situacdo de rua, com
baixa escolaridade e baixo letramento;

5. Textos do Didrio da Causa Operaria’’, imprensa operaria brasileira produzida também
por pessoas dentro da faixa média de letramento do palis.

O corpus possui 684 mil tokens. Estd parcialmente disponivel publicamente” (ferramen-
tas e listas de palavras).

Além do CorPop, o projeto PorPopular’’ (Finatto, 2012) disponibiliza um corpus com
amostras do jornal Didrio Gaticho e outro com amostras do jornal Massa.

MedSimples

A MedSimples”™ é uma ferramenta que auxilia na simplificacdo de textos sobre temas
de satide (Paraguassu et al., 2020). Inicialmente se baseou em terminologias e palavras
potencialmente dificeis extraidas de um corpus sobre a doenca de Parkinson, depois foram
adicionados um corpus sobre oncologia e também a base do CorPop (Villar; Finatto, 2023).

Na ferramenta foi trabalhado o conceito de acessibilidade textual e terminoldgica, ex-
plorado no e-book’” gratuito e publicamente disponivel na internet (Finatto; Paraguassu,
2022).

RastrOS

RastrOS?’ é um corpus de 50 textos curtos com dados de rastreamento oculares de
estudantes universitarios durante a leitura silenciosa de paragrafos em portugués brasileiro.
Ele foi criado para a evolugao da tarefa de avaliagdo da complexidade sentencial (Leal et
al., 2020, 2022; Vieira, 2020).

Além dos dados de rastreamento ocular de 37 participantes, ele também disponibiliza
normas de previsibilidade seméntica, obtidas por meio da aplicacao de teste cloze com 393
participantes. O RastrOS pode ser obtido integralmente no repositério OSF (Open Science
Framework)*'.

24https://jornalbocaderua.wordpress.com/

2Shttps://causaoperaria.org.br/

2http://www.ufrgs.br/textecc/porlexbras/corpop/index.php

2Thttps:/ /www.ufrgs.br /textecc/porlexbras/porpopular/
2https://www.ufrgs.br/textecc/acessibilidade/page/cartilha/
2https://repositorio.ufu.br/bitstream/123456789/35193 /1 /eClasse_ Acessibilidade_ Textual.pdf

30http: //www.nilc.icmc.usp.br /nilc/index.php /rastros
3lhttps://osf.io/9jxg3/
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6.5.2 Recursos para Complexidade Sentencial

Apresentamos a seguir os recursos disponiveis em portugués brasileiro para as tarefas que
envolvem o trabalho com a complexidade no nivel das sentencas.

PorSimplesSENT

O PorSimplesSENT ¢é o primeiro corpus para o portugués brasileiro voltado para as tarefas
de complexidade no nivel sentencial. Foi compilado por Leal et al. (2018) a partir dos
alinhamentos disponibilizados pelo corpus PorSimples.

O corpus esté disponivel publicamente’ com diversos agrupamentos, de acordo com as
decisoes de alinhamento das sentencas que sofreram operacdo de divisdo. Os grupos mais
importantes sao:

e PSS1 - Todas as divisbes: repete a sentenca original para cada sentenga resultante
da divisdo;

e PSS2 - Maior divisdo: utiliza somente a maior sentenca resultante da divisdo no
alinhamento;

e PSS3 - Somente sentengas que nao sofreram operagao de divisdo.

Como exemplo de aplicagdo, o agrupamento PSS2 foi utilizado por Leal et al. (2019) e
Leal et al. (2020) na tarefa de avaliacdo da complexidade sentencial. As estatisticas do
corpus estao listadas na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: PorSimplesSENT - Estatisticas

Grupos PSS1 PSS2 PSS3
Original-Natural 3.535  2.372  1.543
Natural-Forte 4976  1.501 782
Original-Forte 2.106  1.095 275
TOTAL 10.616  4.968  2.600

6.6 Uso de Modelos de Lingua para a Simplificacdo Textual

Nos tltimos anos tivemos uma evolucao interessante nas tarefas de PLN com o treinamento
de grandes modelos de lingua, nessa se¢cdo abordamos de forma bem preliminar a utilizacao
desses modelos nas tarefas de avaliacdo e tratamento da complexidade.

