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Abstract. In 2016, UNESCO stated the priorities for the use of Open Educati-
onal Resources (OER), highlighting the main research challenges. The lack of
quality of OER is a challenge to be overcome. In a data analysis of the Integra-
ted Platform of the Ministry of Education (MEC-RED) in May 2018, 41% of the
resources did not have the teaching stage metadata, making it difficult to search
OER, use and edit them. The Textual Complexity task can help identify texts that
have linguistic complexity appropriate to specific series, allowing to complete
the teaching stage in MEC-RED. In this article, we evaluate the impact of the
textual genre in the evaluation of textual complexity, using a model trained in a
large corpus of didactic texts and tested in 2 OER datasets of MEC-RED. The
best trained model (F-measure 0.804) had an F-measure of 0.518 in a set of
OER of the same genre and 0.389 of F-measure for the animation/simulation
and practical experiment, two genres of interest in this research.

Resumo. Em 2016, a UNESCO escreveu em seu relatorio as prioridades para
o uso de Recursos Educacionais Abertos (REA), destacando os principais desa-
fios de pesquisas. A falta de qualidade dos REA é um desafio a ser superado. Em
uma recolha na Plataforma Integrada do Ministério da Educacdo (MEC-RED)
de maio de 2018, 41% dos recursos ndo possuiam classificacdo da etapa de en-
sino, dificultando sua busca, uso e edicdo. A tarefa Complexidade Textual pode
ajudar a identificar textos que tem complexidade linguistica adequada a séries
especificas, permitindo completar a etapa de ensino. Neste artigo, avaliamos o
impacto do género textual na avalia¢do da complexidade textual, com um mo-
delo treinado em um grande corpus de textos diddticos e testado em 2 conjuntos
de REA da MEC-RED. O melhor modelo treinado (0.804 de F-measure) teve
uma F-measure de 0.518 em um conjunto de REA de mesmo género e 0.389 de
F-measure para os recursos do tipo animagdo/simulagdo e experimento prdtico,
dois géneros de interesse nesta pesquisa.

1. Introducao

O termo Recursos Educacionais Abertos (REA) foi cunhado em 2002 pela Unesco
[UNESCO. 2002] no férum sobre o impacto de cursos de ensino superior aberto em paises
em desenvolvimento. Os REA podem ser caracterizados como materiais de ensino, apren-
dizagem e pesquisa em qualquer meio de armazenamento, que estdo disponiveis através
da licenga que permite quatro liberdades minimas conhecidas como 4R: Revisar, Reusar,
Recombinar e Redistribuir [Wiley et al. 2014]. Portanto, devido a importancia do tema
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[Miao et al. 2016] [Wiley et al. 2014], a Organizagao das Na¢des Unidas (ONU) definiu
os principais problemas relacionados ao desenvolvimento e uso de REA: 1) o problema
de qualidade dos REA; ii) o problema da descoberta, ou seja, como encontrar REA; iii)
o problema da sustentabilidade, isto €, como financia-los; iv) o problema de localiza¢do
e recontextualizacdo dos REA; e v) o problema do remix, isto €, a dificuldade de identi-
ficar a granularidade da mudanga de contetido por outras pessoas e o nivel de mudanca.
Consideramos que a qualidade é um fator importante para garantir uma educacao e ensino
de qualidade, utilizando esses materiais. Assim, buscamos critérios e métodos da area de
Processamento de Linguas Naturais (PLN) para avaliar a qualidade dos REA. Os princi-
pais trabalhos que avaliaram a qualidade de REA ou materiais semelhantes aos REA nao
trazem uma andlise linguistica, nem avaliam o conteido de REA, apenas tratam os seus
metadados para julgar a qualidade ou usam indicadores subjetivos [Bethard et al. 2009],
[Dalip et al. 2011], [Leary et al. 2011], [Cechinel et al. 2011], [Ahmed and Fuge 2017].

