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Abstract. Lexical Simplification (LS) has the function of exchanging words or
expressions by synonyms that can be understood by a greater number of people.
The focus of this article is on the first stage of LS systems, called Complex Word
Identification (CWI), that is, identifying which words in a sentence are conside-
red complex by a particular target audience. The objective of this article was
to evaluate two CWI methods of the threshold-based approach (word frequency
and contextual diversity) in the Leg2Kids subtitle corpus, contrasting this ap-
proach with the one assisted by machine learning, using the same frequency and
contextual diversity resources in Leg2Kids.

Resumo. A Simplificacdo Lexical (SL) tem a fungdo de trocar palavras ou ex-
pressoes por sinonimos que podem ser entendidos por um maior niimero de pes-
soas. O foco deste artigo é na primeira etapa dos sistemas de SL, chamada de
Identificacdo de Palavras complexas (IPC), isto é, identificar quais palavras de
uma sentenca sdo consideradas complexas por um determinado ptiblico-alvo.
O objetivo deste artigo foi avaliar dois métodos da tarefa de IPC da aborda-
gem baseada em threshold (frequéncia de palavras e diversidade contextual) no
corpus de legendas Leg2Kids, contrastando esta abordagem com a assistida por
aprendizado de mdquina, usando os mesmos recursos de frequéncia e diversi-
dade contextual no Leg2Kids.

1. Introducao

A Simplificacao Lexical (SL) tem a fungdo de trocar palavras ou expressoes por sindbnimos
que podem ser entendidos por um maior nimero de pessoas. Um sistema automético para
SL realiza os seguintes passos em pipeline: (i) analise da complexidade lexical, que se-
leciona as palavras ou expressoes que sdo consideradas complexas para um leitor e/ou
tarefa; (ii) busca por substitutos, em geral, sindbnimos com o mesmo sentido usado no
contexto; e (iii) ranqueamento dos sindnimos do passo (ii) de acordo com o quao simples
eles sdo para o leitor e/ou tarefa [Specia et al. 2012]. Apods a escolha do sindnimo ade-
quado, ha a troca da palavra em foco pelo sindbnimo, que pode pedir ajustes na escrita das
palavras da orag¢do, como a adequagdo de género e/ou nimero. Na Figura 1, exemplifi-
camos o processo de SL para uma sentenca em portugués. Primeiramente, identifica-se
a palavra complexa que deve ser simplificada, no caso, precaugoes. O segundo passo é
listar os possiveis candidatos a simplificacao, de forma a ndo comprometer o significado
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da sentenca. A proxima etapa € ordenar os candidatos pela simplicidade e adequagdo ao
contexto. Finalmente, escolhemos o substituto mais adequado, que leva em consideracao
o publico alvo (muitas vezes o substituto nao é simples o bastante). O udltimo passo €
realizar a substituicdo da palavra e adequa-la a sentenca, verificando o género, nimero e
grau das palavras.

s N e o N
Sentenca Complexa Sentenca Simplificada

(O mosquito da dengue é perigoso, mas é IO mosquito da dengue é perigoso, mas é

possivel tomarmos algumas precaugdes. possivel tomarmos alguns cuidados.

g

s P N s N N

Identificagcdo da Palavra Complexa Ranqueamento dos Substitutos

O mosquito da dengue é perigoso, mas é

possivel tomarmos algumas precaucdes #1: cuidados, #2: cautelas, #3: medidas

- J N J
- N N e ~ N N

Geracao de Substitutos Selecédo dos Substitutos
precaucées: cautelas, medidas, > precaucées: cautelas, medidas,
cuidados, remédios cuidados, remédios
N J N\ J

Figura 1. Exemplo de Simplificagao Lexical.

O foco deste artigo é na primeira etapa dos sistemas de SL — identificar quais
palavras de uma sentenca sdao consideradas complexas por um determinado publico-alvo
[Shardlow 2013]. Essa tarefa é conhecida como Identificagdo de Palavras Complexas
(IPC), do inglés Complex Word Identification (CWI), e tem atraido a atencdo da comu-
nidade de pesquisa nos ultimos anos [Paetzold and Specia 2016], [Zampieri et al. 2017],
[Yimam et al. 2018]. IPC € um passo importante no pipeline de um sistema de SL. Por
um lado, um modelo conservativo de IPC pode falhar na detec¢do de muitas palavras
complexas, deixando-as sem adaptacdo e limitando, assim, a utilidade do sistema de SL.
Por outro lado, um modelo de IPC agressivo pode identificar palavras simples como com-
plexas, fazendo simplificagdes desnecessarias, aumentando assim o risco de incorrer em
erros na etapa de substituicao [Lee and Yeung 2018].

