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RESUMO

Com base em principios da neurociéncia cognitiva e da teoria da informacéao,
com énfase no trabalho de Claude Shannon, realizou-se uma analise estatistica
de 33.101 palavras a partir da coleta de textos cientificos da Biblioteca Digital
Brasileira de Teses e DissertacOes e da Biblioteca Digital da USP, mediante a
utilizacao da linguagem de programacédo C# e do Microsoft Visual Studio 2012
engquanto complemento do cédigo, incluindo o SQL Server Management Studio
2012 para o gerenciamento do banco de dados, em prol do desenvolvimento do
programa de processamento de informacao intitulado de CalcuLetra, com o
objetivo de mensurar a dificuldade de compreensdo textual em Lingua
Portuguesa. A partir das premissas de que o aprendizado dos significados das
letras, palavras e outros simbolos favorece o desenvolvimento do sistema
nervoso central de humanos; que o comportamento metacognitivo do leitor
permite a resposta a estimulos advindos do processo de leitura; e que as
palavras de maior ocorréncia no banco representam as mais conhecidas pelos
seus autores, o algoritmo determina, assim, o grau de familiaridade das palavras
conforme os parédmetros mateméaticos e estatisticos do banco. Ao comparar
textos nao literarios ou denotativos com os valores probabilisticos encontrados,
revela-se qudo compreensivo € o texto inserido no programa, considerando
leitores neurotipicos e que o contetdo possua os devidos elementos de coesao
textual, conforme as regras gramaticais da lingua. Nossos resultados revelam
grupos de palavras que causam a incompreensdo ou facilitam a leitura.
Adicionalmente, mostramos lacunas de vocabulério e na utilizacao do dicionario.
Apesar dos resultados preliminares, este estudo foi mais uma prova de conceito
para o0 método empregado e demonstrou seu potencial para futuras pesquisas.

A metodologia do modelo de quantificacdo pode ser adaptada a outras linguas,
e espera-se que a pesquisa possa contribuir em prol da elaboracdo de
diagnéstico objetivo de transtornos do comportamento (ex. dislexia), mediante
classificagdo quantitativa da incompreenséo escrita; e ter a sua aplicabilidade
enquanto instrumento auxiliar na analise de exames dissertativos de
vestibulares, do Enem e de concursos publicos, cuja avaliacéo € ainda de forma
subjetiva.

Palavras-chave: neurolinguistica; estudos cognitivos; analise de frequéncia.



ABSTRACT

Based on the principles of cognitive neuroscience and information theory, with
emphasis on the work of Claude Shannon, a statistical analysis of 33,101 words
was done from the collection of scientific texts of the Brazilian Digital Library Of
Thesis And Dissertation and the Digital Library of USP, using the C #
programming language and Microsoft Visual Studio 2012 as a code complement,
including SQL Server Management Studio 2012 for database management, for
the development of the information processing program titled CalcuLetra, with the
purpose of measuring the difficulty of textual comprehension in Portuguese
Language. From the premises that the learning of the meanings of letters, words
and other symbols provides the development of the central nervous system of
humans; that the reader's metacognitive behavior allows the response to stimuli
coming from the reading process; And that the words of greatest occurrence in
the bank represent those best known by their authors, the algorithm thus
determines the degree of familiarity of the words according to the mathematical
and statistical parameters of the bank. Therefore, when comparing non-literary
or denotative texts with the probabilistic values found, it shows how
comprehensible is the text inserted in the program, considering neurotypical
readers and that its content has the necessary elements of textual cohesion,
according to the grammatical rules of the language. Our results reveal groups of
words that cause misunderstanding or make reading easier. Additionally, we
show gaps in vocabulary and dictionary usage. Despite the preliminary findings,
this study was more a proof of concept for the method employed, and
demonstrated its potential for future research. The quantification model’s
methodology presented in the present study can be adapted to other languages,
and we hope it contributes to the development of objective evaluation of
behavioral disorders (e.g., dyslexia), by quantitative classification of written
incomprehension; and helps in the analysis of dissertations of vestibular, ENEM
and other public examinations, whose evaluation is still of a subjective form.

Keywords: neurolinguistics; cognitive studies; frequency analysis.
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GLOSSARIO

SNC - Sistema Nervoso Central

OCDE - Organisation for Economic Co-operation and Development

PISA — Programme for International Student Assessment

ENEM — Exame Nacional do Ensino Médio

CAPES - Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior

USP — Universidade de Sao Paulo

SELMA — Semantic Linguistic Maturity

VSM - Vetores de Valores Derivados de Frequéncias de Eventos

P-valor: E uma estatistica utilizada para sintetizar o resultado de um teste de
hipoteses. Formalmente, o p-valor é definido como a Probabilidade do se obter
uma estatistica de teste igual ou mais extrema que aquela observada em uma
amostra, assumindo como verdadeira a hipotese nula. Como geralmente define-
se o nivel de significancia em 5%, uma p-valor menor que 0,05, gera evidéncias
para rejeicao da hipétese nula do teste.

D.P. — Desvio Padrdo. E uma das principais medidas de dispersdo dos dados.
Pode ser definida como a raiz quadrada da variancia. Sua medida representa o
guanto os dados se afastam da média.
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la Q — la Quatrtil: O primeiro quartil € uma medida de posicdo que representa
gue pelo menos 25% das respostas sdo menores que ele.

2a Q — 2a Quatrtil: O segundo quartil, também conhecido como mediana € uma
medida de posicdo que representa que pelo menos 50% das respostas sao
menores que ele.

3a Q — 3a Quatrtil: O terceiro quartil € uma medida de posi¢cdo que representa
gue pelo menos 75% das respostas sao menores que ele.

I.C — 95% = Intervalo de 95% de confianca: E um intervalo estimado para um
parametro estatistico. Em vez de estimar o parametro por um unico valor é dado
um intervalo de estimativas provaveis. Um intervalo de 95% de confianca garante
que o parametro pontual estimado com 95% de confianca estara dentro do
intervalo estimado em outras amostras da mesma populacao.
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1 INTRODUCAO

O Sistema Nervoso Central (SNC) é capaz de armazenar a memoria e consolida
a aprendizagem. A linguagem é a principal mediadora da formacdo e do
desenvolvimento das fung¢des psicoldgicas superiores, seja ela oral, gestual,
escrita, artistica, musical ou analitica (LOPES, 2012). Para o desenvolvimento

cognitivo, a aquisicdo da linguagem e de outros simbolos € um marco, por meio

de relagdes sociais e culturais.