A plataforma de Recursos Educacionais do Ministério da Educacao (MEC), co-
nhecida como Plataforma Integrada MEC! (MEC-RED), faz parte de um dos compro-
missos do Brasil na Open Government Partnership (OGP) para fortalecer praticas que
envolvem a transparéncia dos atos governamentais e promovem a participagdo social e
o acesso a informacgao publica [MEC 2019b]. Além disso, a MEC-RED centralizou to-
dos os materiais do Portal do Professor’, Banco Internacional de Objetos Educacionais’,
Dominio Piblico* e TV Escola’ [MEC 2019a]. Na MEC-RED, ha quatro filtros de busca
por recursos: componentes curriculares, tipos de recurso, etapas de ensino e palavra-
chave, embora a plataforma tenha outros metadados como titulo, pessoas que favoritam
o recurso, escala de estrelas, URL para download associado ao material, descricao do
recurso, autor do envio, autor do material, fags associadas ao material e tipo de recurso.
No inicio de maio de 2019, a MEC-RED contava com 31.488 recursos, mas as avaliagdes
feitas neste trabalho foram realizadas com informag¢des de uma recolha realizada em maio
de 2018, quando a plataforma possuia 28.026 recursos. Destes ultimos, 6.966 recursos
(41%) nao possuiam a informacdo sobre etapas de ensino preenchido. Particularmente o
metadado etapas de ensino permite a busca por material relacionado com a sua comple-
xidade textual e conceitual, para a recuperacdo de material adequado a uma das etapas do
Sistema Educacional Brasileiro. Assim, espera-se o seu preenchimento correto, sendo um
item importante para se avaliar a qualidade de um recurso.

Sabemos que certos conteidos sao estudados em séries especificas do Ensino Fun-
damental I e I, Ensino Médio e Ensino Superior e que a cada nova etapa novos géneros
textuais (por exemplo, romances, cronicas, fabulas, ensaios, anincios, editoriais e repor-
tagens de jornal, cartas, relatorios, anedotas, dentre outros) sao trabalhados e que também
os proprios componentes curriculares (ou disciplinas) trazem caracteristicas de comple-
xidade textual variadas, como, por exemplo, os textos de ci€éncia trazem uma terminolo-
gia técnica, textos de historia trazem ideologias e interpretacdo de eventos com grande
numero de personagens e locais geograficos, os de matematica simbolos e organizagcao
textual novos e conceitos mais abstratos [Fang 2016]. Neste trabalho, propomos iden-

'"https://plataformaintegrada.mec.gov.br/
’http://portaldoprofessor.mec.gov.br
3http://objetoseducacionais?.mec.gov.br
*http://www.dominiopublico.gov.br/)
Shttp://tvescola.org.br/
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tificar automaticamente a etapa de ensino, via uma tarefa do PLN chamada predi¢ao
automatica da complexidade textual (fext readability, em inglés) que estuda as carac-
teristicas lexicais, sintdticas, semanticas e discursivas [Fang 2016] que podem impactar
na dificuldade/facilidade de um texto ser lido por um aluno, que tem um conjunto de
conhecimentos prévios, no contexto de uma dada atividade escolar. Como a MEC-REC
possui 14 tipos de recursos, excluimos a andlise dos dudios, imagens, infografico, mapas
e videos, por ndo se apresentarem no formato textual. De especial interesse neste traba-
lho sdo os tipos de recursos animagao/simulacdo, aplicativo mével, jogos, experimento
pratico e software educacional. Entretanto, 100% dos aplicativos moéveis e 99,47% dos
jogos ndo apresentam informacao sobre a etapa de ensino, inviabilizando a compilagdo de
um grande corpus de REA para o treinamento para um preditor de complexidade textual.