Na primeira versao deste capitulo, fizemos um pequeno experimento utilizando um dos
textos do corpus PorSimples. Solicitamos ao Bard da Google®, ao Copilot da Microsoft™*
e ao ChatGPT 3.5 da OpenAi’ para simplificar esse texto, e também para explicar as
operagoes de simplificacdo que foram utilizadas. Um ano depois os modelos evoluiram
bastante, repetimos o experimento com o Gemini 2.5 Pro’® e com o ChatGPT 5 Pro’’.

32http:/ /www.nilc.icme.usp.br/nile/index.php/tools-and-resources e https://github.com /sidleal /porsimple
ssent

33https://bard.google.com/

34https://www.microsoft.com /pt-br /microsoft-copilot

35https://openai.com/blog/chatgpt

36https://gemini.google.com/

3Thttps://chatgpt.com/
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Quadro 6.4: Exemplos de simplificacao utilizando modelos de lingua

Original O ano era 1978. As salas de cinema de todo o mundo exibiam uma producgao
do diretor Joe Dante em que um cardume de piranhas escapava de um
laboratério militar e atacava participantes de um festival aquatico.

Quase 30 anos depois, banhistas assustados estdo se afastando do principal
balneario de Uruguaiana, na Fronteira Oeste.

Mais de 20 pessoas foram mordidas por palometas (Serrasalmus spilopleura,
espécie de piranha) que vivem nas dguas da barragem Sanchuri, na margem da
Br-472, a 40 quilometros da cidade.

- Os ataques se tornaram mais freqiientes. Por isso, aconselhamos mais cautela-
diz o subprefeito Nei Pinto. As mordidas em pés e canelas de banhistas ndo
sédo novidade. O que chamou a atencdo das autoridades foi o aumento no
numero de ataques em relacdo aos outros anos.

Bard (Gemini No passado, um filme de piranhas aterrorizou as pessoas. Hoje, banhistas de
1.0) Uruguaiana estdo com medo de serem mordidos por palometas. Elas vivem em
uma barragem a 40 quilometros da cidade.
Os ataques estdo acontecendo com mais frequéncia. Por isso, devemos ter
cuidado - diz o subprefeito Nei Pinto.

ChatGPT Em 1978, um filme sobre piranhas assustou as pessoas em todo o mundo.

(GPT3.5) Agora, em Uruguaiana, muitas pessoas estdo sendo mordidas por palometas,
que sdo como piranhas. Essas palometas vivem em um lugar chamado
barragem Sanchuri, perto da estrada BR-472. Os ataques estdo acontecendo
com mais frequéncia do que antes, entdo é importante ter cuidado ao nadar 1a.

Copilot (GPT4)  Em um filme, peixes que mordem pessoas fogem de um lugar onde os
cientistas faziam testes. Muitos anos depois, pessoas que nadavam em um rio
foram mordidas por peixes parecidos com os do filme. Os peixes se chamam
palometas e vivem em um rio perto de uma cidade.

- As pessoas precisam tomar cuidado porque os peixes estdo mordendo mais -
fala o chefe da cidade. Os peixes ji mordiam as pessoas antes, mas agora estiao
mordendo mais ainda.

ChatGPT 5 Pro  H& muitos anos, um filme mostrou piranhas atacando pessoas. Agora, algo
parecido estd acontecendo de verdade.
Num lugar de banho perto de Uruguaiana, no Rio Grande do Sul, mais de 20
pessoas foram mordidas por palometas. Palometas sdo peixes parecidos com
piranhas.
Esses peixes vivem na barragem Sanchuri e mordem, principalmente, os pés e
as pernas de quem entra na agua.
A prefeitura pediu que todos tomem cuidado, porque os ataques ficaram mais
frequentes.