Segundo [Paetzold 2016], ha cinco categorias de estratégias para IPC: (1)
Simplificagdo de todas as palavras (criando um modelo agressivo de IPC); (2) Baseada
em threshold (delimita um limiar rigido e simples para a classificagdo considerando, por
exemplo, o tamanho das palavras); (3) Baseada em 1éxico; (4) IPC implicita (considera
que todas as palavras de uma sentenca sdo alvo de simplificacdo); e (5) IPC assistida
por Aprendizagem de Mdquina (AM). A categoria baseada em AM € a mais atual e com
melhores chances de sucesso, dado um dataset para treinamento da tarefa.

Para o portugués, no melhor do nosso conhecimento, o unico trabalho que ava-
liou a tarefa de IPC foi [Watanabe et al. 2009], seguindo a abordagem baseada em Iéxico
no projeto PorSimples, cujo publico alvo eram adultos com baixa escolaridade. Além
disso, apenas recentemente [Hartmann et al. 2018] apresentou o SIMPLEX-PB!, o pri-
meiro corpus publicamente disponivel de SL para o Portugués Brasileiro (PB), voltado
para criangas do 3° ao 9° anos do Ensino Fundamental (descrito na Se¢do 4.2), o que nos
da a oportunidade de avaliar métodos de todas as abordagens para o ptblico alvo infantil.

O objetivo deste artigo € avaliar dois métodos da abordagem baseada em threshold
(frequéncia de palavras e diversidade contextual (DC)) (descritos na Secdo 4.3) em um

lgithub.com/nathanshartmann/simplex
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grande corpus de legendas de filmes e séries para criancas compilado neste trabalho, o
Leg2Kids? (descrito na Se¢do 3). O primeiro método porque frequéncia é a escolha mais
popular desta abordagem [Paetzold 2016] e o segundo método, que é definido como o
niimero de documentos diferentes em que uma palavra aparece dentro de um cérpus’,
porque tem se mostrado como um melhor substituto para a frequéncia em vérias tare-
fas relacionadas ao reconhecimento e aprendizado de novas palavras em experimentos
de leitura de sentencas para criancas [Rosa et al. 2017]. Além disso, contrastamos os
dois métodos acima com a abordagem assistida por Aprendizagem de Mdquina, que usa
também os mesmos recursos de frequéncia e a DC do Leg2Kids.

2. Trabalhos Relacionados em Identificacao de Palavras Complexas

Em 2016, a avaliagdo conjunta sobre CWI na SemEval [Paetzold and Specia 2016] tratou
da IPC para a lingua inglesa, sendo o melhor resultado o do time que combinou varios
subsistemas das abordagens baseada em threshold, 1éxico e AM com métodos baseados
em votacgdo, atingindo uma precisdo de 0,14 e cobertura de 0,77. Naquele trabalho, a
frequéncia das palavras foi a feature que mais agregou na predi¢ao da tarefa. Os subsis-
temas que usaram AM foram treinados com features morfoldgicas, 1éxicas e semanticas.

Em 2017, [Zampieri et al. 2017] revisitaram os resultados do SemEval CWI de
2016, tentando entender a razdo da baixa performance de muitos sistemas no dataset da
avaliacdo conjunta, além de determinar o teto superior da tarefa de IPC no dataset da
competi¢do (0,6 F1), usando a saida dos sistemas participantes. A avaliacdo sobre o data-
set revelou 3 fatos, confirmando a relagao da anotagdo de ndo-nativos com o desempenho
baixo dos sistemas: (i) 50% das palavras mais complexas (anotadas por mais anotadores)
ndo receberam o mesmo rétulo no conjunto de treinamento e teste; (ii) palavras que foram
anotadas mais frequentemente como complexas no conjunto de treinamento tenderam a
ser mais faceis para os sistemas identificarem; e (ii1) palavras que foram atribuidas como
complexas sao, em média, mais longas do que as ndo complexas.