Virios trabalhos da literatura de predicio de complexidade textual utili-
zam materiais de séries escolares ([Vajjala and Meurers 2014], ([Hartmann et al. 2016,
Wagner Filho et al. 2016b]), considerando a série na qual o texto € usado como subs-
tituto (proxy) para a sua complexidade linguistica; neste artigo também adotamos essa
abordagem. Neste trabalho, primeiro a investigar a predi¢do automdtica da comple-
xidade de textos para REA, buscamos avaliar as features importantes para a tarefa,
usando um arcabougo de andlise multinivel, assim como faz o ambiente Coh-Metrix
[Graesser and McNamara 2011], envolvendo métricas que tratam de: (i) palavras, (ii) sin-
taxe, (ii1) conexao entre sentengas no discurso. Essas features sdo discutidas na Se¢ao 3.2.
Como nao ha nenhum grande corpus disponivel publicamente para predizer a complexi-
dade textual para as etapas do ensino no Brasil, compilamos um cérpus anotado com as
quatro etapas (Secao 3.1).

As secOes a seguir sao organizadas da seguinte maneira: os trabalhos relacionados
sdo apresentados na Se¢do 2; na Secdo 3 s@o apresentados os detalhes do coérpus, as featu-
res e os métodos de aprendizado de maquina e selecdo de features utilizados no trabalho;
e na Secdo 4 os resultados da avaliacdo intrinseca e extrinseca, usando o melhor modelo
que foi avaliado no grande corpus em dois conjuntos de REA de géneros diferentes.

2. Trabalhos Relacionados

[Graesser and McNamara 2011, Graesser et al. 2011] desenvolveram a ferramenta Coh-
Metrix® para lingua inglesa que analisa textos usando métricas dos vérios niveis da lingua
e que estdo alinhadas com um arcabougo tedérico de compreensao discursiva multinivel.
Em seu trabalho, utilizaram extratos de textos com média de 288,6 palavras para extrairem
suas métricas, porém nao informam a quantia minima de palavras em cada extrato, en-
quanto nossa proposta traz uma quantia minima de 300 palavras e uma média de 448 pa-
lavras, para viabilizar o célculo de métricas como o Indice Flesch, por exemplo. Utilizam
53 métricas textuais, enquanto nossa proposta extrai 79 métricas dos extratos de textos.
Usaram um grande corpus da lingua inglesa com 37.520 extratos fornecido pelo Touchs-
tone Applied Science Associates (TASA), ja neste artigo tratamos a lingua portuguesa para
avaliacdo intrinseca de um preditor de complexidade textual, além da avaliacdo extrinseca
na MEC-RED, considerando géneros textuais semelhantes e diferentes do preditor criado.

[Scarton and Aluisio 2010] classificaram de forma binaria os textos (simples ver-
sus complexos), usando o Coh-Metrix-Port com 40 métricas textuais. Usaram 4 corpus

Shttp://tea.cohmetrix.com/
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para treinamento/teste: textos jornalisticos do jornal Zero Hora (ZH) dos anos de 2006 e
2007, textos reescritos para criancas da secdo “Para o seu filho ler” (PSFL) do ZH e textos
do género cientifico do Ciéncia Hoje (CH) e Ciéncia Hoje das Criancas (CHC). O traba-
lho apresenta resultados da classificagdao bindria usando o SVM do Weka com precisao
do melhor classificador treinado de 97%, porém sabemos que classificadores binarios que
medem uma grande distancia de idade (criangas versus adultos) s@o mais simples do que
classificadores com mais classes. Neste trabalho, usamos 4 classes e avaliarmos o predi-
tor de forma intrinseca também extrinseca, usando cérpus de géneros de texto distintos e
semelhantes ao preditor.

[Hartmann et al. 2016] reportam a classificacdo da complexidade de textos do
género didatico em portugués para cinco anos do Ensino Fundamental (3°, 4°, 5°, 6° e
7° anos). O corpus compilado € formado por textos de diversas fontes e possui 7.645 tex-
tos compilados de Livros Didéticos, NILC Corpus, Testes do SARESP, CHC, FSP, PSFL
e Mundo Estranho; sem indica¢cdo da quantidade minima de palavras que esses textos pos-
suem. Apresentam uma classificacdo mais fina do que a tratada neste artigo, e utilizam
108 métricas para a criacdo do modelo preditivo. Ja a nossa proposta utiliza 79 métricas e
trata a divisdo por etapas escolares. Utilizam apenas o classificador SVM implementado
no libsvm que obteve 56% de acuricia.