Gemini 2.5 Pro Em uma cidade chamada Uruguaiana, as pessoas que vao nadar em um rio
estdo com medo. E que um tipo de piranha, chamada palometa, est4 mordendo
os banhistas. Mais de 20 pessoas ji foram mordidas nos pés e nas pernas.
Uma autoridade da cidade disse que os ataques estdo acontecendo mais vezes e
pediu para todo mundo tomar mais cuidado.

/e1oa-pop-urd-o1ary/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy

Os resultados completos estdo disponibilizados no github llm-simplification-experiment*".
O prompt fornecido aos modelos foi: “Simplifique o seguinte texto para que

38https: //github.com /sidleal /llm-simplification-experiment
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um aluno do quarto ano do ensino fundamental consiga compreender, apds a
simplificagao, fornegca passo a passo os detalhes das mudancgas e motivos para
fazer as adaptagdes no texto:”, seguido do texto. O texto de teste precisou ser truncado
no final do paragrafo anterior antes de completar 2000 caracteres, que ¢ o limite do prompt
nas interfaces testadas.

Além das simplificacoes e explicacoes dos modelos, deixamos também no github as duas
simplificagoes feitas por humanos do PorSimples, para comparacao. Reproduzimos no
Quadro 6.4 os trés primeiros paragrafos do texto original e a simplificacdo resultante para
fins ilustrativos.

De forma geral todos os modelos testados tiveram resultados satisfatérios na tarefa de
simplificacdo proposta, porém o Copilot optou por nao situar o texto geograficamente e
temporalmente (Em 1978/No passado), eliminando as entidades nomeadas da cidade onde
aconteceu o incidente (Uruguaiana), por exemplo. Esta decisdo deixou o resultado um
pouco superficial.

O Bard e o ChatGPT 3.5 fizeram duas simplificagdes diferentes, mas ambas com boa
qualidade. De forma interessante, optaram por manter entidades nomeadas diferentes, o
Bard manteve o nome do subprefeito, enquanto o ChatGPT manteve o nome da barragem
e da estrada.

Nas explicagbes das operagoes de simplificagao utilizadas (que podem ser conferidas
integralmente no link do github disponibilizado), o Bard explicou pardgrafo por pardgrafo,
enquanto o ChatGPT focou nas operacoes utilizadas. Aqui cabe destacar que o Bard teve
uma “alucinac¢ado” no momento da explicacdo e inventou uma operagao que nao aconteceu
realmente.

O ChatGPT 3.5 explicou o termo palometas, usando uma exemplificagdo: “palometas,
que sdo como piranhas”, incluindo porém uma interpretacao discutivel, pois o texto original
diz que palometas sdo uma espécie (no sentido biolégico) de piranhas.

O GPT 5 Pro mostrou grandes avangos na simplificacdo, mas ainda mantém a inter-
pretacao que “palometas sdo peixes parecidos com piranhas”. Outro ponto interessante
dessa simplificagao foi a inclusao de um glossario ao final (que pode ser visto no exemplo
completo no github).

O Gemini 2.5 Pro manteve a tendéncia de resumir bastante, mas acertou que a palometa
é um tipo de piranha. O resumo removeu a maioria das entidades nomeadas, mas justificou
bem as mudancas.

Com este pequeno experimento, fomos surpreendidos positivamente pelos resultados dos
grandes modelos de lingua na tarefa de simplificagdo textual. Porém também ficou claro
que ainda é necessaria uma revisao humana desses resultados, pelo menos por enquanto.

6.7 A complexidade como parametro de descricao da linguagem

Até o presente momento, discutimos diversas aplicagoes de métricas de complexidade textual,
seja como meios de classificar a adequagdo de um texto a um determinado ptblico (como
na férmula Flesch-Kincaid grade level), seja como uma etapa no processo de adequa-lo ao
ptblico-alvo (como na ferramenta Simplifica), seja como forma de diagnéstico de distiirbios
ou fatores que afetam a pessoa que produz a linguagem (como no Coh-Metrix-Dementia).

