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RESUMQO: Partindo da visdo tedrica e
metodologica da Linguistica de Corpus (LC),
conjugada com metodologias do Processamento
de Linguagem Natural (PLN), apresenta-se aqui
um trabalho de 1éxico-estatistica textual com
produgdes textuais escritas por estudantes de
portugués como lingua adicional (PLA).
Inicialmente, discute-se a relevancia de
aspectos  quantitativos da  linguagem,
especialmente a caracteristica de frequéncia de
palavras, conforme propostos por Biderman
(1978, 1996) e Hoffmann (2007). Em seguida,
situa-se a LC e o PLN e relata-se uma pesquisa
(EVERS, 2013) que propos uma metodologia
de avaliacdo automatica aplicada a textos
produzidos no contexto do exame Celpe-Bras —
um exame de proficiéncia do portugués
brasileiro. Fazendo uso do Aprendizado de
Maquina (AM) supervisionado, uma técnica de
PLN, cotejaram-se padrdes lexicais e coesivos
para distinguir niveis de proficiéncia e
calcularam-se pardmetros de coesdo, de
coeréncia e de inteligibilidade textual de uma
amostra de textos. Por fim, a proposta de
metodologia que associa LC e PLN ¢
problematizada e sdo apontados seus limites,
vantagens e futuras aplicacdes.
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ABSTRACT: Based on the theoretical and
methodological  framework of  Corpus
Linguistics (CL), and allied to Natural
Language Processing (NLP) techniques, we
present a lexicostatistical study about textual
productions written by students of Portuguese
as an additional language. We begin by
discussing the relevance of quantitative
language studies, specially regarding word
frequencies, as proposed by Biderman (1978,
1996) and Hoffmann (2007). Then, we situate
CL and NLP and their role in the proposition of
a methodology (EVERS, 2013) for automatic
essay score applied to texts produced in the
context of Celpe-Bras — a Brazilian Portuguese
as an additional language proficiency exam. By
using supervised Machine Learning (ML), a
NLP technique, it was possible to identify
lexical cohesive patterns and distinguish levels
of proficiency using such patterns. Cohesion,
coherence and intelligibility parameters were
used and the text sample was submitted for
examination. At the end, the proposed
methodology combines CL and NLP and it is
problematized: we point out limits, advantages
and future applications for the results found
with this research.
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1. Introducao

Para Halliday, Sinclair e Gries (1989, 1991 e 2006), grandes nomes da Linguistica de
Corpus (LC), a iinica forma segura para se descrever uma lingua ¢ através da observagao dessa
lingua em uso, analisando-se registros auténticos em larga escala. Complementando essa
percepcao, Hoey (1991) ja salientava que, adotando essa postura descritiva, a LC ndo seria
apenas mais uma nova ramificacao da Linguistica, mas sim um novo caminho para os Estudos
da Linguagem.

Considerando a ideia de um caminho e das direg¢des que se buscam em meio aos Estudos
da Linguagem, cabe lembrar também aqui as ideias do linguista brasileiro Mario Perini (2010).
Para Perini, a Linguistica atual ainda estaria em um estagio de desenvolvimento incompleto,
comparavel ao da Historia Natural frente a Biologia, dado querainda se buscam generalizagdes
e se testam hipoteses para o estabelecimento de paradigmas. Assim, tal como entende o autor,
um linguista ainda precisa (grifo nosso) recolher muitos dados, buscar padroes e
especificidades, testar hipoteses e agir guiado pelo método da tentativa e do erro. Para Perini,
esse estagio de observagado direta ¢ ainda muito fundamental.

Tal como vemos, os direcionamentos da LC harmonizam-se muito com esse tipo de
percepcao de Perini sobre o que ¢ relevante em uma pesquisa linguistica. Afinal, na LC, vamos
dos fatos as teorizagdes, ainda que pattamos de algumas crengas sobre o que seja a lingua e seu
funcionamento. Como o que colocamos neste artigo tem carater experimental e exploratorio, o
que relatamos bem poderia ser situado nesse cendrio. Ao lidar com um pequeno corpus,
trazemos um exercicio de observac¢do que associa a LC o Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e que visa demonstrar o potencial de uso do Aprendizado de Maquina (AM) na tarefa de
gerar sistemas capazes de traduzir elementos de coesdo textual em niimeros e, com isso, realizar
uma tarefa de classificacdo automadtica de textos. Embora tratar desses temas possa parecer
desnecessario para algum critico mais rigoroso, entendemos que, a despeito de a LC estar “em
acao” no Brasil pelo menos desde 2000 (conforme marca o artigo ja classico de BERBER
SARDINHA, 2000), muitos estudantes e pesquisadores da area de Letras ainda entendem que
PLN e LC seriam uma mesma coisa. Por varios motivos, poucos linguistas, nos dias de hoje,
mostram alguma familiaridade com o PLN ou mesmo com procedimentos basicos de estatistica
linguistica.

Resgatamos aqui também, ainda que de modo breve, as importantes contribui¢des da

Analise Multidimensional (AMD) proposta por Biber (1988) no cenario da LC dos anos 90. A
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AMD foi planejada, justamente, para dar conta do tratamento cruzado de multiplas varidveis e
propriedades da lingua e do discurso-texto em um estudo com corpus. Assim, cremos que ainda
vale um contraponto entre a AMD e os tratamentos de correlagdes com muitas variaveis do
PLN. Assim, pedimos que se considere como moldura para este texto o seguinte pensamento

de Perini:

O trabalho cientifico se compde de observagao e teorizacao, e nenhum desses
aspectos € dispensavel. Mas nem a observagao sem teoria, nem a teorizagao
sem dados tem utilidade. No momento, acredito que se“tem teorizado
excessivamente, € em certos setores percebo quase que-um desprezo pelo
trabalho descritivo. Nao acredito que nosso conhecimento da linguagem esteja
avancado a ponto de permitir a elaboraggo de teorias abrangentes e detalhadas
como algumas das teorias atualmente correntes; acho que a linguistica esta,
em grande parte, no estagio da ‘“histéria‘natural”, em que a prioridade ¢ o
levantamento de dados confiaveis e sua sistematizagdo segundo principios
rigorosos. Vou repetir: o problema ndo ¢ a teorizacdo, mas a teorizacao
prematura, isto €, sem fundamentacao suficiente dos dados. (PERINI, 2010,
p. 11-12)

Portanto, alertamos o leitor que o que segue neste texto deve ser visto como uma
sugestdo de praticas metodologicas, partindo-se da LC, e ndo como um trabalho encerrado com
certezas postas. Nao trazemos neste texto, poertanto, um ensaio cientifico stricto sensu, com
hipdteses e andlises de dados que as confirmam ou ndo. O foco ¢ mais a reflexdo sobre caminhos
tedricos e praticas metodoldgicas partindo-se de uma experiéncia pontual de estudo com um
dado corpus (EVERS, 2013) de textos produzidos no contexto do exame Celpe-Bras

(Certificag@o de Proficiéncia em Lingua Portuguesa para Estrangeiros).