[Wagner Filho et al. 2016b] reportam a predi¢do automética do nivel escolar da
Wikilivros, considerando 3 niveis escolares (nivel 1, 2 e 3). O cOrpus possui 77 textos
e usaram 7 features para avaliacdo da inteligibilidade, com Regressdo Logistica’. Nossa
proposta se diferencia, trazendo uma avaliacdo com Logistic Regression, SVM, Random-
Forest e Multilayer Perception, além de usar 79 métricas textuais. Também realizamos
uma avaliacdo extrinseca nos dados da plataforma MEC-RED, dada a motivacao inicial
do trabalho de avaliar a qualidade de REA no Brasil. Também utilizamos para o trei-
namento do preditor a Wikilivros (Wikibook em portugués) e realizamos uma avaliacdao
intrinseca usando cross-validation. [Wagner Filho et al. 2016a] trazem uma continuagdo
do trabalho de [Wagner Filho et al. 2016b], considerando a lingua portuguesa do Brasil
e a lingua inglesa para a criacdo do corpus de trabalho. Usaram 9.829 textos da lingua
portuguesa com niveis de inteligibilidade mistas de 2 e 3 niveis compostos por Wikili-
vros, E S6 o Comego® (ESOC), PSFL, ZH, BrEscola’. Para a lingua inglesa, usaram
Wikibooks, Simple Wikipedia (SW) [Coster and Kauchak 2011] e Biografias Britanicas
(BB); os niveis de inteligibilidade também s@o mistos, variando de 2,3 e 4 niveis. Usaram
o Weka para geracdo dos modelos de classificacdo, usando os métodos SVM, Regressao
Logistica, DecisionStump, RandomForest, com cross-validation. A quantidade de fea-
tures totaliza 134 para o idioma portugués e 89 para o inglés. Os melhores resultados
foram com o SVM e a Regressao Logistica. O trabalho [Wagner Filho et al. 2016a] ava-
lia a generalizacdo do modelo de classificacdo para inteligibilidade em diferentes niveis e
em dois idiomas. Porém, os resultados sdo ruins quando utilizam 3 classes, sendo melho-
res para classes bindrias e do mesmo nivel de complexidade, por exemplo, textos apenas
para criangas. Este trabalho diferencia do nosso, pois usamos 4 classes de complexidade
textual e avaliamos géneros textuais diferentes.

"Modelo SimpleLogistic da ferramenta Weka.
8Contrasta obras da literatura cldssica brasileira com versdes adaptadas.
Cérpus de materiais educativos para criangas e adolescentes.
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Tabela 1.

Corpus de livros-textos da Lingua Portuguesa compilado: Marcha

crianca, Tudo E Linguagem, Projeto Porta Aberta, Projeto Apis, Portugués, Buriti,
Porta Aberta, Mundo Amigo, Nos Dias de Hoje, Projeto Telaris, CNEC Educacao.

Ensino Ensino Ensino Ensino
Fund [ Fund II Médio Superior | otal | Datasetl | Dataset2
(D1) (D2)
. Livros- R
Livros Wikilivros,
LM | gexto+ | OATE T ENEM 2015, | Wikilivros
PSFL CNEC Educagio 2016 € 2017
Docs 296 325 627 819 2.067 60 40
Sents 5.258 5.598 9.316 10.416 30.588 720 540
MTSP 20.58 24.31 29.81 39.15 31.35 31.17 46.27
Type 63.081 75.698 134.788 177.054 | 450.621 10870 9281
Token 101.911 127.705 241.267 342.534 | 813.417 20040 16216
TTR 0.618 0.592 0.558 0.516 0.553 0.542 0.572
Dl 10 10 10 10 40
D2 10 10 20 20 60