A organizacdo combinatéria da comunicacdo humana € Unica (NOWAK;
PLOTKIN; JANSEN, 2000). A partir das habilidades de codificagcdo e
decodificagdo, 0 ato de comunicacdo incorpora representacdées mentais do
ambiente (RAMOS, 2014). A comunicacgao estimula a neuroplasticidade, o que
leva ao desenvolvimento cognitivo complexo, relacionado ao valor associado
com letras e imagens e suas correlacdes para o meio externo (SIGMAN et al.,
2014). Ao formar conexdes sindpticas oriundas do processo de leitura, da
habilidade de decodificacdo de objetos e do processamento da informacéo, a
educacdo também estimula o fendbmeno da plasticidade, ocasionando a

aprendizagem.

O conhecimento tem varias realidades relativas que dependem do ambiente
evolutivo que o individuo esteja inserido e a linguagem escrita tenta transmitir a
informacéo de uma forma mais permanente. Com um papel cultural que muitas
vezes incorpora vieses implicitos positivos ou negativos, 0 ensino da lingua tem

a responsabilidade de adequar o encéfalo primitivo a viver na sociedade
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moderna, provendo adaptacdo em varios niveis no ambiente que o individuo

esteja inserido.

Na ultima edi¢cdo do Programa Internacional de Avaliacao de Estudantes (PISA),
em 2015, o Brasil ficou em 59° lugar entre 70 paises no ranking de leitura,
revelando que muitos estudantes tém habilidades insuficientes de leitura e
escrita, o que pode ter sido devido a diagnosticos pobres ou métodos de
instrugéo inadequados. Em geral, o desenvolvimento de competéncias de leitura
e de escrita € avaliado usando critérios subjetivos, a exemplo de exames
dissertativos de vestibulares, do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), ou
de concursos publicos ao redor do pais sdo analisados de maneira subjetiva,
cujos resultados sédo frequentemente irrecorriveis. Portanto, a avaliacdo da
leitura e da producéo escrita atual carece de um método objetivo ou quantitativo.
Faz-se necessaria a realizacdo de pesquisas na tentativa de elucidar tais
questdes, a fim de auxiliar tanto a producéo de textos dissertativos quanto a sua

avaliacdo. Ou ainda para a elaboracdo de redes neurais em Lingua Portuguesa.

Também nao existe um método preciso para diagnosticar deficiéncias de leitura,
sendo o principal indicador a incompreensao escrita, como a dislexia. A
compreensao escrita foi definida como as representacdes mentais feitas pelas
conexdes semanticas em um texto a medida que os codigos sao traduzidos e
combinados (KENDEOU et al., 2014), o que revela o desempenho das
operacoes internas realizadas pelo leitor ou o entendimento do texto (PEREIRA,

2012).

17



O processo de aprendizagem pode ser impulsionado a partir de estudos acerca
da metacognicao. Salienta-se que os fatores relativos a idade, formacéo e ensino
tém ligagéo direta com o desenvolvimento de habilidades metacognitivas em prol
da compreenséo (RIBEIRO, 2003); ja quaisquer alteracbes na formacéo e/ ou ho
desenvolvimento do SNC ainda ndo estdo bem esclarecidas (ex., afasia,

dislexia), bem como seu diagnostico e tratamento.

E imprescindivel o desenvolvimento de estudos interdisciplinares, e a
neurolinguistica, apesar de ser ainda uma ciéncia recente (JEFFERIES, 2013;
KEMMERER, 2014), vem com essa proposta, ao unir pesquisadores de varias
areas do conhecimento (ex., biologia computacional, educa¢do) em busca de
respostas a fenbmenos especificos (PURCELL, 2011; INDEFREY, 2011). Faz-
se necessario o estimulo da aprendizagem da lingua padréo pelos seus usuarios
— considerando os atuais métodos avaliativos de dissertacao do Brasil —, bem
como a formacéo de estudos interdisciplinares, a pesquisa em neurolinguistica

e andlise de frequéncias e inteligibilidade textual em portugués.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Determinar uma medida probabilistica que expresse a dificuldade da
compreensao textual em Lingua Portuguesa, com base em principios da

neurociéncia cognitiva e da teoria da informacéao.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Construir um banco de palavras com sentido denotativo, por meio da coleta de
textos da Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Disserta¢des e da Biblioteca

Digital da USP, para servirem de base ao estudo;

- Estabelecer férmulas probabilisticas do conhecimento para cada palavra dos
textos coletados, considerando principios da teoria da informacédo, com as

devidas adaptacoes;

- Desenvolver o software CalcuLetra, utilizando a linguagem de programacéao C#
(C Sharp) e o Microsoft Visual Studio, juntamente com o SQL Server
Management, para o armazenamento do banco de palavras, das equagdes e

formulas;

- Avaliar a complexidade de textos denotativos sob o olhar da compreenséo
escrita, considerando que o texto siga a norma culta, e que o leitor neurotipico

tenha ciéncia dos aspectos sintaticos e estruturais da lingua;
- Inserir para o teste de textos nao-literarios ou denotativos no software,

comparando sua dificuldade de compreensédo de acordo com 0s parametros
objetivos do banco armazenado;
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 O DESENVOLVIMENTO DE ATIVIDADES COGNITIVAS AO LONGO DOS

ANOS

O signo linguistico é a combinacdo de um significante — a palavra — e de um
significado — conceito —, sendo este arbitrario até quando representar aquele,
para compor um codigo linguistico social que ndo podera ser alterado facilmente
(NETTO, 2010), apesar de a lingua ser dinamica e ter variacdes linguisticas em
sua forma de comunicacéo falada. Na analogia inconsciente e significante, este
€ superposto as representacdes de palavras, com a tendéncia do significado se
identificar as representacdes das coisas, podendo a palavra ser considerada
uma expressao do inconsciente, ao ser selecionada pela consciéncia (DOR,

1996).

Os processos da consciéncia (NUNES, 2002) dividem-se em cognicao, ou seja,
operacdes inconscientes sem um objetivo mais amplo, relacionadas a atividades
de apreensdo, processamento, recuperacdo e memoria (MATURANA;
MPODOZIS; LETELIER, 1995; SPERBER; WILSON, 1989); e metacognicao,
responsavel por realizar operagcbes conscientes com um objetivo definido,
envolvendo atividades de reflexdo e de monitoramento da propria compreensao

(JOLY; SANTOS; MARINI, 2006; FLAVELL, 1987; NELSON; NARENS, 1996).