Ja a SemEval de 2018 trouxe um dataset multilingue para a tarefa de IPC. No
geral, as abordagens baseadas em engenharia de features (baseadas geralmente em tama-
nho da palavra e frequéncia) desempenharam melhor do que abordagens neurais baseadas
em word embeddings, mas nesta edi¢cdo mais sistemas empregaram deep learning e esses
modelos estdo cada vez melhores, indicando uma tendéncia na resolugdo da tarefa.

[Lee and Yeung 2018] trouxeram uma visao de como a tarefa de [IPC pode ajudar
a personalizar sistemas de SL, dado que a maioria deles € treinada para encontrar uma
substituicao 6tima para uma dada palavra complexa ou mesmo uma lista de substitui¢des
para todos os usudrios, ndo considerando as diferencas em niveis de proficiéncia dos
usudrios alvos. Os autores concluem que, mesmo um modelo simples de IPC, base-
ado em listas de vocabuldrio para séries escolares, pode ajudar a reduzir o nimero de
simplificagdes desnecessarias.

http://nilc.icmc.usp.br/leg2kids
3No caso de cérpus de legendas, DC é definida como o niimero de filmes/séries em que uma palavra
aparece [Adelman et al. 2006].
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3. O corpus Leg2Kids

Para compilar um cérpus que represente o 1éxico em portugués mais ouvido por criancas,
entramos em contato com a equipe do Open Subtitles*, o maior repositério de legendas
com um acervo de aproximadamente 5 milhdes de legendas para o Portugués brasileiro.
A Open Subtitles nos disponibilizou um cérpus de 36.413 legendas de filmes e séries
dos géneros Familia e Animacao, pois acreditam que esses melhor descrevem o material
que as criancas tém acesso, dado que ndo ha um metadado especifico de conteddo e seu
publico-alvo.

Realizamos um pré-processamento nas legendas do cérpus, removendo as
marcacdes de tempo existentes em cada trecho da legenda (essas marcacdes definem
o intervalo de tempo em que um trecho serd exibido na tela). Removemos, também,
marcagoes dos editores da legenda, como enderecos de piginas web, agradecimentos,
patrocinio, entre outros. O cdrpus foi, entdo, sentenciado e tokenizado pela ferramenta
NLTK?.

Leg2Kids contém um total de 153.791.083 tokens e 452.312 types, atingindo um
type-token ratio (TTR) de 0,294%. No comparativo com outros cérpus do mesmo género,
esse valor de TTR implica em uma maior riqueza lexical do que o SUBTLEX-PT-BR
[Tang 2012] (0,22% TTR) mas menor riqueza que o Escolex [Soares et al. 2014] (1,5%
TTR). Concluimos que o TTR do Leg2Kids € baixo, dado que 30% dos palavras do corpus
ocorrem uma Unica vez e, ao analisarmos as 90% palavras mais frequentes, elas nao
ocorrem mais que 58 vezes - um contraste a0 compararmos com a palavra de conteido
mais frequente do corpus (estar), que ocorre pouco mais de 1 milhdo de vezes.

4. Avaliacao da Diversidade Contextual e da Frequéncia para IPC

Nesta secdo, apresentamos os recursos de diciondrios do MEC na Sec@o 4.1, pois foram
usados no dataset SIMPLEX-PB, descrito na Secdo 4.2. Na secdo 4.3 apresentamos as
configuracdes do experimento realizado a na se¢do 4.4 apresentamos os resultados obti-
dos.