Um aspecto comum a todos esses casos € que o objeto central da nossa exploracgao é o
falante — o individuo que utiliza a linguagem natural — e como uma métrica de complexidade
pode ser um elemento na construcdo de tecnologias da linguagem que permitam auxiliar o
individuo ou acessar informagoes sobre ele.
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Entretanto, elementos externos a pessoa também influenciam a maneira como ela se
expressa, cOmo:

e a propria estrutura da comunicagdo humana: o fato de a pessoa querer ser entendida,
de que ela tem que pensar e raciocinar enquanto estd falando ou escrevendo e de que
suas ideias podem mudar no processo;

e a lingua utilizada: quais estruturas aquela lingua oferece para construir a fala ou sua
escrita, quais regras e restricdes a lingua impode, e que outras linguas poderiam nao
impor;

e a situagdo em que a pessoa se encontra: as regras e convengoes que definem como ela
deve adaptar o uso da linguagem a contextos especificos.

Todos estes elementos representam niveis em que a linguagem humana é capaz de variar
e sobre os quais agem diferentes forcas ou restrigoes que influenciam a maneira como essa
variacdo ocorre. Além disso, estas variacoes causam modifica¢bes palpaveis na complexidade
do texto.

Por isso, podemos pensar na complexidade como um fator ou parametro da variacio
da linguagem que, se examinado, nos permitiria entender melhor o préprio fenémeno da
variacgao linguistica.

Ao observarmos, pela lente da complexidade, as dimensées em que a linguagem néo
varia, podemos deduzir coisas sobre a estrutura basica e comum da linguagem humana,
subjacente as multiplas formas em que essa habilidade se realiza, revelando leis e restri¢des
que agem sobre o fendmeno da comunica¢do humana como um todo.

Assim, as mesmas métricas de quantificacdo da complexidade textual que nos permitem
desenvolver tantas tecnologias importantes em beneficio dos seres humanos, podem, também,
nos permitir entender melhor o espaco sobre o qual essas tecnologias sdo desenvolvidas: a
prépria linguagem humana. Essa forma de pensar estd intimamente ligada a duas areas
das ciéncias da linguagem: a tipologia e a sociolinguistica.

A tipologia é a 4rea do conhecimento que se debruga sobre a comparagao estrutural
entre as diferentes linguas e como a variacdo da competéncia da linguagem humana se da
no nivel interlinguistico. A tipologia objetiva mapear e entender quais sdo os universais da
linguagem, comuns a todas as linguas humanas, e modelar quais forgas definem como e
quais variagdes sao possiveis sobre essa estrutura subjacente (Croft, 2002).

Ela ganhou sua forma moderna, principalmente, apds o trabalho do linguista estado-
unidense Joseph H. Greenberg (Greenberg, 1966), no qual, ao comparar a estrutura
gramatical de dezenas de linguas, ele mapeou um conjunto de universais linguisticos,
comuns a todas — ou a maioria — das linguas da sua amostra. A tipologia esta intimamente
relacionada a uma visdo funcionalista ou teleoldgica da linguagem, que a descreve a partir
da sua funcio comunicativa. Mais recentemente, inclusive, muitos passaram a considerar
a tipologia nao como uma area da linguistica, mas como uma abordagem a linguistica,
na sua versao fundida ao pensamento funcionalista, constituindo a chamada abordagem
tipolégico-funcional a linguagem (Croft, 2002).