Apesar de ndo existir ainda um paradigma experimental que mostre

precisamente quais areas do encéfalo sdo ativadas em um dado pensamento,
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as regides de ativacao relacionadas a compreenséao escrita ja foram identificadas
em muitos estudos (BOOTH et al., 2002a; COHEN et al., 2000; YARKONI et al.,
2008; VIRTUE et al., 2006), incluindo a frontal inferior e a temporal, estas
associadas a compreensao e a producéo textual, e ainda outras areas corticais
cerebrais distribuidas nos lobos temporal, parietal e frontal ligadas a construgéo
coerente de representacdes do texto, entretanto, o processamento semantico
n&do esta totalmente claro (VISSER; LAMBON, 2011). E possivel quantificar a
semantica de eventos, independentemente da sintaxe (CHAMPOLLION, 2011),
considerando que a maioria das linguagens escritas tendem a ter regras pré-
estabelecidas, cuja aprendizagem sintatica se consolida aos 12 anos de idade
(BERNS, 2002). Recentemente, demonstrou-se que decodificamos uma frase da

mesma forma em inglés e portugués (YANG et al., 2016).

Definida como o significado de uma palavra, o uso da semantica induz a
cognicdo e as associacdes linguisticas através das correlacbes entre o
vocabuldrio e seus conceitos associados (BRENT; SISKIND, 2001),

promovendo o desenvolvimento cognitivo.

Ja definiram a maturidade semantica como a capacidade de derivar o significado
correto de uma coocorréncia de palavras (LANDAUER; DUMAIS, 1997). Em um
estudo semelhante, as representacbes semanticas foram encontradas ao se
associarem a distribuicdes de palavras a medida que as criangas as liam ou
ouviam (HANSSON et al., 2015). As palavras abstratas sdo mais desafiadoras
para aprender do que palavras com significado concreto (BERGELSON;

SWINGLEY, 2013). Ha estudos que mostram o aprendizado de palavras
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concretas (ex., laranja, caderno) por criancas de 6 meses de idade
(BERGELSON; SWINGLEY, 2012), j& palavras abstratas (ex., comer, ler) sdo
adquiridas posteriormente entre 10 e 13 meses (BERGELSON; SWINGLEY,
2013), cuja diferenca nos testes relaciona-se diretamente ao desenvolvimento

das capacidades sociocognitivas basicas.

O teste Semantic Linguistic Maturity (SELMA) analisa o desenvolvimento da
linguagem em criancas. Considerando que a aquisicdo de significados das
palavras é uma das questfes fundamentais no estudo da mente, estudos
concluiram que os significados das palavras estavam fortemente relacionados
as estatisticas de uso de palavras, ao utilizarem os Vetores de Valores Derivados
de Frequéncias de Eventos (VSMs); no entanto, foi enfatizado que dados
empiricos adicionais eram necessarios para melhorar a analise de frequéncia
(TURNEY; PANTEL, 2010; FOURTASSI; DUPOUX, 2016). O processo de
aquisicdo da lingua escrita baseia-se, portanto, em valores de letras, imagens,
gque se definem por sua correspondéncia com as coisas (BORGES, 2010), em
meio a um processo de formacdo de conceitos mediante a linguagem, com

influéncia da escolarizagéo, o que define nosso ser, pensamento e atitudes.

A construcao de conceito, sentido, ou ainda da compreensao textual da-se em
um conjunto de tarefas complexas que envolvem a apropriacao de informacéao,
representacbes mentais, generalizacdo e recriagdo de ideias, mediante
habilidades de codificacdo e decodificacdo (DIAS, 2014). Ainda que o leitor ndo
seja totalmente passivo durante a leitura, precisara de informacdo advinda do

texto para entdo buscar seus conhecimentos prévios e realizar inferéncias; caso
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contrario, ocorrera uma falha na interacdo. Em outras palavras, apesar de a
compreensao textual ndo se esgotar na habilidade de decodificacdo, esta é

essencial e passivel de quantificacdo em prol do entendimento do texto.

O Indicador Nacional de Alfabetizacéo Funcional (INAF) relata que 68% dos 30,
6 milhdes de brasileiros entre 15 e 64 anos que estudaram até 4 anos; e que
75% dos 31,1 milhBes que estudaram até 8 anos permanecem nos niveis
basicos de alfabetizacdo. Para a simplicidade textual, com foco em aspectos
estruturais e sintaticos, algumas ferramentas do inglés, como o nivel do indice
Flesch-Kincaid e as métricas do Coh-Metrix, foram adaptadas para avaliar a
inteligibilidade e a complexidade textual em portugués usando o numero de
palavras, paragrafos, frases e outros parametros (GASPERIN et al., 2009;
ALUISIO et al., 2008A; CASELI et al., 2009; CANDIDO JUNIOR et al., 2009;
WATANABE et al., 2009; GASPERIN; MASIERO; ALUISIO, 2010; SCARTON;

ALUISIO, 2010).

Embora o inglés tenha constru¢cdes computacionais complexas, observou-se que
estas sdo usadas com pouca frequéncia (THORNE; SZYMANIK, 2015), o que
ocorre também na lingua portuguesa, a ser analisada no presente estudo. Muitos
bancos de textos e palavras, livros e contos literarios em portugués estéo
disponiveis (BIBLIOTECA VIRTUAL DE LITERATURA, c2017, FUNDAQAO
BIBLIOTECA NACIONAL, c2017; PAGINA SOBRE ECA DE QUEIROS, c2017;
CORPUS DO PORTUGUES, ¢2017; CORPUS BRASILEIRO, ¢2017), como as
listas das 1.000 palavras mais frequentes no portugués falado (PORTUGUESE

101, c2017), as 3.000 palavras com ocorréncias mais altas (FERREIRA, 2014),
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as 5.000 palavras mais recorrentes (WIKTIONARY; c2017; MARK , 2011), e
recentemente, as 50 mil palavras portuguesas mais comuns (HERMIT, c2017).
A disponibilidade desses repositorios levou a estudos associados a ocorréncias
de letras, estruturas silabicas e sentencas em portugués (HARTMANN et al.,
2014; SOARES et al., 2017; QUARESMA, 2008; VIARO; GUIMARAES-FILHO,

2007).