2. Encaminhamentos teoricos
2.1 A Linguistica de Corpus e a Visao Probabilistica da Linguagem

Considerando como ponto de partida levantamentos probabilisticos, estatisticos e
quantificaveis de dados linguisticos, trazemos neste artigo parte dos resultados de um estudo
1éxico-estatistico realizado a partir do levantamento de recursos linguisticos presentes em textos
submetidos ao exame Celpe-Bras (edi¢do 2006-1). Esses textos foram produzidos por
estudantes de Portugués como Lingua Adicional (PLA) que precisam da certificagdo para
variados fins — trabalhar no Brasil, ingressar em uma universidade brasileira, conseguir

aumento de salario em suas empresas, entre outros.
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Por se tratar de uma andlise que lida com a face quantitativa dos estudos da linguagem,
¢ comum que alguns pesquisadores insistam em associar esse tipo de estudo quantitativo e
1éxico-estatistico a “meros” estudos de vocabulario ou a “simples trabalhos quantitativos com
corpus”. Por essa razao, queremos deixar sublinhado que nao ¢ de hoje, nem apenas no ambito
da LC, que se afirma que o aspecto quantitativo ¢ uma das propriedades do 1éxico — e da lingua
— e que a frequéncia ¢ uma caracteristica tipica das palavras. Afirmac¢des como essas estdo
registradas, por exemplo, nos pioneiros trabalhos realizados em lingua portuguesa por Maria
Tereza Camargo Biderman (CAMARGO, 1967; BIDERMAN, 1978 e¢ 1996).

E na esteira do legado de Biderman, marcado especialmente no seu trabalho fundador
de 1967, que exemplificamos aqui um estudo em léxico-estatistica textual. Esse enfoque sobre
o funcionamento da linguagem entende que a lingua em uso € observavel em textos e “sua
pretensdo teorica consiste em modelar a comunicac¢io linguistica como um processo de
probabilidades” (HOFFMANN, 2007, p. 61-62; grifos nossos). Nesse sentido, importa alertar
que o enfoque estatistico deve ser entendido como uma referéncia, e nio como um fim em si
mesmo. O resultado da andlise estatistica ¢ um auxilio, e 0 que se obtém como resultado nao
pode ser tomado como medida absoluta, que imponha determinadas agdes ou cerceie escolhas
a despeito de quaisquer necessidades -praticas ou de opgdes tedricas. Assim, estamos
descrevendo e nao prescrevendo.

A LC foi e ainda ¢ capaz de fornecer boas pistas para o esclarecimento do que pode ser
considerado “uso da lingua” através da andlise de padroes detectados em grandes conjuntos de
textos auténticos. A andlise proposta pela LC mostra que hd uma visdo de lingua como
probabilidade por tras.dos procedimentos metodoldgicos adotados, contrapostos pela visdao de
lingua como possibilidade, fortemente presente nos estudos gerativistas. Dessa forma, os
estudos'de LC ndo tém como objetivo mostrar um exemplo de uso perfeito/ideal ou um modelo
de-lingua: eles tém como objetivo, em sua maioria, descrever o que ocorre num dado uso, nos
mais diferentes recortes de registros, mostrando diferentes nuances e possibilidades, sejam
esses usos considerados mais ou menos adequados, formais ou informais.

De acordo com Berber Sardinha, “embora muitos tragos linguisticos sejam possiveis
teoricamente, eles ndo ocorrem com a mesma frequéncia” (2004, p. 350). Isso significa que a
frequéncia de ocorréncia de determinados elementos linguisticos ¢ maior do que a de outros, €
que essas frequéncias estdo atreladas a contextos. Vale aqui, a proposito, um exemplo

ilustrativo. Ao considerarmos o uso de um grupo de conectivos causais a partir dessa
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pressuposi¢do, foi possivel mostrar que existe uma probabilidade maior de uso desses
conectivos causais em textos didaticos universitarios brasileiros de Quimica do que em artigos
cientificos de Quimica escritos em portugués (EVERS; ALLE; MARCOLIN, 2008; FINATTO,
EVERS; ALLE, 2009). Para fazer esse tipo de constatacdo, algo dificil de se perceber
diretamente pela leitura de alguns poucos textos, foram necessarias grandes quantidades de
dados e ferramentas computacionais de apoio. Vale salientar que foi possivel confirmar,
estatisticamente, uma tendéncia para uso de um elemento linguistico-textual, associando-se
diferentes géneros, no caso, discursos produzidos que eram mais ou menos didaticos.

Com esse método de observar textos auténticos em busca de padrdes, a LC vai de
encontro, por exemplo, aquelas tipicas observagdes que tentam mapear discrepancias em
relacdo ao que as gramaticas tradicionais postulam como.“boa” norma ou que buscam
confirmagdes para algumas certezas. Isso significa que umcorpus de estudo, no ambito da LC,
ndo ¢ apenas um lugar para confirmar ideias colocadas a priori, tampouco deve servir de fonte
de exemplos para o que ja se sabia. Um corpus é,antes de tudo, uma fonte de novas perguntas
e de respostas muitas vezes inesperadas.