A sociolinguistica, por sua vez, é o ramo das ciéncias da linguagem interessado em
como a linguagem varia e se modifica em diferentes contextos e situagdes sociais, indo além
de como a gramatica oficial da lingua é definida, e buscando descrever como os diferentes
grupos de uma sociedade realizam a lingua em diferentes contextos, caracterizando as
diversas forgas que determinam e influenciam essa variagdo (Wolfram, 2006).
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O estudo dos registros, em especial, é uma linha fortemente conectada & sociolinguis-
tica, que busca descrever como a linguagem varia entre registros — definidos aqui como
variagoes da lingua em funcdo das caracteristicas e parametros da situagdo em que ela é
produzida (Biber, 2006).

Se a tipologia se debruca sobre a variacdo linguistica no nivel interlinguistico, a so-
ciolinguistica foca na variacdo no nivel intralinguistico. Como veremos, entretanto, a
complexidade parece ser um fenémeno transversal a esses niveis, embaracando o limite
entre essas duas areas.

6.7.1 Questdes sobre a complexidade como parametro

Um dos pioneiros do uso da complexidade linguistica como pardmetro de variagdo, no
sentido moderno, foi o linguista estado-unidense Charles F. Hockett, que, em (Hockett,
1958), apresentou duas conjecturas, nas quais a complexidade desempenha um papel central
como parametro de variacdo: a hipdétese da equicomplexidade e a hipétese do trade-off
morfossintatico:

o Hipoétese da Equicomplexidade: todas as linguas humanas possuem a mesma ca-
pacidade comunicativa e a mesma complexidade geral, mesmo usando de mecanismos
distintos para transmitir informacoes e construir estruturas complexas.

« Hipodtese do trade-off Morfossintatico: quanto mais complexa uma lingua é
morfologicamente — i.e. quanto mais informagcao ela transmite através de estruturas
internas & palavra — menos complexa ela serd sintaticamente — i.e. menos informacao
ela transmitird através de estruturas externas as palavras.

Na visdo de Hockett, a hipdtese do trade-off morfossintatico seria o principal mecanismo
através do qual as linguas humanas manteriam a equicomplexidade.

Essas conjecturas exerceram um papel essencial no seu tempo, por virem como resposta
a concepgoes prévias da linguagem bastante probleméticas, que caracterizavam as linguas
indo-europeias como o pinaculo de um dito processo evolutivo de complexidade, em
detrimento das manifestac¢des linguisticas de outros povos.

No mesmo compasso, varias outras conjecturas acerca da complexidade linguistica, em
especial da complexidade textual, foram surgindo apés as ideias originais de Hockett, entre
elas, podemos mencionar”’:

« Hipodtese da conexao demografica: a complexidade média da linguagem produzida
por uma determinada populacao refletiria a distribuicdo de falantes primérios e
secundérios da lingua naquela populagao.

o« Hipdtese da simplificagado mediante contato: manifestagées linguisticas que
surgem do contato entre populacées que falam linguas diferentes apresentariam menor
complexidade geral, justamente como forma de facilitar a comunicacao entre essas
populagoes (McWhorter, 2001).

« Hipodtese dos fatores geograficos e filogenéticos: linguas com relagdes de paren-
tesco, ou linguas geograficamente préximas, com interacao frequente, apresentariam
semelhancas nos seus perfis de complexidade — i.e. na maneira como distribuem sua
complexidade em diferentes niveis e estratégias.

39Veja (Ehret et al., 2023) para uma discussio mais aprofundada sobre proposigdes em aberto.
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Entretanto, a avaliacdo objetiva dessas conjecturas seria muito dificil sem métricas que
permitissem de alguma forma quantificar a complexidade de uma lingua ou do produto
de uma lingua, como uma fala, um texto ou uma sentenca. Dali, varios pesquisadores se
debrugaram sobre como definir e mensurar a complexidade linguistica.

Trabalhos como os de Nichols (1998), McWhorter (2001) e Dahl (2004) foram pioneiros
na definicao de tais métricas, entretanto suas abordagens usualmente exigiam a anotagao
manual por especialistas, a partir de grandes amostras textuais ou extensas gramaticas de
cada lingua.