4.1. Dicionarios do Programa Nacional do Livro Didatico (PNLD) do MEC

Para desenvolver um modelo que mensure complexidade lexical, fizemos uso dos di-
ciondrios selecionados pelo PNLD®, programa do MEC, categorizados pelo nivel de
complexidade lexical esperado em cada etapa escolar [Hartmann et al. 2018]. Esses di-
ciondrios foram utilizados na identificacdo de palavras dificeis para criangas do Ensino
Fundamental, na compilagdo do cérpus SIMPLEX-PB [Hartmann et al. 2018] de SL, des-
crito na Sec¢do 4.2: O dicionério de nivel 1, formado pelo diciondrio Caldas Aulete com
a Turma do Cocoricd, contempla o 1° ciclo do Ensino Fundamental 1 (1° ao 3° anos)
e possui 1.371 entradas; o diciondrio de nivel 2 € composto pelo Dicionério Escolar da
Lingua Portuguesa, Dicionario Ilustrado de Portugués, e Dicionario Escolar da Lingua
Portuguesa Ilustrado com a Turma do Sitio do Pica-Pau Amarelo, e contempla o 2° ci-
clo do Ensino Fundamental 1 (4° e 5° anos), possuindo 8.171 entradas; o dicionério de

“https://www.opensubtitles.org
Shttps://www.nltk.org/
Shttp://portal.mec.gov.br/pnld
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nivel 3, composto aqui pelo Minidiciondrio Contemporaneo da Lingua Portuguesa, con-
templa o Ensino Fundamental 2 (6° ao 9° anos), e possui 29.970 entradas. Podemos
dizer que o dataset SIMPLEX-PB j4 apresenta um viés de personalizacdo pleiteado por
[Lee and Yeung 2018], como apresentado na Secao 2.

4.2. SIMPLEX-PB

O SIMPLEX-PB ¢é composto por 1.582 sentengas com palavras contidas no dicionario
nivel 3 (cf. Secdo 4.1), que contempla o 1éxico a ser aprendido por criancas do 6° ao 9°
anos, nao contidas nos diciondrios anteriores. Com relagcdo a criangas do 1° ao 5° anos
do Ensino Fundamental, todas as palavras identificadas pelo cérpus SIMPLEX-PB sao
complexas e alvos de simplificacdo. Na Figura 2, podemos ver um trecho do SIMPLEX-
PB, que € estruturado de forma tabular e conta com sentencas (coluna sentence), palavras
complexas (coluna target_word) e sindnimos (coluna synonyms). Para o presente trabalho,
nosso interesse € exclusivamente as palavras complexas demarcadas.

instance sentence synonyms target_word
INSTANCIA O Por enquanto, o Circo da Fisica se apresenta a._. [estender, alargar, amplificar, aumentar, ampl... expandir
INSTANCIA 1 0 pesquisador ndo vira 0s exemplares dessa esp... [pegar, colher, pegaram, recolher, capturaram,... coletaram
INSTANCIA 528 ( Universidade de Sdo Paulo ) , registrar o qu... [demonstracde, prelecio, lecionacdo, ensino, i... palestras
INSTAMCIA 647 O tempo de *gestacdo™ do peixe-boi é de um ano... [prenhez, gravidez] gestacio
INSTANCIA 61 Aliado a observacio de organismos vivos , isso... [desenvolver, elaborar, criar, concluir, escre... fermular
INSTANCIA 62 Ha muito tempo , em 1801, o francés Frangois-.. [intitular, denominar, nomear] batizou
INSTANCIA 63 Para minha felicidade , os dois toparam *compa... [partilhar, divulgar, dividir, repartir, parti... compartilhar
INSTANCIA 64 Havia também um desenno animade que ajudoua®... [divulgar, difundir] popularizar

Figura 2. Trecho retirado do SIMPLEX-PB.

4.3. Configuracoes do experimento

Avaliamos aqui duas das abordagens descritas em [Paetzold 2016]: (i) baseada em th-
reshold e (i1) baseada em AM, com base no corpus de legendas de filmes e séries infantis
Leg2Kids. Desenvolvemos também dois modelos baselines: (i) classifica todas as pala-
vras como simples; e (ii) classifica todas as palavras como complexas.

A abordagem baseada em threshold considerou a média da frequéncia e a média da
diversidade lexical no Leg2Kids como limiares na classificacdo da complexidade lexical.
Por exemplo, se uma dada palavra possui frequéncia maior que a média das frequéncias no
Leg2Kids, essa palavra é considerada complexa, caso contrario ela é considerada simples.