Com isso, podemos afirmar, com certa tranquilidade, que os trabalhos de LC fazem uso
de ferramentas de andlise lexical que evidentemente oferecem dados interessantes para a
observagdo em larga escala, que mostram padrdes de uso e que permitem que o linguista faga
descrigdes interessantes sobre o uso da linguagem em um enfoque extensivo. No entanto, sua
metodologia e algumas ferramentas, conforme vemos, parecem um tanto complexas para um
uso direto quando comparadas a algumas ferramentas computacionais estatisticas disponiveis

no ambito do PLN. E'sobre a natureza e as técnicas de PLN que tratamos a seguir.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O'PLN ¢ uma subarea da Inteligéncia Artificial, ramo da Ciéncia da Computacao, que
agrupa metodos formais para analisar textos e gerar frases escritas em lingua natural. O objetivo
final do PLN ¢ capacitar computadores a “entender” e a “compor” textos em lingua natural. Por
“entender”, queremos dizer serem capazes de reconhecer o contexto, fazerem a anéalise sintatica,
semantica, 1éxica e morfoldgica, criarem resumos, extrairem informacgao, gerarem tradugdes
automaticas, interpretarem os sentidos e até “aprenderem” conceitos fazendo uso de textos
processados. Nao se sabe se um dia os computadores poderdo igualar a capacidade humana de

entender e compor textos. Afinal, atualmente, essas capacidades computacionais ainda sdo
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bastante limitadas, mas muitos resultados praticos ja existem e sdo utilizados por diversos tipos
de programas e para muitas finalidades, com 6timos desempenhos para os fins a que se
propdem.

Para demonstrar algo que o PLN possibilitou e que usamos cotidianamente ao redigir e-
mails e outros tipos de texto, podemos citar os corretores ortograficos. Qualquer pessoa que
tenha utilizado uma ferramenta de processamento de texto, como o MS Word, Open Office ou
Pages, sabe que ela contém um corretor ortografico, que destaca desvios ortograficos e
gramaticais e propde corregoes. Longe de perfeitos, sdo reconhecidamente uteis,

Os primeiros corretores ortograficos, desenvolvidos no dmbito do PLN, funcionavam
através da comparagao simples de uma lista de palavras extraidas do texto em eserita com uma
lista de palavras (diciondrio de palavras) corretamente grafadas, previamente armazenada no
computador. Era uma tarefa extremamente simples e que ndo exige processamento complexo.
Essas ferramentas, hoje, tornaram-se bem mais sofisticadas e sdo capazes de detectar desvios
relacionados ndo sé a ortografia, como a morfologia (formagao de plurais) e a sintaxe (auséncia
de um verbo ou falta de concordancia), apontar problemas de pontuagdo e até sugerir itens
lexicais que sejam mais adequados ao tipo de texto 'que se estd produzindo (académico,
jornalistico). Esses sdo os léxicos computacionais, conhecidos como bases de conhecimento
lexical. Esses 1éxicos foram ja tratados por Zavaglia (2006), autora que nos apresentou,
pioneiramente, um tal ponto de encontro entre linguistas e cientistas da Computagdo em sua
tese de doutorado (ZAVAGLIA, 2002), orientada por M. T. C. Biderman.

De acordo com Vieira e Strube de Lima (2001), as pesquisas em PLN, para além da
produgdo “simples”’-de. corretores ortograficos, incluem tarefas muito mais complexas e que
ainda ndo estdo totalmente resolvidas, como o reconhecimento, a interpretagdo, a tradugdo ¢ a
geracdo de linguagem. Essas tarefas de PLN, por serem diversificadas, conforme bem
apontaram as-autoras, demandam o didlogo intenso entre cientistas da computagdo e
profissionais e pesquisadores de outras areas, tais como linguistas e psicologos. Estes sdo
apenas alguns exemplos da inter-relacdo que a Computagdo precisa estabelecer de modo a

desenvolver trabalhos de PLN.
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2.3 Da Linguistica de Corpus ao Processamento de Linguagem Natural

Os grandes problemas encontrados atualmente por linguistas que fazem uso de corpora
e da LC em suas pesquisas s3o: a) lidar com estatisticas complexas e mais acuradas?; e b) gerar
estudos que analisem texto a texto, € ndo somente grandes “pacotes de palavras” ou “pacotes
de textos”. Esses problemas tendem a ser enfrentados também por pesquisas de PLN, mas com
alguns refinamentos metodologicos e ferramentas estatisticas diferenciadas; as _quais
acreditamos que vale a pena conhecer.

No cendrio brasileiro, alguns exemplos recentes, entre varios, de trabalhes que deram
um passo no sentido de um encontro da LC com o PLN sdo os de Souza (2011) e Pasqualini
(2012). Souza (2011), por exemplo, descreveu tracos linguisticos caracteristicos de textos
historicos, correlacionando-os a seus respectivos géneros, propondo uma tipologia de tracos
para identificar o género de cada texto automaticamente. Utilizou postulados metodologicos da
LC e ferramentas como o Philologic® e o Unitex!. No entanto, para realizar a classificacio
automatica, fez uso de algoritmos comuns ao PLN.e ao Aprendizado de Maquina, que
trataremos mais a seguir.

Pasqualini (2012), por sua vez; abordou o tema da complexidade textual em tradugdes
de literatura em lingua inglesa produzidas no Brasil, também fazendo uso dos pressupostos da
LC. Ao buscar comprovar a hipétese de que textos traduzidos sdo mais complexos do que seus
originais, fez uso das ferramentas de PLN que tratam de medidas de coesdo e de coeréncia do
texto em portugués e‘em inglés, tais como os sistemas Coh-Metrix e o Coh-Metrix-Port. Fruto
da parceria entre informatas e linguistas, esse trabalho foi capaz de mostrar que as tradugdes
para o portugués resultaram em textos mais complexos do que seus textos-fonte, considerando
a comparagao-de algumas das métricas aferidas pela ferramenta.

No ambito de pesquisas internacionais sobre a produgao textual de estudantes de lingua
inglesa como lingua adicional, ha trabalhos recentes que demonstram a viabilidade de se
mensurar proficiéncia escrita de forma automatica. Essas pesquisas fazem uso de técnicas que
nao pertencem a LC e utilizam o ferramental do PLN para obter solu¢des apuradas e confiaveis.

Ferris (2002), Jarvis et al. (2003) e Hulstijn (2012), por exemplo, utilizaram medidas como

2 Aqui cabe reler o trabalho de Biderman (CAMARGO, 1967) e notar que pouco mudamos nesse quesito. Texto
disponivel em : http://seer.fclar.unesp.br/alfa/article/view/3300/3027

3 Disponivel em https:/sites.google.com/site/philologic3/. Acesso em 10 set 2013.

4 Disponivel em http://www-igm.univ-mlv.fr/~unitex/. Acesso em 10 set 2013.
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variedade lexical, repeti¢do de palavras e tamanho de texto para aferir proficiéncia escrita em
lingua inglesa. Outros autores, como Crossley e McNamara (2012), utilizam métricas coesivas
para avaliar automaticamente niveis de proficiéncia escrita em inglés considerando-se o encaixe
ou nao de um texto X em um dado padrao coesivo previamente formalizado. O “encaixe” ¢
feito automaticamente, mediante o uso de uma ferramenta de analise de textos abastecida com
padrdes recorrentes de frases e de textos retirados de corpora de produgdes textuais de
estudantes.