Contudo, fatores como (i) o desenvolvimento da linguistica computacional e do PLN, (ii)
o avango do poder de processamento computacional e (iii) a democratizagdo da internet e o
consequente aumento do acesso a textos de mais linguas através de meios digitais, mudaram
o cendrio de pesquisa, levando a proposi¢ao de métricas de complexidade computacionais.

Essas novas métricas trouxeram a vantagem de poderem ser computadas de forma
mais rdpida e sem tanta dependéncia da anotagao de especialistas, além de permitirem
comparacao em grande escala de diversas linguas. Com esses avangos, aumentaram as
nossas possibilidades cientificas do uso da complexidade como um parametro de estudo
da linguagem, em especial para a andlise e verificacao das hipdteses como as que listamos
nesta se¢ao.

6.7.2 Métricas de Complexidade Baseadas em Compressibilidade

Atualmente, contamos com diversas métricas computacionais de complexidade de linguagem.
Muitas das medidas apresentadas anteriormente neste capitulo servem também ao proposito
do estudo da complexidade como parametro linguistico, da forma que o apresentamos nesta
secao.

Entretanto, ainda estaria fora do nosso alcance apresentar aqui todas as métricas
existentes e os tantos experimentos e resultados obtidos através delas. Para dar um
vislumbre do tipo de resultados e conclusdes que podemos obter nessas investigagoes,
apresentaremos brevemente alguns resultados obtidos a partir das métricas baseadas em
compressibilidade, uma famfilia de métricas de complexidade textual que tem apresentado
resultados bastante interessantes e prototipicos, apesar de serem apenas uma parcela muito
pequena do conjunto de métricas que podemos considerar.

As métricas de complexidade baseadas em compressibilidade sdo um conjunto de métricas
de complexidade textual, desenvolvidas em (Juola, 1998), (Juola, 2008) e (Ehret; Szmrec-
sanyi, 2016). Essas métricas consideram que a complexidade de um texto é a quantidade
de informacao nele contida. A complexidade em um nivel linguistico — como morfolégico
ou sintatico — é, entdo, a parte da informacao total do texto sendo transmitida através das
estratégias daquele nivel especifico.

Para poder acessar a quantidade de informacao contida no texto e em cada um dos
niveis de interesse, essas métricas utilizam algoritmos de compressao de dados simples,
como o gzip. Esses algoritmos sdo capazes de perceber padroes de recorréncia dentro de
um conjunto de dados, reduzindo-o a uma quantidade de informacao minima, a partir da
qual o arquivo original pode ser reconstruido. As métricas baseadas em compressibilidade
tomam, entdo, o tamanho de um texto comprimido como uma aproximacao da quantidade
de informacédo — e, portanto, da complexidade — nele contida.

Para aproximar a quantidade de informagao em niveis especificos, realizam-se pertur-
bagoes automaticas e aleatorias no contetido do texto, que visam afetar os padroes e
estratégias através dos quais a informacao é transmitida no nivel de interesse, medindo o
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impacto gerado na quantidade de informacao total do texto.

Quando aplicadas ao mesmo texto traduzido em diferentes linguas — visando verificar a
hipotese do trade-off morfossintatico — essas métricas nos apresentam resultados bastante
interessantes. As Figuras 6.11 e 6.12 mostram uma renderizagao do trade-off em dois
experimentos distintos. O primeiro, realizado em Juola (2008), mostra uma troca clara
entre as complexidades sintatica e morfolégica, como previsto por Hockett, para algumas
linguas europeias.

Ja o gréfico da Figura 6.12, extraido de (Serras et al., 2024), mostra o mesmo trade-off
para um conjunto mais amplo, composto majoritariamente de linguas nativas da América
do Sul, com algumas linguas europeias de referéncia. Aqui, também é perceptivel uma
tendéncia inversa entre as complexidades sintatica e morfolégica, entretanto a dispersao
é muito maior. Talvez isso possa ser explicado pela grande diversidade filogenética desse
conjunto — de fato, é possivel perceber que muitos dos dados parecem estar agrupados
por semelhanca filogenética — o que pode ser lido como um indicio da hipdtese dos fatores
geograficos e filogenéticos, apresentada anteriormente.