A abordagem baseada em AM fez uso da Regressdo Logistica como método de
classificacdo, por ser um método classico e recomendado quando a varidvel dependante
¢ de natureza bindria. Para IPC, o uso de AM € mais interessante do que a abordagem
simples que se baseia em threshold porque podemos usar o SIMPLEX-PB como corpus de
treinamento, fazendo uso das anotacdes de IPC, e também extrair features do Leg2Kids
para conseguir uma melhor generalizacao nos resultados. Essa generalizacdo permite,
idealmente, uma maior cobertura no universo das palavras que podemos identificar como
complexas e, consequentemente, simplificar, ndo se restringindo somente aquelas listadas
nos dicionarios do MEC.
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Consideramos como complexas, todas as palavras marcadas como complexas no
corpus SIMPLEX-PB. Utilizamos duas estratégias na demarcacgdo de palavras simples: (1)
selecionamos, aleatoriamente, palavras contidas nos textos do SIMPLEX-PB diferentes
daquelas marcadas como complexas; (ii) selecionamos palavras dos diciondrios de nivel
1 e 2, que contém vocabuldrio considerado dificil para criancas entre o 1° e 5° anos do
Ensino Fundamental. O uso dessas duas abordagens na selecdo de palavras simples nos
possibilita a avaliacao da abordagem baseada em 1éxico e também avaliar a adequacdo em
relacdo ao propodsito ao qual os diciondrios foram selecionados pelo MEC ja que, quanto
maior o nivel do diciondrio, mais complexas sdo as palavras contidas nele.

Nossa abordagem de AM foi calibrada com: (i) somente uso da frequéncia das
palavras; (ii) somente uso da diversidade contextual das palavras; e (iii) ambas. Uma
avaliacdo nesse cendrio nos permite verificar qual das duas features tem melhor resultado
na tarefa de IPC e, também, se o uso combinado delas € mais eficaz do que o uso separado.

Utilizamos 10-fold cross-validation na separacao dos dados entre treinamento e
teste, estratégia que da bons subsidios na garantia da generalizacdo do modelo, que nao s6
¢ interessante mas também necessaria para que a solucao possa ser amplamente utilizada.
A métrica de avaliacdo foi a F1, que consiste na média harmdnica entre a precisdo e a
cobertura, avaliando tanto a acertividade quanto a amplitude de atuacdo do modelo.

4.4. Resultados do experimento

Na Tabela 1, reportamos os resultados do experimento de comparacao das abordagens de
threshold e AM em IPC.

Os métodos baseados em threshold obtiveram desempenho inferior aos baselines
e ndo mostraram ser uma boa escolha para a tarefa. Esse resultado estd alinhado com o
atestado para o inglés [Paetzold 2016].

Os métodos baseados em AM, por sua vez, bateram com ampla margem os baseli-
nes. Ambas as features frequéncia e diversidade contextual mostraram ser bons proxies na
classificacdo da complexidade lexical, mas a primeira se mostrou mais efetiva - resultado
alinhado com os encontrados por [Paetzold and Specia 2016], que diz que a forma mais
efetiva de determinar a complexidade de uma palavra € consultando a sua frequéncia em
um coérpus de qualidade. Interessante observar que o uso combinado das duas features nao
agregou performance ao modelo. Podemos entender que ambas as informacdes modelam
a ocorréncia de palavras em corpus: enquanto a frequéncia mensura, de forma bruta,
o volume de ocorréncias de uma palavra em corpus, a diversidade contextual calcula a
frequéncia com que uma palavra ocorre em documentos distintos. Podemos inclusive fa-
zer um paralelo com a feature classica de AM, o TF-IDF, em que o TF (term frequency)
€ andlogo a frequéncia das palavras e o IDF (inverse document frequency) € andlogo a
diversidade contextual.