Esses trabalhos ja apontam que, por exemplo, quanto maior o nivel de proficiéncia em
lingua adicional, maior é a variedade lexical empregada pelo autor em seus textos. B evidente
que muitos desses apontamentos podem ser discutidos e relativizados enquantoe fendéncias que
sdo. Essa afirmacdo, por exemplo, pode ser contestada em.outros contextos, como ja foi
verificado em redacdes de vestibulandos brasileiros (FINATTO et al., 2008) em contexto de
portugués lingua materna. Nesse caso, conforme a _amostra construida, verificou-se que as
redagdes que receberam nota maior no concurso vestibular da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul (UFRGS) tenderam a exibir menor variedade lexical. A tendéncia dos
vestibulandos que receberam escores mais altos emrsuas redagdes foi a de maior coesdo,
estabelecida através da repeti¢ao de palayras.

Essas questdes advindas dos estudos em corpus, portanto, nao estdo encerradas e sempre
instigam nossa curiosidade e nos fazem recolocar novas e antigas perguntas. Até que ponto
confirma-se uma tendéncia X emuma dada amostra Y ¢ Z? Afinal, a variedade lexical ¢ ou nao
um critério capaz de separar textos mais bem-sucedidos em contextos avaliativos? Até que
ponto o léxico empregado nas produgdes textuais é capaz de nos dizer onde devem ser
encaixados os textos em um continuum? Assim inspiradas, a seguir, relatamos os passos de uma
pesquisa que buscou classificar automaticamente textos submetidos a um exame de proficiéncia

de’PLA. Trata-se'de uma pesquisa bastante marcada pelo estilo de trabalho em PLN.

3. Metodologias de LC combinadas com as de PLN

3.1 Um Corpus de Producdes Textuais de Falantes de Portugués como Lingua Adicional
(PLA)

Ainda sdo poucas as pesquisas que exploram textos produzidos por estudantes de PLA
(SIDI, 2002; SCHOFFEN, 2009; GOMES, 2009; YUQI, 2011; DAMAZO, 2012),

especialmente que utilizem pressupostos da LC e de técnicas de PLN. A ideia do trabalho aqui
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relatado foi a de buscar no PLN metodologias e técnicas de pesquisa que viabilizassem uma
observagdo descritiva, quantitativa, automatizada e acurada desse tipo de texto, de modo a
construir uma base para futuras pesquisas qualitativas e quantitativas em larga escala sobre
avaliacao.

Uma das razdes para recorrer ao PLN foi justamente a pequena dimensao do corpus
reunido naquele estudo. A amostra continha apenas 177 textos, ou seja, um conjunto com pouco
mais de 25 mil palavras. Outro ponto que favoreceu o dialogo com o PLN foi o propodsito de
avaliar texto a texto, em detalhe, frente ao conjunto reunido. No PLN, ha recursos capazes de
produzir uma analise multifatorial com muitos elementos em correlagdo, meésmo que-se parta
de um numero relativamente pequeno de textos. Assim, € possivel testar, matematicamente, ¢
verificar se ha correlagdo entre diferentes caracteristicas linguisticas e entre diferentes textos.
Dessa forma, por exemplo, torna-se possivel confirmar se hd alguma correlacao estatistica entre
a avaliagdo que um texto recebeu em um dado exame — de proficiéncia, vestibular ou concurso
publico —, seus numeros de paragrafos, tamanho.do texto e variedade lexical, além de outras
caracteristicas formalizdveis. Em LC, em geral, lidam-se com amostras de textos bem maiores
para compor um corpus de estudo. Esse corpus sera colocado frente a um corpus de referéncia

pelo menos cinco vezes maior.

3.2 Uma ideia de estudo: Avaliagao de Proficiéncia usando Estatistica Lexical

Partindo da microperspectiva estrutural do texto, isto ¢é, considerando apenas a
tessitura coesiva e o perfil lexical dos textos, a pesquisa que relatamos aqui foi um estudo
quantitativo e qualitativo:sobre possiveis métricas uteis para a predicao de graus de proficiéncia
escrita em portugués.. O corpus utilizado teve 177 produgdes textuais, que ja tinham sido
previamente avaliadas por professores-avaliadores e separadas em seis niveis, que chamaremos
aqui de classes: Iniciante, Basico, Intermediario, Intermediario Superior, Avangado e Avangado
Superior.

Em trabalhos cuja metodologia segue os preceitos da LC, em geral, os textos sdo
agrupados em um Unico arquivo e, a partir desse grande corpus, sdo feitas as analises lexicais,
gramaticais e semanticas de um todo amostral. Nossas andlises foram feitas de duas formas: a
primeira, por pequenos agrupamentos, € a segunda, texto a texto. Para averiguar o
comportamento estatistico-lexical de cada uma das seis classes (niveis de proficiéncia),

agrupamos os textos por niveis. Depois, na segunda maneira de anélise, os textos sdo tratados
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individualmente, agrupando os resultados que a ferramenta Coh-Metrix-Port — que indica
medidas de coeréncia e de coesdo dos textos — forneceu para cada texto. Por fim, essas medidas
sao relacionadas as classes/aos niveis de proficiéncia, de modo a observarem-se regularidades
e perfis coesivos presentes.

A ferramenta Coh-Metrix-Port, utilizada para gerar os resultados estatisticos sobre
recursos coesivos empregados nos textos, foi desenvolvida, por um grupo brasileiro de pesquisa
de PLN, para auxiliar a tarefa de simplificagao de textos e facilitagao do acesso a informagao
para analfabetos funcionais e para pessoas com deficiéncias cognitivas. Assim, essa ferramenta
foi originalmente imaginada para “medir” automaticamente a complexidade coesiva de um
dado texto. Sua mais recente versdao opera com 48 métricas disponiveis gratuitamente. Ela foi
adaptada para o portugués do Brasil por Scarton e Aluisio (2010) partindo-se de um sistema

feito para o inglés. Suas medidas principais sao:

. Contagens bdasicas: nimero de palavras, nimero de sentengas, nimero de
paragrafos, sentencas por paragrafos, palavras por sentengas e silabas por
palavras.

o indice Flesch, que é um‘indice de inteligibilidade bastante corrente em PLN,
pouco conhecido port linguistas no Brasil, ainda que estudos sobre leitura ja o
tenham apresentado (como em LEFFA, 1996).