A partir da teoria matematica da informacdo (SHANNON, 1948; D’ALFONSO,
2010), percebe-se que em inglés e portugués a letra a é utilizada com alta
frequéncia; no entanto, contém pouca informacao e alta entropia informacional,
considerando que, quanto mais semelhantes as ocorréncias de palavras, maior
a entropia (cf. ANEXO A). Estudos baseados nessa teoria ja buscaram medir a
quantidade de informacdo, a entropia informacional (MONTEMURRO;
ZANETTE, 2002; MONTEMURRO; ZANETTE, 2011; DEBOWSKI, 2011;
KALIMERI et al., 2015) e a informacdo seméantica em uma mensagem (BAR-
HILLEL; CARNAP, 1952; D’ALFONSO, 2011; BAO, 2011; MARCELO; DAMIAN,
2010; MATTHEWSON, 2014), mostrando, a partir de bancos de textos, uma
universalidade na entropia entre idiomas e uma ligacdo entre a informacao
semantica e o linguistico estatistico (MONTEMURRO; ZANETTE, 2016;

MONTEMURRO, 2014).

Apesar de muito trabalho ja conduzido no campo para alcancar uma verdadeira
teoria do significado, ha mais para melhoria e aperfeicoamento, especialmente
em portugués, considerando-se que poucos estudos usaram abordagens

baseadas na teoria da informacdo para examinar probabilidades de letras e
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sentencas em portugués para determinar a entropia do texto (RABELO;

MORAES, 2008; VILLAVICENCIO, 1995).

Nosso estudo utilizou principios da teoria da informacdo para determinar a
dificuldade média da compreensao escrita mediante a decodificacdo semantica,
sob as premissas de que o aprendizado dos simbolos linguisticos favorece o
desenvolvimento do SNC de humanos; que o comportamento metacognitivo
permite aos leitores responderem a estimulos advindos do processo de leitura;
e que as palavras mais utilizadas na producdo textual sdo aquelas mais
familiares aos usuarios da lingua. Apresentamos um modelo quantitativo da
compreensao de textos ndo-literarios ou denotativos em lingua portuguesa, ao
testarmos a hipotese de que a compreenséao de textos dependa de quanto maior
for a probabilidade de conhecimento de suas palavras que esta inversamente
proporcional a sua entropia informacional. Testamos nossa hipotese usando
parametros objetivos da teoria da informacéo para ocorréncias de palavras em
um banco de textos ndo-literarios. Amostras de textos denotativos foram
coletadas para serem inseridas no software desenvolvido nesta pesquisa e
comparar os seus niveis de complexidade semantica. O modelo quantitativo de
compreensao escrita desenvolvido neste estudo pode ser universalmente

adaptado a outras linguas para avaliacao de leitura e escrita.

Isto exposto, pergunta-se qual a minima previsibilidade de conhecimento

necessaria para um texto ser compreensivel a maioria dos usuarios da lingua?
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4 METODOLOGIA

4.1 TIPO DE ESTUDO

A pesquisa é de abordagem quantitativa, a partir da coleta randémica de textos
cientificos, organizacédo e classificacdo da amostra, com analise estatistica dos

resultados obtidos, para a formacéao de inferéncias e discussao.

4.2 LOCAL DE ESTUDO

Laboratdrio de Neuroengenharia (LANEGE) do Instituto de Ciéncias Biologicas
(ICB) da Universidade Federal do Para (UFPA), pioneiro no centro, para a
realizagéo de pesquisas interdisciplinares em Neurociéncias, com a producao de
prototipos e dispositivos auxiliares que visem a avaliacdo e diagndstico de
acometidos pelas mais diversas limitagdes mentais e/ ou fisicas.
Concomitantemente, o presente estudo foi realizado no Laboratério de
Bioestatistica e Mateméatica Computacional, no Nucleo de Medicina Tropical

(NMT), unidade de integracédo da UFPA.

4.3 PERIODO DE ESTUDO

Periodo de 2016 e 2017.

4.4 AMOSTRAGEM DA PESQUISA

A coleta do universo de estudo se deu mediante sele¢édo randomica de textos

cientificos, disponiveis na Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertacfes e
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na Biblioteca Digital da USP, correspondendo o total da amostra igual a 1.032
textos, entre dissertacdes de mestrado e teses de doutorado, de diferentes areas

do conhecimento.

4.5 CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO

O formato cientifico, denotativo ou ndo-literario dos textos em forma de
dissertacdo ou tese escritos em Lingua Portuguesa foram critérios de incluséo
considerados, bem como a sua data de publicacdo ser de até 10 anos atras.
Portanto, aqueles textos com conteudo conotativo, figurado ou literario, ou ainda
escritos em sua maior parte em lingua diferente do portugués brasileiro, foram
excluidos da andlise. As palavras ndo pertencentes aos mais recentes
dicionarios da Lingua Portuguesa (ex., Aurélio, Houiass) foram igualmente
removidas. Figuras, nomes préprios, palavras com erros ortograficos ou
estrangeiras, numeros e outros simbolos (ex., () [1{}_?2+\/=*<>:;,"% @!
# - & |) também foram desconsiderados, para evitar quaisquer discrepancias nos

calculos estatisticos da amostra.

4.6 PROCEDIMENTOS INICIAIS

Os textos cientificos foram baixados da Biblioteca Digital Brasileira de Teses e
Dissertacbes e da Biblioteca Digital da USP, considerando os critérios de
inclusdo e exclusdo expostos, e convertidos para serem armazenados no
software de processamento de informagao “Calculetra”, desenvolvido durante o
presente estudo, a partir da utilizagdo da linguagem de programagéo C# (C

Sharp) e do Microsoft Visual Studio 2012 enquanto complemento do cddigo,
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incluindo o SQL Server Management Studio 2012, para o gerenciamento do

banco de dados.

4.7 PROCEDIMENTOS DE COLETA DE DADOS

4.7.1 Tratamento do banco

Apoés a armazenagem dos textos no CalcuLetra, foi realizada uma filtragem no

SQL dos caracteres constituidos por um conjunto superior a 14 letras por serem

erros oriundos da converséo dos textos de PDF a DOC, e/ ou com ocorréncia (f)

< 3 no universo ou probabilidade de ocorréncia (P) < ,0001. Prefixos e sufixos

também foram filtrados no SQL (ex., pos-, sub-, vice-, intra-, inter-, pro-, pre-,

anti-, ante-, -mente, -issimo, -0s0, -0sa) por terem probabilidades similares aos
seus radicais sem alteracao no significado, bem como palavras duplicadas. Ao

final, obteve-se uma amostra de 33.101 palavras para a analise.