Por fim, comparamos o desempenho na IPC entre a abordagem que seleciona
palavras simples por meio de diciondrios (DIC) e a abordagem que seleciona palavras
aleatdrias da lingua para serem palavras simples (ALE). O desempenho da abordagem
ALE superou com boa margem a DIC (ver Tabela 1). Um estudo para entendimento
do ocorrido se faz necessario, ja que a abordagem DIC usa um léxico com gradagdo de
complexidade de palavras e a abordagem ALE usa palavras genéricas da lingua.
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Abordagem Features Método F1

Baseline 1 ‘ ‘ Todas as palavras simples ‘ 0,33
Baseline 2 ‘ ‘ Todas as palavras complexas ‘ 0,33
Frequéncia Regressao Logistica 0,88
Diversidade Contextual Regressao Logistica 0,81
Palavras da lingua (aleatério) (ALE) | Frequéncia e Diversidade Contextual Regressao Logistica 0,88
Frequéncia maior que média no Leg2Kids | Threshold 0,10
DC maior que média no Leg2Kids Threshold 0,12
Frequéncia Regressao Logistica 0,79
Diversidade Contextual Regressao Logistica 0,72
Diciondrios nivel 1 e 2 (DIC) Frequéncia e Diversidade Contextual Regressao Logistica 0,79
Frequéncia maior que média no Leg2Kids | Threshold 0,23
DC maior que média no Leg2Kids Threshold 0,19

Tabela 1. Resultados na avaliacao de IPC para o PB.

== Faceis Aleatorio == Fdceis Diciondrios Dificeis == Faceis Aleatério == Faceis Diciondrios Dificeis

20,00 1,00
15,00 0,75

10,00 0,50

0,00 0,00 —
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% Max minimo  10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% Max

Figura 3. Distribuicao da feature Figura 4. Distribuicao da feature
Frequéncia nos experimentos reali- Diversidade Contextual nos experi-
zados. mentos realizados.

Como apresentado na Figura 3 e Figura 4, respectivamente, palavras genéricas
da lingua ocorrem muito mais frequentemente no corpus de legendas e com diversidade
contextual muito maior entre as legendas do cérpus do que as palavras de diciondrios
infantis do MEC (tanto as dos diciondrios de nivel 1 e 2, faceis, quanto as do dicionério
de nivel 3, dificeis). Métodos de AM usam essa diferenga na distribui¢ao das features
para tracar o limiar de classificacdo da tarefa que, no nosso trabalho, é distinguir dois
grupos lexicais. Assim, o gap de desempenho € justificadvel porque as diferencas entre
as distribuicdes das features frequéncia e diversidade contextual sdo substancialmente
mais distintivas entre as palavras genéricas da lingua e as palavras, aqui, definidas como
complexas, do que as palavras simples vindas de diciondrios e as palavras complexas.

Assim, o desempenho da abordagem ALE, na realidade, nos mostra que foi
possivel diferenciar palavras referente a criangas do 6° ao 9° anos do Ensino Fundamental
de palavras gerais da lingua, o que € interessante, pois mostra que conseguimos identi-
ficar o nicho de palavras infantis entre o universo de palavras da Lingua Portuguesa e
esse €, inclusive, o objetivo deste trabalho. Em relagdo a comparacdo dos modelos ALE
e DIC, nao podemos inferir nada ja que o léxico do modelo ALE privilegia o resultado
apresentado no experimento e mascara a real boa performance do modelo DIC.
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5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O objetivo deste artigo foi avaliar dois métodos da abordagem baseada em threshold
(frequéncia de palavras e diversidade contextual) no corpus de legendas Leg2Kids, con-
trastando esta abordagem com a assistida por Aprendizagem de Maquina, usando os mes-
mos recursos de frequéncia e diversidade contextual no Leg2Kids.

As contribui¢des desse trabalho sao: (1) a disponibilizacdo publica do Leg2Kids;
(2) a verificacdo da frequéncia como feature mais distintiva para a tarefa binéria de IPC,
via abordagem de AM; (3) a distin¢ao das palavras dos dicionarios infantis e, consequen-
temente, ranquear palavras pela sua complexidade - atendendo a tarefa de IPC; e (4) a
divulgacdo desta tarefa para o portugués, alinhando-a com os avangos para o inglés, por
exemplo.

Sao varios os trabalhos futuros que antevemos para essa pesquisa: avaliar outros
métodos de AM para a tarefa além da Regressido Logistica, por exemplo, Arvores de
decisao, Random Forest, Bagging, Boosting, SVM; incrementar o nimero de features da
abordagem baseada em AM, usando tamanho das palavras, nimero de silabas, nimero de
sentidos e sindbnimos em tesauros; além de avaliar modelos avangados de deep learning,
que sdo uma tendéncia da area para a tarefa.
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