. Constituintes: incidéncia de sintagmas nominais, modificadores por
sintagmas nominais e palavras antes de verbos principais.

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

o Operadores logicos: incidéncia de operadores 16gicos e nimero de negagdes.
Pronomes, types e tokens: incidéncia de pronomes pessoais, pronomes por
sintagmas nominais e relagdo type-token.

o Correferéncias: sobreposicdo do argumento em sentengas adjacentes,

sobreposi¢do de argumento, sobreposicao do radical de palavras em sentencas
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adjacentes, sobreposi¢ao do radical de palavras, sobreposi¢ao de palavras de

conteudo em sentengas adjacentes.

o Anéaforas: referéncia anaférica em sentengas adjacentes e referéncia anaforica.

O sistema Coh-Metrix-Port gerou, portanto, as medidas acima mencionadas para cada
um dos 177 textos da amostra de produgdes textuais submetidas ao exame Celpe-Bras. Essas
medidas sdo devolvidas em formato de arquivo textual, e uma parte do arquivo gerado pode ser

visto na Figura 1 a seguir:

+ Operadores Logicos

Incidéncia de operadores 16gicos em um texto.
55.5556|Consideramos como operadores logicos: e, ou, se,
nepactes e um nimero de condigoes.

43 2099 |Incidéncia do operador logico ¢ em um texto.

123457 |Incidéncia do operador logico ou em um texto.

0|Incidéncia do operador logico se em um texto.

Incidéncia de Negagoes. Consideramos como
0|negagdes: ndo, nem, nenhion, nenhuwma, nada, nunca ¢
| jamais.

Média de todas as frequéncias das palavras de contelido
encontradas no texto. O valor da frequéncia das
palavras € refirado da lista de frequéncias do corpus
Banco do Portugués.

Idenfifica-se a menor frequéncia dentre todas as

W palavras de contetido em cada sentenga. Depois,

= 4440 75|calcula-se uma media de todas as frequéncias mimimas.
A palavra com a menor frequéncia € a mais rara da
SENfENCa.

294573

Figura 1. Parte do arquivo textual gerado pelo sistema Coh-Metrix-Port.

Como ¢ possivel visualizar na Figura 1, cada medida ¢ traduzida por um numero. Por
exemplo, no arquivo recortado, o item “Incidéncia de Operadores Logicos” teve como
contagem-55.55. Essa numera¢do ¢ comparada entre os arquivos e correlacionada as seis
classes/aos niveis de proficiéncia definidos neste estudo.

Para realizar essa compara¢ao multifatorial, recorremos a uma area do PLN chamada de
Aprendizado de Méaquina (AM). O AM nada mais ¢ do que o desenvolvimento de algoritmos
que permitem que o computador “aprenda” padrdes. Algumas partes do AM estdo intimamente
ligadas a mineracdo de dados e a estatistica, e s3o essas as partes que interessam ao linguista.

Uma tarefa de mineracdo de dados recorrente em AM, por exemplo, dado que envolve
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identificacdo de padrdes de atributos de dados associados entre si, ¢ a Classificacdo. Neste
estudo, a Classificacdo foi utilizada para “ensinar” o computador a diferenciar os niveis de
proficiéncia a partir dos resultados que a ferramenta Coh-Metrix-Port forneceu. Para realizar
essa Classificacdo automatica, um sistema chamado Weka foi utilizado: ele possibilita a
observagao estatistica de dados e permite observar correlagdes relevantes entre atributos e
classes, por exemplo. Esse sistema ¢ utilizado por diferentes areas de pesquisa, € no caso da
pesquisa linguistica aqui descrita, procuramos observar as correlagdes entre as propriedades
coesivas dos textos (traduzida em nimeros) e os niveis de proficiéncia do portugués-avaliados.

O Weka foi utilizado para apurar as relagdes discriminativas entre‘as métricas; esse
sistema trabalha somente com um tipo de arquivo, que precisa ser preparado pelo pesquisador.
O nome deste arquivo ¢ .ARFF, e possui duas secdes distintas. A primeira ¢ o cabecalho
(header), que contém o nome da relagdo a ser analisada, a lista de atributos e o tipo de atributo
(se € numérico, nominal ou sequéncia de caracteres [string]); a segunda secdo € composta pelos
dados (data), com os valores de cada atributo listado./Os atributos, no caso da pesquisa
relatada, sdo as métricas do Coh-Metrix-Port, descritas anteriormente; as instancias sdo cada
um dos textos analisados; e as classes sdo os seis niveis de proficiéncia com os quais esta-se
trabalhando: Iniciante, Bésico, Intermediério, Intermediario Superior, Avangado e Avancado
Superior. Um trecho do arquivo .ARFF utilizado neste trabalho ¢ apresentado na Figura 2 a
seguir. Nele ¢ possivel ver os atributos descritos em @attribute (numero palavras,
flesch_numeric, etc), as instancias em (@data (TO1EQ9 significa “Tarefa 01, texto nimero 09”),
em que sdo vistas as “numeragdes’ para cada um dos atributos listados e, por fim, a classe, que

aparece ao final da mesma linha que comeca em (@data:
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(@relation"

(@attribute texto STRING

(@attribute numero_palavras numeric

(@attribute numero_sentencas numeric

(@attribute numero_paragrafos numeric

(@attribute numero_verbos numeric

(@attribute numero_substantivos numeric

(@attribute numero_pronomes numeric

(@attribute palavras_por_sentencas numeric

(wattribute sentencas_por paragrafos numeric

(@attribute silabas_por_palavras numeric

(@attribute flesch numeric

[...]

(@attribute anafora_refanaadj numeric

(@attribute anafora_refana numeric

(@attribute class

{avancado,intermediario,basico,avancado_superior,intermediario_superior,iniciante}

(wdata
TO01E09.txt,136.0,9.0,3.0,161.765,330.882,58.8235,66.1765,66.1765,15.1111,3.0,2.71429,48.7458,617.647,352.941,212231.
0,5798.0,0.4,257.353,0.628571,4.33333,0.0,0.666667,1.89076,14.7059,14.7059,7.35294,7.35294,44.1176,66.1765,29.4118,1
4.7059,0.0,0.0,29.4118,0.0,29.4118,0.0,4.18182,1.2,0.0,0.625,0.75,0.916667,0.875,0.861111,0.875,0.222222,0.222222 ,avanc
ado

Figura 2. Parte do arquivo .ARFF utilizado na pesquisa, delineadopara que funcionasse no sistema Weka.