4.7.2 Parametros objetivos de analise

Para cada palavra armazenada no CalculLetra, o algoritmo determina o seu
respectivo grau de familiaridade, conforme a sua f e P no universo de textos,
mediante a utilizacdo de formulas matematicas, para a constituicdo das
intituladas probabilidades do conhecimento (Pc) e do desconhecimento (Pd),

ambas obtidas a partir de interpolacdo linear entre os extremos dos valores
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probabilisticos do banco. A quantidade de informacéo (I) = log (1/ Pd) e a entropia
informacional (h) = I*Pq também foram calculadas, gerando representacdes

mentais a partir da ocorréncia de palavras (SAHLGREN, 2008).

Tabela 1. Exibicao aleatdériado banco de dados com cada parametro armazenado. Ao inserir
um texto qualquer no Calculetra, é possivel obter o niumero total de palavras, de letras e de
sentencas do texto, bem como os valores da f e P de cada letra e palavra. Para a medicdo da
quantidade de compreenséo escrita e de sua consequente complexidade para pelo menos a
maioria dos usuarios (autores/ leitores) da lingua, a Pc média do texto inserido é obtida a partir
da soma das Pcde cada uma de suas palavras de acordo com os valores dos parametros do
banco armazenado. Desta forma, os valores individuais da Pc de cada palavra armazenada no
banco néo se alteram ao inserir um novo texto no CalculLetra.

ID Palavra f P (%) Pc (%) Pd (%) | (bits) h (bits)
33426 Baixa 2704  0,0030827 50,008337 49,991663 1,000241 0,5000371
124058 Secéo 2699 0,0030770 50,007762  49,992238 1,000224 0,50003436
60415 Concentragdo 2693  0,0030701 50,007067 49,992933 1,000204 0,50003131
103391 Massa 2683 0,0030587 50,005917 49,994083 1,000171 0,50002631
60366 Conceitos 2682 0,0030576 50,005806  49,994194 1,000168 0,50002593
64579 Critérios 2677 0,0030519 50,005232 49,994768 1,000151 0,50002317
129308 Tradugéo 2676  0,0030508 50,005121 49,994879 1,000148 0,50002278
81713 Direcéo 2664 0,0030371 50,003740 49,996260 1,000108 0,50001659
128044 Temos 2638 0,0030074 50,000746  49,999254 1,000022 0,50000353
117790 Préprio 2633 0,0030017 50,000171 49,999829 1,000005 0,50000078
127813 Taxa 2631  0,0029995 49,991667 50,008333 0,999760 0,49996331

No presente estudo, a Pc e a Pq tiveram de ser estabelecidas para a
determinacao da entropia em termos semanticos ou comunicacionais, tendo em
vista que nos estudos da teoria da informacao tanto a letra ¢ quanto a m, por
exemplo, tém entropia informacional similares, porém, ha palavras que sdo mais
conhecidas com a letra c, e, seguindo 0 mesmo raciocinio, tanto a quantidade
de informacdo quanto a entropia podem ser iguais para um texto de facil
compreensao ou ndo, razdo pela qual as férmulas foram estipuladas e
armazenadas também no CalcuLetra juntamente com as demais. Desta maneira,
esperou-se corrigir possiveis deturpacdes advindas de palavras com maiores

probabilidades de surgirem em textos de niveis de instrugéo inferior.
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Figura 1. Formulas de equivaléncia para os grupos de palavras pertencentes ao banco de

dados armazenado no CalculLetra. Ao dividir o banco em dois grupos de palavras (G1 e G2),
foram estabelecidas suas Pc e Pq. Para 0 G1, a Pc = % +50;eparaoG2,a Pc = (I:Oiz .
Por outro lado, Pd = 100 — Pc . As inferéncias tém sua veracidade confirmada a partir da analise
do amplo universo, levando-se em consideracdo que o presente estudo se trata de médias
probabilisticas para a quantificacdo de textos, e ndo de palavras especificas ou isoladas.

Probabilidade de ocorréncia média (Pm) do banco =,003.

P (%)

R E
465 G1
palavras !

0,003 fr=mmmresmmmeeananass :
32.636 G2
palavras : :

; PP (%)
°To 50 00
= P*50 P, = (P—0,003)*50 +50
0,003 4,987

Nota: Pg= 100-P.

4.8 INSTRUMENTOS DE ANALISE E DE INTERPRETACAO DOS
RESULTADOS

Para a andlise estatistica, operamos o BioEstat 5.3, para andlise das variaveis,
com foco nas variacdes da Pc e suas correlagdes entre 0s outros parametros
objetivos do banco. Para estabelecer as faixas de Probabilidade do
Conhecimento e Probabilidade do Desconhecimento em relacdo ao nivel de

Entropia foi utilizada uma Arvore de Decis&o (BREIMAN et al.,1984).

As arvores de decisdo surgem como uma alternativa preditiva/exploratoria de
grande valia para problemas de regressao e classificacao, sendo possivel tratar
tanto variaveis categéricas como numeéricas, sendo que quando a variavel

resposta € do tipo categorica, tem-se a arvore de classificagcdo e quando a
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variavel resposta € do tipo continua o tipo da arvore é de regressao. O algoritmo
de arvores de decisdo auxilia na predicéo e classificacdo dos dados, com base
nos valores da variavel resposta. Este método consiste na execucédo de particdes
binarias sucessivas, com o intuito de obter subconjuntos cada vez mais
homogéneos em relacdo a variavel resposta, e tem como resultado uma arvore
hierarquica de regras de decisao utilizadas para prever ou classificar, sendo que
cada ponto em que ha particdo dos dados denomina-se né. Vale ressaltar que
hé nos internos e terminais (folhas). O algoritmo tem como principais passos: (1)
geracdo do no raiz (contém todo o banco de dados); (2) encontrar a melhor
decisao para dividir os dados em dois grupos (encontrar nés a serem divididos);
(3) escolher um atributo que melhor classifica os dados, levando em
consideracao que existe um Unico caminho entre o no raiz e cada no (divisédo de
nd) e; (4) criacdo e desenho do né e as suas ramificagdes. O algoritmo retorna

para o passo 2.