3. Materiais e Métodos

3.1. Corpus dos Quatro Estagios Escolares do Sistema Educacional Brasileiro

Compilamos um grande corpus que abrange textos utilizados em diferentes etapas de
ensino (ou niveis escolares) do Sistema Educacional Brasileiro, organizado nas seguintes
etapas: Ensino Fundamental I (1° ao 5° ano), Ensino Fundamental II (6° ao 9° ano),
Ensino Médio e Ensino superior. Essas quatro etapas de ensino sdo as mesmas utilizadas
na MEC-RED para classificar os REA nos Estdgios Escolares.

O cérpus'? inclui: livros-texto, noticias da Se¢do Para Seu Filho Ler (PSFL) do
jornal Zero Hora que apresenta algumas noticias sobre os mesmos topicos do Zero Hora,
mas escritas para criancas de 8 a 11 anos de idade , Exames do SAEB , Livros Digitais do
Wikilivros em Portugués , Exames do Enem dos anos 2015, 2016 e 2017. Nosso corpus
de trabalho compreende 2.067 extratos (min = 300 palavras, max = 596 palavras, média
= 448) dos textos do corpus compilado. Como pode ser visto na Tabela 1, nosso cérpus
nao € balanceado, pois o nimero de textos do Ensino Médio possui aproximadamente o
dobro da quantidade do Ensino Fundamental I e do Ensino Fundamental II, por exemplo.
Para resolver esse problema, foi utilizado o método ClassBalancer do Weka'! antes da
execucdo dos métodos de aprendizado de maquina (cf. mais detalhes na Secdo 4).

3.2. Métricas de Complexidade Textual

A selecdo inicial das métricas para a avaliacdo da complexidade textual baseou-se no
estudo de [Graesser and McNamara 2011] que utilizou 53 métricas do Coh-Metrix agru-
padas nas relacionadas as palavras, sentengas e conexdes entre sentencas. Para selecio-
nar métricas similares para o portugués, escolhemos duas ferramentas disponiveis publi-
camente: Coh-Metrix-Port [Scarton et al. 2010], Coh-Metrix-Dementia [da Cunha 2015]
e o trabalho [dos Santos et al. 2017]. A Figura 1 mostra um recorte'” das 79 métricas

1Disponivel em http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/tools-and-resources
Mhttps://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/
12 A lista completa estd disponivel em https:/github.com/gazzola/corpus_readability nlp_portuguese
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Palavras

Conexoes entre Sentengas

1.adjective_ratio: proporgdo de Adjetivos
em relagio a quantidade de palavras.
2.adverbs: proporgdo de Advérbios em
relagao a guantidade de palavras.
3.pronoun_ratio: proporgdo de pronomes
em relagao a quantidade de palavras.

4 first_person_pronouns: proporgao de
pronomes pessoais nas primeiras pessoas
em relagdo & guantidade de pronomes
pessoais.

5.third_person_pronouns: proporgao de
pronomes pessoais nas terceiras pessoas
em relagdo a guantidade de pronomes
pessoais do texto.

6.content_density: proporgdo de palavras
de conteddo em relag8o a quantidade de
palavras funcionais do texto.

7.conn_ratio: proporgdo de conectivos em
relagdo a quantidade de palavras do texto.
8.add_neg_conn_ratio: proporgdo de
conectivos aditivos negativos em relagao a
quantidade de palavras.
9.add_pos_conn_ratio: proporgdc de
conectivos aditivos positivos em relagéo a
quantidade de palavras.
10.cau_pos_conn_ratio. proporgdo de
conectivos causais positivos em relagéo a
gquantidade de palavras.
11.concretude_mean: média dos valores
de concretude das palavras de conteddo.
12.familiaridade_mean: média dos valores
de familiaridade das palavras de conteldo.
13.imageabilidade_mean: meédia dos
valores de imageabilidade das palavras de
conteldo.