4. Resultados
4.1 Resultados da analise: agrupamento por nivel

Alguns dos resultados mais interessantes da analise recaem nos dados lexicais dos
textos. Esses dados foram obtidos através dos agrupamentos por niveis de proficiéncia,
informa¢do dada pelos professores-avaliadores. Dessa forma, os textos foram analisados
quantitativamente e dados como-0s presentes no Grafico 1 a seguir foram gerados. No Gréafico
1, os numeros do eixo horizoental correspondem aos niveis de proficiéncia avaliados no exame
(1- Iniciante, 2- Basico, 3- Intermediario, 4- Intermedidrio Superior, 5- Avancado e 6-
Avancado Superior). O:numero total de palavras ¢ representado pela linha AZUL. A linha
AZUL mostra que existem duas fases de crescimento com relagdo ao niimero de palavras
utilizadas nos textos nos diferentes niveis de proficiéncia. Na primeira observagao, vemos que
ha um crescimento importante no nimero de palavras nos niveis Iniciante e Avangado (ha picos
de crescimento visiveis).

Esses picos no numero de palavras utilizadas ja ndo existem nos niveis de proficiéncia
Intermediarios (nimeros 3 € 4 no eixo horizontal), € vemos que o crescimento do niumero de
palavras se estabiliza. O numero volta a crescer nos niveis avancados, nimeros 5 e 6 do eixo,

em que as produgdes textuais sdo, portanto, mais extensas.
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2000

R
180.0 ¥ = 310050} + 117.07 —
RI=085086 —

140.0 =

1200

—palavras

100.0 I ===palavras distinas

= — Log. (palavras)
80.0 #“ 4

Re = 077764 ——Log. (palavras distintas)

L] 1 2 3 4 13 8 7

Grafico 1. Palavras totais (linha azul) e palavras distintas (linha vermelha).

A linha VERMELHA, por sua vez, representa o numero de palavras diferentes dos
textos nos conjuntos. Com relacdo ao uso de palavras diferentes, ¢ possivel pereeber que, quanto
mais Basico ¢ o nivel do conjunto de textos, maior ¢ o numero de palavras diferentes nele
contido, comparado aos demais conjuntos de textos.

Ao observarmos o comportamento quanto ao uso de palavras do conjunto de textos
classificado como Avangado, vemos novamente um crescimento no numero de palavras, muito
semelhante ao demonstrado pelo conjunto de textos Basico. No entanto, uma grande diferenga
marca esses dois niveis: o conjunto de textos do nivel Avangado demonstra uma variagao
vocabular menor, ou seja, os candidatos-produziram textos com maior nimero de palavras
repetidas, ndo apresentando grande'variacao de vocabulario.

Tendo em vista os resultados interessantes com rela¢do ao uso de palavras, optamos por
verificar o que aconteceria com relagdo a intersec¢do de vocabuldrio entre os niveis. O que
chamamos aqui de intersec¢do € o uso das mesmas palavras nos diferentes niveis da
classificagdo. Para identificar a interseccdo de vocabuldrio entre esses conjuntos, foi utilizado
o Indice de Jaccard, que possibilita a verificacio da sobreposicdo de dois grupos, A e B. O
objetivo de utilizar-esse coeficiente € o de verificar, estatisticamente, a similaridade e a
diferenca entre-0S textos presentes nos conjuntos. As medidas de similaridade lexical sdo
aplicadas entre os segmentos, estabelecendo relagdes mais fortes ou mais fracas. A intersecgao
resultou em uma tabela simétrica, em que ¢ possivel observar um padrdo: quanto mais
Avancado ¢ o nivel do conjunto de textos, maior € a sua a similaridade, com relagdo as palavras
usadas, com os demais grupos. A Tabela 1 a seguir mostra os resultados numéricos dessa
intersec¢do. O simbolo (*) significa que a célula representa o encontro do grupo com ele mesmo

(por exemplo, Avangado com Avancado ou Iniciante com Iniciante). Desse encontro, o valor
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sO pode ser (*) porque ¢ evidente que as palavras utilizadas pelo grupo, quando comparadas a

ele mesmo, resultam em um espelhamento do uso de palavras:

Tabela 1. Intersecc¢do de vocabuldrio entre os conjuntos de textos.

‘;‘l’l:‘g’l‘:r“ Avancado I“tselrl‘;‘:r‘:i‘iri" Intermedidrio |  Bésico Iniciante
‘;fl;‘gj‘fr“ * 0.176 0.165 0.148 0.113 0.152
Avangado 0.176 * 0.080 0.071 0.088 0.076
I“‘Sezg‘:r‘:fi“" 0.165 0.080 * 0.062 0,058 0.065
Intermediario | 0.148 0.071 0.062 * 0.055 0.063
Bisico 0.113 0.088 0.058 0.055 * 0.075
Iniciante 0.152 0.076 0.065 0.063 0.075 *

Uma forma gréfica de visualizar a Tabela 1 ¢ dada pela Figura 3 a seguir, na qual
observa-se que quanto mais Avangado € o nivel de proficiéncia do grupo de textos, maior € a

sua similaridade com os demais niveis:

sl 808 nire w0 (NOMEzA00) O PESEES 403 Jrupes
0.045

wvancado_sup

0.035

avancade Fo003

F 40025
it emme disrie_sup

intermedano 0.015

0.005

miciante basico ink eemie diseio ntermedeno_sup wancado wancado_iup

Figura 3 Similaridade de vocabulario entre os grupos.
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Na imagem colorida acima existem dois eixos em que foram colocados os niveis de
proficiéncia avaliados no exame Celpe-Bras (do Iniciante ao Avangado Superior, conforme
descritos anteriormente). A cor azul escura corresponde a sobreposi¢ao do nivel com ele mesmo
(por exemplo, Iniciante com Iniciante, Basico com Bésico, € assim por diante) em termos de
1éxico. A imagem mostra de forma grafica o quao similares sdo os grupos quando comparados
entre si, entdo, quanto mais proximos forem os tons de cor, mais semelhante ¢ o vocabulario
que compartilham. Dessa forma, o grupo Basico do eixo vertical, quando sobreposto ao.grupo
Basico do eixo horizontal, tem uma relagao marcada pela cor azul escura, o’ que significa que
possuem o mesmo vocabuldrio. Ao observarmos a relagdo que se estabelece entre o grupo
Avangado Superior e Avangado, veremos que os tons de vermelho prevalecem, o que quer dizer
que os vocabularios utilizados por esses grupos nesta amestra sio muito similares. O mesmo
pode ser observado entre os demais grupos cuja proficiéncia € proxima (Basico e Intermediario
e Intermediario Superior e Avangado, por exemplo).