Como vantagem, pode-se ressaltar que, por ser um método ndo paramétrico,
ndo assume nenhuma distribuicdo; além de apresentar uma excelente inspecéo
inicial dos dados, o que fornece uma imagem bastante clara de sua estrutura,
garantindo resultados de facil interpretacdo. Entre as suas desvantagens,
podemos ressaltar que existe uma limitagdo a uma linguagem descritiva,
baseada em atributos-valores; e que o mesmo conceito pode ser representado
por diferentes arvores de decisdo. Ainda, modelou-se a relacdo quadratica entre
Entropia e a Probabilidade do Conhecimento por meio de um Modelo de

Regressao Gaussiano (MONTGOMERY et al., 2006).
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O software utilizado nas analises foi 0 R (versao 3.2.4). E utilizamos o CalcuLetra
para a inser¢cao e comparacao aleatdria de textos denotativos e suas respectivas
Pc médias. Para identificar os pontos aproximados onde existe mudanca na
inclinag&o entre a quantidade de textos denotativos inseridos no CalculLetra e as
suas probabilidades de conhecimento médias, utilizamos um método de
Segmentacdo Binaria (SCOTT; KNOTT, 2006) que identifica mudancas na
média e variancia das probabilidades de conhecimento média, a medida em que
0 numero de textos crescia. Para cada intervalo dos pontos de mudancga, a
relacéo entre as probabilidades de conhecimento e os textos foram descritas por

regressoes lineares.
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5 RESULTADOS

Os limites do banco de palavras obtido s&o os resultados mais relevantes da
pesquisa, ja que um extremo representa um grupo de palavras com alta
probabilidade de formar um texto de facil compreensdo ou ainda de contribuir
neste sentido; enquanto que no outro grupo ha alta probabilidade para a
formacao de um texto com ruidos no processamento mental, com palavras com
menor utilizagdo nos textos e, portanto, com maiores chances de ndo serem

conhecidas a possiveis leitores em geral.

Figura 2. Distribuicdo das probabilidades, quantidade de informacdo e entropia
informacional de cada palavra do banco armazenado no CalculLetra. A, B: Desvio para as

palavras pertencentes ao G1, com P. =,7. Resultado inverso ocorre em B, ao serem eventos

exclusivos. C: Distribuicdo harmoénica da h, exceto para o G1, envolvendo conjuncdes,
preposicdes e artigos. Aproximadamente 5 mil palavras foram classificadas como as mais
familiares ou conhecidas pela maioria dos usuérios, sendo que h&d uma concentragdo das
probabilidades entre 6 a 9 mil palavras. D: Relagdo mon6tona decrescente e ndo linear entre as

variaveis. Quando a P4 € maxima, a | € minima.
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Em 2C, percebe-se que a maioria dos textos contém um vocabulério restrito, com
uma quantidade relativamente pequena de palavras. Cerca de 17,33% dos
textos apresentaram entropia maior que 10 e, estes, estdo concentrados nas
contagens mais baixas de numero de palavras. Por exemplo, o ponto
aproximado do numero de palavras onde a entropia € igual a 10 é de 3259 e
para entropia igual a 5 o numero de palavras € aproximadamente igual a 5724.

A contagem de 4 palavras esta associada a entropia maxima (53,05).

Nossos resultados mostraram um grupo de palavras com maior probabilidade de
ocasionar a incompreensdo e, consequente, falha na comunicacao, durante a
interacdo texto-leitor, bastando apenas uma ou duas palavras deste grupo
estarem presentes em meio a outras redundantes. A Tabela 2 e o Gréfico 1
apresentam a correlacdo de Spearman da entropia com a probabilidade do

conhecimento e a probabilidade do desconhecimento.

Tabela 2. Correlacdo de Spearman da entropia com as probabilidades do banco. Tem-se
correlacao positiva e significativa (r = 0,99, valor-p = 0,000) da entropia com a probabilidade do
conhecimento, dessa maneira, quanto maior for a entropia, maior sera a probabilidade do
conhecimento e vice-versa; e correlacdo negativa e significativa (r = -0,99, valor-p = 0,000) da
entropia com a probabilidade do desconhecimento, logo, quanto maior for a entropia, menor sera
a probabilidade do desconhecimento e vice-versa.

Variaveis Probabilidade do Conhecimento Probabilidade do Desconhecimento

Entropia 0,99 (0,000) -0,99 (0,000)

*Correlagédo de Spearman e valor-p —r (valor-p).

Gréfico 1. Correlagdo de Spearman das variaveis com a entropia. As distribuicdes possuem
dois pontos atipicos: ha uma observacdo que apresenta alto valor de Probabilidade do
Conhecimento (99,97) e nivel de entropia baixo (0,31) e ha uma observacdo com alta
Probabilidade do Desconhecimento (100,00) e nivel entropia nulo (0,00). Palavras isoladas tém,
em média, alta entropia informacional, ou seja, alto grau de incerteza de surgir ou nao em um
texto qualquer, entretanto, para um pequeno grupo de palavras responsaveis pela composigdo
estrutural da linguagem, a entropia se mostrou baixa e as palavras técnicas com alta Py tém
entropia igualmente baixa por ser mais provavel ndo as encontrarmos na leitura.
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Para avaliar os pontos de corte da Probabilidade do Conhecimento e da
Probabilidade do Desconhecimento em que a distribuicdo de Entropia fosse
homogénea, usou-se a técnica de Aprendizado de Maquina “Arvore de
Regressao”. Como método de decisao foi estipulado que o numero minimo para

divisdo dos grupos seria 5000.

Figura 3. Arvore de Regressio para entropia (variavel resposta) e Probabilidade do
Conhecimento (explicativa). Em cada folha, a entropia esté representada da seguinte forma: h
= média da folha [valor minimo da folha; valor méximo da folha].
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A partir dos pontos de corte identificados pela Arvore de Regressdo para a
Probabilidade do Conhecimento, fez-se uma descritiva da Entropia a partir das
faixas e os resultados sdo apresentados na Tabela 3 e no Grafico 2. Tem-se que
na faixa mais baixa de Probabilidade do Conhecimento ([0,000; 0,20833]) a
média de Entropia foi igual a 0,286 [0,286; 0,287], sendo que 0s valores minimo
e maximo foram, respectivamente, 0,000 e 0,200; na faixa mais alta de
Probabilidade do Conhecimento ([41,3823; 99,9730]) a média de Entropia foi
igual a 49,615 [49,377; 49,780], sendo que os valores minimos e maximos foram,
respectivamente, 0,315 e 53,049. A arvore de decisdo nao foi capaz de
diferenciar o ponto atipico devido falta de dados com altas probabilidades do

conhecimento.
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Tabela 3. Descritiva da variavel Entropia por faixa de Probabilidade do Conhecimento.