Sentengas

1.words_per_sentence: média de
palavras por sentenga.
2.sentence_length_min: quantidade

Minima de palavras por sentenga.
3.sentence_length_max: quantidade
Maxima de palavras por sentenga.
4.sentence_length_standard_dewv:
desvio Padrdo da quantidade de
palavras por sentenga.
5.mean_noun_phrase:
tamanhos médios dos
nominais nas sentengas.
6.min_noun_phrase: minime entre os
tamanhos de sintagmas nominais do
texto.

7.max_noun_phrase: maximo entre
os tamanhos de sintagmas nominais
do texto.

8.std_noun_phrase: desvio-padrio do
tamanho dos sintagmas nominais do
texto.

9.words_before_main_verb: quan-
tidade Meédia de palavras antes dos
verbos  principais das  oragdes
principais das sentengas.
10.passive_ratio:  proporgdo  de
oragies na voz passiva analitica em
relagdo a guantidade de oragbes do
texto.

11.yngve: Complexidade Sintatica de
Yngve.

12.frazier: Complexidade Sintatica de
Frazier.

13.dep_distance: distancia na arvore
de dependéncias.

média dos
sintagmas

1.adj_cw_ovl: Quantidade média de
palavras de contelido que se repetem nos
pares de sentengas adjacentes.
2.adj_arg_ovl. Quantidade média de
referentes que se repetem nos pares de
sentencas.

3.arg_ovl: Quantidade meédia de referentes
que se repetem nos pares de sentengas
adjacentes.

4.adj_stem_ovl: Quantidade média de
radicais de palavras de conteddo que se
repetemn nos pares de sentengas.
5.stem_ovl: Quantidade média de radicais
de palavras de contelGdo que se repetem
nos pares de sentengas adjacentes.

6.ttr.  Proporgdo de types (despreza
repetigdes de palavras) em relagdo a
guantidade de tokens (computa repetiges
de palavras).

7.content_word_diversity: Proporgao de
types de palavras de contelddo em relagdo a
quantidade de tokens de palavras de
conteddo.

8.verb_diversity: proporgdo de types de
verbos em relagdo a quantidade de tokens
de verbos.

9.1sa_adj_mean: similaridade média entre
pares de sentengas adjacentes.
10.Isa_adj_std: desvio padrao de
similaridade entre pares de sentengas
adjacentes.

11.1sa_all_mean: meédia de similaridade
entre todos os pares de frases.
12.1sa_all_std: Desvio
similaridade entre palavras
13.Isa_givennes_mean: média de
givenness de cada sentenga do texto, a
partir da segunda sentenga

padrdo  de

Figura 1. Recorte de 39 das 79 métricas usadas nesta pesquisa

incluidas; agrupadas naquelas relacionadas as palavras, sentengas e conexdes entre
sentencas. Entretanto, 17 métricas do estudo de [Graesser and McNamara 2011] ndo fo-
ram adaptadas para o portugués, seja por falta de recursos linguisticos ou ferramentas
precisas de PLN. Elas sdo listadas aqui para futuras pesquisas: conectivos adversati-
vos, meaningfulness, verbos causais, acoes intencionais, eventos e particulas, similari-
dade sintatica (sentencgas no pardgrafo), sobreposicao de palavras de conteido em todas
as sentencas, dissimilaridade de PoS entre sentencas e dissimilaridade de palavras entre
sentengas, coesao causal, temporal e intencional, repeticdo de tempo e de aspecto verbal,
log da frequéncia de palavras, sobreposi¢do de verbo adjacente e sobreposi¢do de verbo
no modelo LSA em sentencgas adjacentes. Para suprir essa falta, novas foram anexadas,
como, por exemplo, Complexidade de Yngve e de Frasier, Distancia de Dependéncia,

dentre outras.