A mesma comparacdo pode ser feita entre grupos que possuiram desempenho muito
diferente. As cores frias (tons de verde que caracterizam os grupos Iniciante e Bésico) se
diferenciam e se distanciam das cores quentes (tons de vermelho que caracterizam os grupos

Avancado e Avangado Superior) na imagem.

4.2 Resultados da analise: atributos Coh-Metrix-Port e correlacoes entre textos e niveis

Através da observacdo daArvore de Decisdo®, mostrada na Figura 4, foi gerada a Tabela
2 a seguir, que mostra os 135 atributos (dos 48 fornecidos pelo Coh-Metrix-Port) que seriam, em
tese e a partir da leitura das Arvores de Decisdo, possiveis bons indicadores para diferenciar
textos mais proficientes de textos menos proficientes, pois apresentavam uma média diferente

com rela¢ao aos demais atributos.

5 Uma arvore de decisdo é formada por um conjunto de nds de decisdo, ou seja, espécieis de perguntas, que
permitem a classificagdao de cada texto em um nivel de proficiéncia.
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Tabela 2. Atributos (medidas do Coh-Metrix-Port) que demonstraram comportamento nio aleatdrio.

ATRIBUTOS Ill\?i%l\l/lo BOM MEIO BOM FIM INVERSO
1 numero_palavras S S S N
2 numero_pronomes S N S S
3 sentencas_por_paragrafos S S S N
4 silabas_por_palavras S S S N
5 Flesch S S S S
6 numero_functional_words S N S N
7 hiperonimos_verbos S N S N
8 palavras_antes_verbos N N S N
9 pronomes_pessoais S N S S
10 tipo_token N S S S
11 pronomes_por_sintagmas N S S S
12 numero_operadores_logicos S N S N
13 conectivos_logico_positivos S N S S
14 ambiguidade_substantivos S N S N
15 ambiguidade_adjetivos S N S S

A Arvore de Decisdo obtida para os seis niveis de proficiéncia (Iniciante, Basico,
Intermedidrio, Intermediario Superior, Avancado e Avangado Superior) e os 15 atributos
selecionados possui recall 26%, precision 24,3% e f~-measure 24,3%, que significam um indice
de acerto relativamente baixo ao classificar os textos em seis classes com os atributos
apresentados. Esses resultados, porém, ndo sao necessariamente ruins, pois em AM realizado
com seis classes ¢ até normal que o classificador seja menos preciso. Por exemplo, se
considerarmos apenas duas classes, 50% seria um valor baixo, devido as chances que o
classificador teria de acertar, que sdo bem maiores para duas classes do que para seis. Ainda
assim, a Arvore de Decisdo resultante foi capaz de indicar os seguintes comportamentos dos

conjuntos de textos produzidos para o exame:
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e Alguns textos classificados como Basico pelos avaliadores humanos
tendem a utilizar muitas palavras por sentengas com relagao aos textos
Avancados ¢ Intermediarios.

e Textos classificados como Intermediario pelos avaliadores humanos
tendem a utilizar mais conectivos com relagdo aos outros conjuntos de
textos.

e Textos classificados como Intermediario pelos avaliadores humanos
tendem a utilizar um nimero menor de palavras com rela¢ao aos textos
Avancados.

e Textos classificados como Basico tendem aser menores.

e O uso de conectivos causais negativos ¢ caracteristico dos textos

classificados como Avancado.

O uso de conectivos temporais positivos € caracteristico dos textos classificados como

Avancado.
=:27: =2?2\
==100.917 =100.817
 midotamo)
/<=107 =107
<-1:-1E l>13\\\
=0 }D\\
== 142349 =14.2348

s onio]

/<:151 >151\\

Figura 4. Arvore de Decisdo gerada pelo Weka para os seis niveis de proficiéncia (Iniciante, Basico,
Intermediario, Intermediario Superior, Avancado e Avancado Superior).
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4.3 Principais Resultados da Pesquisa

Nosso desafio foi verificar, de um modo estatisticamente valido, quais ¢ que tipos de
caracteristicas exibidas pelos textos seriam mais proficuas para guiar uma classificagdo
automatica da amostra de textos. Partimos do pressuposto de que a ferramenta Coh-Metrix-Port
poderia apontar um bom conjunto dessas caracteristicas, com a vantagem desse apontamento
ocorrer de um modo automatico, dado texto a texto.

A juncdo entre os principios da LC e as técnicas do PLN mostrou que € possivel
selecionar determinadas caracteristicas textuais e manipula-las, de um modo eficiente, para fins
de uma classificagdo automatica. Estabelecemos uma correlacdo entre’ as caracteristicas
coesivas medidas pela ferramenta Coh-Metrix-Port e as caracteristicas dos textos desse corpus.
Evidentemente, ¢ possivel encontrar algumas limitagdes na proposi¢do de uma metodologia
automatica, baseada em corpus, visando classificar automaticamente esse tipo de produgao
textual. A primeira limitacdo foi a falta de um corpus maior, o que inibe, de certa forma, mesmo
em PLN, o alcance do tratamento estatistico.