Faixa de Entropia
Pc

N Médi D.P. IC-95%' Min. 1°Q 2°Q 3*Q Max.

a

(41,3823; | 585 49,61 2,419 [49,377; 0,315 50,008 50,057 50,179 53,049
99,9730] 5 49,780]
(30,6300; | 189 40,94 2,469 [40,599; 36,739 38,780 40,784 43,269 45,030
41,3823] 1 41,270]
(20,9950; | 402 31,38 2,797 [31,124; 26,925 28,924 31,221 33,705 36,601
30,6300] 8 31,655]
(13,9980; | 627 22,43 2,335 [22,254; 18,717 20,366 22,318 24,387 26,860
20,9950] 6 22,615]
(4,0466; | 3343 10,18 3,541 [10,070; 5,746 7,143 9,319 12514 18,694
13,9980] 3 10,302]
(2,2616;4, | 1918 4,652 0,565 [4,627; 3,760 4,160 4,609 5,113 5,718
0466] 4,676]
(1,4820; | 3256 2,829 0,465 [2,813; 2,150 2,420 2,769 3,226 3,732
2,6116] 2,845]
(1,0450, | 2450 1,799 0,178  [1,793; 1,526 1,635 1,797 1,961 2,122
1,4820] 1,807]
(0,6833; | 3505 1,228 0,147 [1,224; 1,011 1,092 1,228 1,364 1,500
1,0450] 1,233]
(0,5316; | 2475 0,882 0,062 [0,879; 0,794 0,820 0,875 0,930 0,982
0,6833] 0,884]
(0,3983; | 3068 0,677 0,055 [0,675; 0,602 0,629 0,684 0,739 0,765
0,5316] 0,679]
(0,2666; | 4946 0,484 0,054 [0,482; 0,411 0,437 0,492 0,521 0,574
0,3983] 0,485]
(0,2083; | 3410 0,354 0,023 [0,353; 0,329 0,329 0,355 0,384 0,384
0,2666] 0,355]
[0,000; | 2927 0,286 0,014 [0,286; 0,000 0,274 0,274 0,300 0,300
0,20833] 0,287]

lintervalo de Confianca Bootstrap para a média
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Grafico 2. Descritiva da variavel Entropia por faixa de Probabilidade do Conhecimento.

o _
w
o |
0 Faixas de Probabilidade
do conhecimento
1- [0,000; 0,208] L
o 2- (0.208: 0.266] -
I 3- (0.266; 0,398] :
4- (0,398; 0,532) -
5- (0.532; 0,683] e
g 6- (0,683; 1,045]
s o | 7- (1.045; 1.482]
£ @ 8- (1,482; 2,612] T
iy 9- (2,262; 4,046] -
10 - (4.,046; 13.99]
11 - (13,998; 20,995] -
9 - 12 - (20,995; 30,630] =
13 - (30,630; 41,382] e
14 - (41,382; 100,00] ;
= -
=
e — é
o - o]

Probabilidade do Conhecimento

Figura 4. Arvore de regressdo para Entropia (variavel resposta) e Probabilidade do
Desconhecimento (explicativa). Em cada folha, a entropia esta representada da seguinte
forma: h = média da folha [valor minimo da folha; valor maximo da folhal.

33101

Pu £ 65,218 [sim |
valor-p = 0,001
valor-p = 0,001
[sim ] Pu = 58,350
Pu = 85,996
: [héo ] valor-p = 0,001 [ Sim_] 584
valor-p = 0,001 Puc 78,945 188 h=48,62 [0,32; 53,05]
Sim
404 h = 41,01 [36,75; 45,17]
[sim ]| valor-p 0,001 627 h=31,41 (26,92; 36,74]
Pu=95933 h=22,44 [18,72; 26,86)
3319 [ sim | valor-p = 0,001 [ Mo |
h=10,21[5,77; 18,69] Pu £ 97,358 [M&o |
m valor-p = 0,001 -
1912 [ mEo |
Pu < 98,458 IEE valor-p = 0,001 -
h=4,68 [3,78;5,75]
3207 Pu< 98,936 valor-p = 0,001 [sim ]
h=2,85[2,17; 3,76) 2529

[ N&o | Pu=z99,206
[ | 3505
valor-p = 0,001 i

Sim
h=1,23 [1,01; 1,50]

valor-p = 0,001 2135
(]

Pu =95,771 valor-p = 0,001 Pu£99,582 h=0,89 [0,82; 0,98]
valor-p = 0,001 Pu£99,715 08

Yes 4946 h = 0,68 [0,60; 0,79]

2927 3410 h=0,48[0,41; 0,57]
h = 0,29 [0,00; 0,30] h=0,35 [0,33; 0,38]

h=1,81[1,53; 2,15]

A partir dos pontos de corte identificados pela arvore de regressdo para a
Probabilidade do Desconhecimento, fez-se uma descritiva da Entropia a partir
das faixas e os resultados sdo apresentados na Tabela 4 e no Grafico 3. Tem-

se que a faixa mais baixa de Probabilidade do Desconhecimento ([0,0265;
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58,3500]) apresentou Entropia média de 49,622 [49,407; 49,783], sendo que 0s

valores minimo e maximo foram 0,315 e 53,049. A arvore de decisdo nao foi

capaz de diferenciar o ponto atipico (como descrito anteriormente) devido a falta

de dados com baixas probabilidades do conhecimento; e a faixa mais alta de

Probabilidade do Desconhecimento ((99,7716; 100,00]) apresentou Entropia

média de 0,286 [0,286; 0,287], sendo que os valores minimo e maximo foram

respectivamente, 0,000 e 0,300.

Tabela 4. Descritiva da varidvel Entropia por faixa de Probabilidade do Desconhecimento.

Faixa de Entropia

Pd N Média D.P. I.C-95%! Min. 1°Q 20Q 3°Q Max.
[0,0265; 584 49,622 2,414 [49,407; 0,315 50,008 50,057 50,180 53,049
58,3500] 49,783]

(58,3500; | 188 41,009 2,456 [40,638; 36,756 38,813 40,830 43,305 45,171
69,2183] 41,354]

(69,21833; | 404 31,414 2,815 [31,151; 26,925 28,924 31,230 33,742 36,739
78,9466] 31,690]

(78,9466; | 627 22,436 2,335 [22,262; 18,717 20,366 22,318 24,387 26,860
85,9966] 22,617]

(85,9966; | 3319 10,215 3,533 [10,102; 5771 7,183 9,371 12,564 18,694
95,9333] 10,331]

(95,9333; | 1912 4,679 0,568 [4,655; 3,786 4,186 4,637 5,166 5,746
97,3583] 4,704]