3.3. Métodos de Selecao de Features Avaliados

Foram avaliados o o Correlation-based Feature Selection (CFS) e o Least Absolute Shrin-
kage and Selection Operator (Lasso); o CFS resultou em 34 features (Tabela 2). Foram
realizados experimentos de predicao usando as 34 features selecionadas pelo CFS com os
classificadores Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), Support Vector Machines
(SVM) e Multilayer Perceptron (MLP) (Tabela 3).
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Tabela 2. Features selecionadas pelo método CFS

1 | noun_ratio 12 | verbs_ambiguity 23 | idade_aquisicao_1_25_ratio
2 | pronoun_ratio 13 | yngve 24 | idade_aquisicao_55_7 ratio
3 | verbs 14 | std_noun_phrase 25 | idade_aquisicao_25_4 ratio
4 | negation_ratio 15 | passive_ratio 26 | imageabilidade_std

5 | min_cw_freq 16 | concretude_25_4 ratio 29 | imageabilidade_55_7 ratio
6 | first_person_pronouns | 17 | concretude_4_55 ratio 30 | sentence_length_std_deviation
7 | conn_ratio 18 | familiaridade_std 31 | verb_diversity

8 | tmp-neg_conn_ratio 19 | familiaridade 4_55_ratio | 32 | adj_mean

9 | tmp_pos_conn_ratio 20 | familiaridade_55_7 ratio | 33 | span_mean

10 | adjectives_ambiguity | 21 | idade_aquisicao_mean 34 | content_density

11 | adverbs_ambiguity 22 | idade_aquisicao_std

Tabela 3. Resultados da classificacao com as features selecionadas pelo CFS

Classificador Ensino Ensino Ensi1.10 Ensigo F.—Measure
Fundamental I Fundamental T Médio  Superior (Weighted Avg.)
SVM 85,30% 60,90% 74,80%  83,90% 0.777
MLP 80,30% 63,10% 73,30%  83,30% 0.767
Logistic 86,00% 63,10% 75,10%  84,10% 0.783
Regression
RandomForest 87,10% 67,60 % 76,00%  85,00% 0.798

O experimento com o Lasso teve como entrada os dados normalizados e o
parametro alpha ajustado com 0.2. O método selecionou 8 features consideradas mais
representativas para o conjunto de dados: propor¢do de pronomes, pronomes de primeira
pessoa, propor¢ao de palavras de conteido do texto com familiaridade entre 4 e 5.5, des-
vio padrdo da imageabilidade, propor¢do de palavras de contetido do texto com imageabi-
lidade entre 4 € 5.5, propor¢ado de palavras de contetudo do texto com imageabilidade entre
5.5 e 7, desvio padrdao do comprimento da sentenga e densidade de contetido. Nos expe-
rimentos, os melhores resultados foram com o classificador RandomForest, considerando
a selecdo das features do Lasso, com média ponderada de F-Measure de 69.6.

4. Avaliacao Intrinseca e Extrinseca

4.1. Avaliacao da Complexidade Textual no Corpus de Textos Didaticos

Para avaliar a tarefa de classificacdo da complexidade textual em nosso corpus, anotado
com quatro etapas de ensino e com 79 métricas, quatro classificadores foram escolhidos,
com base nos trabalhos relacionados, que foram revisados na Se¢do 2. Os algoritmos se-
lecionados do Weka foram: SVM, MLP, LR e RF. Para a avaliacdo do melhor modelo, a
validacdo cruzada foi usada com valor /0-folds. Os melhores resultados foram do SVM,
que alcangou uma média ponderada de F-Measure de 0.804; o resultado do RF foi 0.794,
da MLP foi de 0.698 e da LR foi de 0.802, caracterizando um empate técnico com o
SVM. Comparando as predi¢des dos modelos com selec@o de via Lasso e CFS e treinado
com as 79 features, foi possivel observar que o desempenho dos modelos com sele¢do de
features € inferior ao do modelo com todas as features. Os resultados por nivel escolar
do classificador SVM com todas as features pode ser visto na Tabela 4. Como havia des-
balanceamento da classe nivel escolar, usamos o ClassBalancer [Jain et al. 2018]. Esse
método reutiliza instancias para que a soma total de pesos em todas as instincias seja
equilibrada. Desta forma, ficamos com 516,8 instancias em cada classe.
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Tabela 4. Resultados da Classificacao do SVM com todas as features