Mas, apesar dos limites, ficou claro que a principal contribuicao desta pesquisa refere-
se a propria metodologia experimentada: como levantar informagdes linguisticas de um corpus
de textos produzidos por estudantes de PLA, com todas as suas peculiaridades, € como utiliza-
las para implementag¢do de sistemas computacionais. A partir dessa experiéncia, como trabalhos

futuros, sugerem-se:

a) realizar pesquisas sobre expressoes linguisticas — especialmente construgdes retdricas
ou argumentativas— que fossem capaz de funcionar como potenciais classificadoras de
um texto d¢ um dado dominio do conhecimento ou de um género textual/discursivo;

b)" comparar os tracos de um corpus de falantes nativos de portugués com um corpus de
estudantes estrangeiros ou contrastar um corpus de estudantes de portugués brasileiro
como LA com um corpus de estudantes de portugués europeu como LA;

c) ampliar o corpus e testar o papel de novos atributos — caracteristicas coesivas ou outras
- ndo tratados no sistema Coh-Metrix-Port — tais como, por exemplo, as elipses na
correlagdo com niveis de proficiéncia pré-estabelecidos. Também aqui caberia, talvez,
estabelecer-se uma taxonomia de tracos mais produtivos - em termos estatisticos - para

avaliagdo de caracteristicas de proficiéncia escrita do portugués;
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d) classificar o corpus em fungdo de géneros textuais/discursivos por tipos de tarefas ou
por propostas de redacdo em diferentes tipos, correlacionando-as aos niveis de
proficiéncia maiores ou menores. A utilidade de um estudo que viabilizasse isso ficou
bastante clara ao estudar o construto tedrico do exame e as nogdes de géneros do
discurso;

e) detectar em um corpus de examinandos quais caracteristicas linguisticas mais “finas”
estariam associadas aquilo que em geral tende a ser subjetivamente reconhecido e
explicitamente apontado pelos avaliadores como “fluéncia” maior’ ou. menor.
Comentarios de um avaliador, tal como, como “o texto avancado é mais fluente” servem
como um estimulo para que tentemos perseguir, num corpus, 0 que realizaria essa
“fluéncia”;

f) correlacionar caracteristicas linguisticas do texto datarefa (que € o comando que gera a
redagdo nesse tipo de prova - o enunciado da tarefa) e a producdo textual dos

examinandos, também com vistas a detectar eventuais copias de grandes segmentos.

Cabe, ainda, ressaltar que toda a andlise empreendida foi baseada em textos ja corrigidos
por avaliadores humanos e ja classificados por eles nos niveis pré-determinados desse exame.
Foi a partir dessa classificagdo humana que todos os testes, refinamentos, medidas e escores
estatisticos foram cruzados, tendo'.como indice maximo de confiabilidade o quanto os dados da
pesquisa se aproximavam ou se encaixavam nas medidas dadas pela avaliagdo humana dos
textos. As avaliagdes humanas, perpassadas por diferentes condigdes, ndo se comparam a um
método computacional. de andlise, totalmente empirico, baseado em dados concretos e

diretamente observaveis.

5. Consideragoes finais: a analise multidimensional frente a técnicas de PLN

Como dito no inicio deste texto, um estudo léxico-estatistico textual com corpus pode
gerar inimeros dados. Esses dados devem ser entendidos como uma referéncia, apontando
tendéncias no que se refere a caracteristicas da lingua em uso. Estamos aqui aventando
possibilidades para quem se interessa pela LC e por diferentes metodologias de estudo com
corpora € para quem esteja interessado em ndo perder de vista a especificidade dos textos sob
exame em meio ao todo de um corpus. Entretanto, ao finalizar este texto, cabe dizer que esse

tipo de preocupac¢do ndo ¢ uma novidade para o linguista de corpus.
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Metodologias de estudo que usam técnicas e principios de PLN conjugadas com LC
muito se aproximam do que ja vem sendo feito, ha varios anos, em LC através da AMD. Tal
como proposta por Douglas Biber em 1988 (BIBER, 1988), a AMD permite, também, a
investigacdo dos padrdes principais da variagdo por caracteristicas linguisticas dos registros
falado e escrito.

Esse tipo de analise, operacionalizada pela primeira vez por Biber, ja visava permitir
uma descrigdo rica e complexa de corpora permitindo uma clusterizagdo ou agrupamento de
textos, derivando-se essa classificagdo do conceito de dimensdao de variagao. Dimensao
constitui um conjunto de tragos que subjazem a um corpus. O método de andlise da AMD
possibilita utilizar concomitantemente uma variedade de tragos linguisticos.empregados na
analise textual e aplicar a codificacdo desses tracos a um nimero de textos maior do que se
poderia fazer manualmente, utilizando ferramentas computacionais e estatisticas. Por meio da
AMD, a variagdo entre textos e registros pode ser descrita por meio de multiplos pardmetros,
possibilitando a utilizacdo de um aparato quantitativo de descricdo, o qual permite a
especificagdo da coocorréncia dos tragos linguisticos de modo preciso (BERBER SARDINHA,
2004).

O enfoque da AMD foi inovadorne cendrio da LC por combinar anélises de nivel
macroestrutural com analises de nivel microestrutural, ou seja, da macrodimensao do corpus
chega-se a microdimensao do texto, e a microdescricdo dos tragos de cada texto revela
macroagrupamentos textuais, que caracterizam os géneros (FINATTO, 2011). Para quem se
interesse em conhecer mais sobre. a AMD, podendo inclusive comparar a metodologia com a
de Evers (2013), o trabalho de Zuppardo (2013) pode ser um bom ponto de partida. Esse ¢ um
trabalho bastante atual que exemplifica a técnica e os passos de pesquisa da AMD, tendo lidado
com manuais de aeronautica em inglés. Outro trabalho, também exemplar, embora mais antigo,
¢ o'de Shergue (2003).

Assim, além do que colocamos aqui sobre PLN, a AMD também ¢ uma opc¢ao
metodoldgica interessante para levantar tragcos linguisticos coocorrentes em textos em
determinados agrupamentos. Afinal, a possibilidade de identificar padrdes particulares a um e
outro tipo de texto seria uma forma de apontar eventuais diferengas, por exemplo, de niveis de
proficiéncia em um conjunto de textos. Para além desse avanco dos estudos com corpora,

conforme vemos, o PLN e 0 AM poderiam também ser muito Uteis para quem lida com LC. Do
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mesmo modo, acreditamos que a AMD pode oferecer alguns insights interessantes para o
pesquisador de PLN que lida com discursos/textos para a geracao de diferentes recursos.
Finalizando este artigo, cabe retomar a ideia de que esse tipo de estudo exploratorio,
feito apenas com 177 redagdes em portugués produzidas por estrangeiros, faz pensar sobre
diferentes rumos da pesquisa linguistica. Longe de darmos conta do todo de significagdo que ¢
o texto, ¢ inegavel a contribui¢do dos pequenos passos € dos modos de fazer da Estatistica

Linguistica que enfatiza o Iéxico.
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