Um outro resultado interessante é que, quando as mesmas métricas sdo computadas sobre
conjuntos de textos originarios da mesma lingua, mas de diferentes registros dentro dessa
lingua, i.e., sobre textos gerados em situagoes especificas distintas, observamos o mesmo
padrao do trade-off morfossintatico. Isso fica claro no grafico da Figura 6.13, extraido
de (Ehret, 2021). Nesse gréfico, vemos o trade-off morfossintatico para varios registros
ou géneros distintos da lingua inglesa. Também é possivel ver uma separacgao clara entre
registros mais e menos oralizados, no que tange ao seu perfil de complexidade.

Apesar de breve, essa comparaciao de resultados ndo s6 nos mostra a robustez dessas
métricas, mas a capacidade que a quantificacdo da complexidade nos traz, ao permitir
examinar hipoteses até entdo de dificil verificacdo e conectar fendbmenos em escopos
bastante distintos. Essas conexdes talvez permitam que, nos préximos anos, construamos

modelos cada vez mais profundos da linguagem e de como ela funciona em diferentes niveis.

Talvez, esses novos modelos possam, inclusive, acarretar futuras melhorias nas tecnologias
relacionadas a complexidade textual, apresentadas nas se¢oes anteriores deste capitulo.
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Capitulo 6 Complexidade Textual e suas Tarefas Relacionadas

Figura 6.11: Grafico apresentando o trade-off entre complexidade morfolégica e sintatica,
usando métricas de complexidade de linguagem baseadas em compressibilidade,
computadas sobre um conjunto de traducoes paralelas de textos biblicos em
varias linguas europeias.
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Capitulo 6 Complexidade Textual e suas Tarefas Relacionadas

Figura 6.12: Grafico apresentando o trade-off entre complexidade morfolégica e sintatica,
usando métricas de complexidade de linguagem baseadas em compressibilidade,
computadas sobre um conjunto de traducoes paralelas de textos biblicos em
diversas linguas, principalmente nativas da América do sul. Os dois painéis
representam técnicas distintas de selecao dos dados.
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Capitulo 6 Complexidade Textual e suas Tarefas Relacionadas

Figura 6.13: Grafico apresentando o trade-off entre complexidade morfolégica e sintatica,
usando métricas de complexidade de linguagem baseadas em compressibilidade,
computadas sobre um conjunto de textos de varios registros ou géneros distintos
da lingua inglesa. Os pontos triangulares azuis indicam registros/géneros
escritos e os pontos circulares alaranjados indicam registros/géneros falados.
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Referéncias

6.8 Consideracoes finais

Neste capitulo, apresentamos uma visdo geral sobre o tema complexidade textual, co-
mecando pelas tarefas relacionadas, passando pelas diversas métricas disponiveis para
avaliacdo automatica, pelos recursos disponiveis atualmente para a avaliacdo das tarefas no
portugués brasileiro e apresentamos também como grandes modelos de linguagem podem
ser utilizados para a tarefa de simplificacao textual. Por fim, apresentamos como a medicao
da complexidade textual pode ser usada como parametro na construcdo de modelos sobre
a linguagem humana.

Como os grandes modelos de linguagem impactaram em varias tarefas do PLN nos
anos recentes, apresentamos também como eles podem ser utilizados para a tarefa de
simplificacdo textual.

Esperamos que esse capitulo sobre a complexidade textual e suas tarefas relacionadas
desperte a curiosidade de mais alunos e pesquisadores e contribua de forma positiva para o
desenvolvimento da grande area de PLN. Esperamos também que no futuro sejam criadas
ferramentas incriveis para adequagao dos textos para os leitores, mantendo sempre o nivel
de desafio adequado para o entendimento e motivagao.
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