Precisdo Precisao Recall Recall F-Measure F-Measure
¢/ Balanceamento ¢/ Balanceamento ¢/ Balanceamento
Ensino Fund I 81.60% 85.0% 912%  92.6% 0.861 0.886
Ensino Fund I~ 69.8% 75.0% 65.50%  75.7% 0.676 0.754
Ensino Médio 80.10% 80.5% 71.80% 69.1% 0.757 0.743
Ensino Superior  83.40% 81.6% 88.50% 85.2% 0.859 0.834

4.2. Avaliacdao da Complexidade Textual com REA da MEC-RED

Para avaliar a utilidade e robustez do melhor modelo treinado no grande cérpus descrito
na Secdo 3.1 em predizer a complexidade textual de REA, realizamos uma avaliagdo
extrinseca em dois conjuntos de REA: com géneros diferentes do modelo treinado e com
mesmo género textual (cf. Sec¢do 3). Utilizamos o melhor modelo de classificagao que foi
0 SVM com 79 features. O dataset 1 € composto por 60 REA de experimentos praticos e
animacdes/simulacdes. Na avaliacdo de robustez, a média poderada da F-Measure foi de
0.389. O dataset 2 € composto por 40 textos do género textual didatico; na avaliacdo de
robustez, a média ponderada da F-Measure foi de 0.518. Em uma andlise detalhada dos
textos disponiveis, verificamos que eles possuem muitos erros ortograficos e a anotagao
da Etapa Escolar estipulada pelos autores dos materiais que disponibilizaram no MEC-
RED parecia equivocada para alguns REA. Sendo este o primeiro trabalho a avaliar a
Etapa de Ensino de REA, antevemos novas pesquisas para validar a predi¢ao automatica.
Por exemplo, fazer uma correcdo gramatical nos textos e utilizar REA para os quais os
metadados pessoas que favoritam o recurso, e escala de estrelas sejam usados nos indi-
que que os recursos sao usados nas escolas. Ha também algumas melhorias para a tarefa
como inclusdo de novas métricas de complexidade, como as 17 métricas do trabalho de
[Graesser and McNamara 2011], citadas na Secao 3.2, que ndo foram incluidas neste es-
tudo atual.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Em resumo, este artigo explorou métodos automaticos para predizer o metadado etapa
de ensino da plataforma MEC-RED, embora este trabalho possa ser utilizado para ou-
tras plataformas. Foi criado um grande cérpus para modelar a tarefa de complexidade
textual e assim avaliar o modelo com textos de géneros textuais didaticos e outros como
animacgdo/simulagdo e experimento pratico. A avaliacao intrinseca mostrou um 6timo de-
sempenho para o modelo treinado (F-measure de 0.804). Foi feita uma selecio de features
usando 2 métodos de reducdo de dimensionalidade que foram comparados com o mo-
delo treinado com todas as 79 features, além de usarmos um método de balanceamento
de classes. Por fim, foi possivel observar o impacto dos gé€neros textuais na complexi-
dade textual para predizer a Etapa Escolar. A avaliacdo extrinseca usando recursos da
MEC-RED mostrou que a tarefa é dificil e merece ser melhor explorada. Os trabalhos
futuros consistem em (i) estudar métricas linguisticas que distinguem os tipos de recursos
animacgdo/simulagdo, aplicativo movel, jogos, experimento pratico e software educacio-
nal, que s@o de especial interesse para essa pesquisa, para explorar novas features para
os modelos e (ii) explorar novos métodos para a tarefa de complexidade textual como
as arquiteturas neurais avaliadas em [Nadeem and Ostendorf 2018] para tentar mitigar os
problemas de desempenho dos modelos treinados com engenharia de features.
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