(97,3583; | 3207 2,854 0,464 [2,838; 2,176 2,446 2,795 3,252 3,760
98,4983] 2,870]

(98,4983; | 2529 1,810 0,186 [1,803; 1526 1,661 1,797 1,961 2,150
98,9366] 1,817]

(98,9366; | 3505 1,228 0,147 [1,223; 1,011 1,092 1,228 1,364 1,500
99,2966] 1,233]

(99,2966; | 2135 0,896 0,055 [0,893; 0,820 0,846 0,901 0,930 0,982
99,4483] 0,898]

(99,4483; | 3408 0,689 0,062 [0,687; 0,602 0,629 0,684 0,739 0,794
99,5816] 0,691]

(99,5816; | 4946 0,484 0,054 [0,482; 0,411 0437 0492 0,521 0,574
99,7150] 0,485]

(99,7150; | 3410 0,354 0,023 [0,353; 0,329 0,329 0,355 0,384 0,384
99,7716] 0,355]

(99,7716; | 2927 0,286 0,014 [0,286; 0,000 0,274 0,274 0,300 0,300
100,00] 0,287]

lintervalo de Confianca Bootstrap para a média
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Grafico 3. Descritiva da variavel Entropia por faixa de Probabilidade do Desconhecimento.
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5.1 REGRESSAO QUADRATICA

Foram ajustados diversos modelos de Regressdo Gaussiano na tentativa de
modelar a relagdo das Probabilidades de Conhecimento e Desconhecimento
com a Entropia. Percebe-se que a relacao entre as variaveis ndo € linear, dessa
forma foram ajustados varios modelos de regresséo polinomiais na tentativa de

encontrar uma funcdo que descrevesse a relacdo entre as variaveis.

Ao final, foi preferivel adotar a funcdo com um termo quadratico
(MONTGOMERY et al., 2006), ja que a inclusdo de mais termos polinomiais
dificultava a interpretacéo da funcéo e causava multicolinearidade do modelo, o

gue resultava em modelos sobre ajustados.
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5.1.1 Probabilidade do conhecimento

Para descrever a relacdo entre Entropia e a Probabilidade do Conhecimento,
utilizou-se um modelo de regressdo quadratico, permitindo assim encontrar o
valor da probabilidade do conhecimento que maximiza a entropia. Para um
melhor ajuste, a variavel Probabilidade do Conhecimento foi centrada na média.
O modelo ajustado apresentou Fator de Inflacdo da Variancia (VIF) de 6,24,

evidenciando auséncia de multicolinearidade.

A multicolinearidade acontece quando duas ou mais variaveis explicativas
apresentam forte relacéo linear entre si, 0 que prejudica a qualidade do ajuste
de regressdo. A multicolinearidade € medida pelo VIF, que € um indicador que
mede o quanto a variancia dos coeficientes de regressdo € influenciada por
outras variaveis presentes. Segundo Fox (2008), variaveis que apresentam valor
de VIF maior que 10 influenciam desproporcionalmente na estimacdo dos
coeficientes de regressao e devem ser retirados do modelo. O modelo com termo
quadratico apresentou VIF de 6,24, logo o mesmo pode ser considerado bem
ajustado.

Logo, a equacgéo do modelo para Entropia (h) e Probabilidade do Conhecimento

(Pc) pode ser definida da seguinte forma:

Pc =Pc-3,210436

h = 4,6457866 + 1,4350649*Pc - 0,0101171*Pc?

Neste sentido, quando a Probabilidade do Conhecimento aumenta em 10
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unidades a Entropia sofre um aumento médio de aproximadamente 13,92
unidades. A funcao nos permite encontrar pontos de maximo e estimar a Entropia
a partir da Probabilidade de Conhecimento. Com o modelo de regresséo
quadratica ajustada pode-se verificar que o ponto que maximiza a Entropia € a
probabilidade de Conhecimento de aproximadamente 70,92%, apds esse valor
a medida que se aumenta a probabilidade de conhecimento o valor da entropia

tende a diminuir.

No Grafico 4 é possivel comparar os valores reais e 0s valores ajustados. Nota-
se que apos o ponto de inflexdo, a curva ajustada ndo consegue acompanhar
exatamente a real. Isso ocorre devido a pequena quantidade de pontos
examinados nessa faixa, o que € uma limitacdo do banco, mas podemos inferir

que as faixas de entropia tendem a diminuir para as palavras muito conhecidas.

Gréfico 4. Modelo de Regressdo Ajustado - Probabilidade do Conhecimento. O modelo
ajustado consegue modelar de forma razoavel as caracteristicas dos dados até préximo do ponto
60 de Probabilidade do Conhecimento. A falta de ajuste para valores superiores de Pc sdo um
reflexo da falta de amostras com probabilidades superiores a 60 e também da presenca de uma
observagéo atipica (Pc = 99,97 e h = 0,31).
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A Tabela 5 apresenta algumas medidas de erro, sendo elas: Desvio Absoluto
Médio (MAD), que é a média simples das diferencas absolutas entre valores
reais e ajustados; Desvio Quadréatico Médio (MSD), que é a média simples do
quadrado das diferencas entre valores reais e ajustados; Erro percentual
absoluto médio (MAPE), que expressa o percentual de erros entre os valores
reais e ajustados.

Tabela 5. Medidas de desvio. As estimativas de MAD e MSD foram baixas, sugerindo a
proximidade dos valores ajustados com os dados reais. Além disso, a estimativa do MAPE foi de
que, em média, a previsao esta incorreta em 3,009%.

Desvios

MAD 0,069
MSD 0,081
MAPE  3,009%

A Tabela 6 apresenta uma descritiva de Entropia e dos Valores ajustados. E
possivel observar que as médias sdo iguais e as estimativas dos quartis sao

muito proximas, evidenciando a qualidade de previsdo do modelo.

Tabela 6. Comparacéo de Entropia e os Valores Ajustados. A diferenga absoluta mediana foi
de 0,047 e a maxima de 48,465, que é proveniente da observagéo atipica supracitada.

Variavel N Média D.P. Min. 1°Q 2°Q 3°Q Max.
Entropia 33101 4,019 8,552 0,000 0,466 0,982 2,984 53,049
Valores Estimados 33101 4,019 8,547 -0,066 0,418 0,955 3,025 55,295

|Entropia - Valores Ajustados| 33101 0,069 0,276 0,000 0,031 0,047 0,055 48,465

5.1.2 Probabilidade do desconhecimento

Para um melhor ajuste a variavel Probabilidade do Desconhecimento foi
centrada na média. A equacao do modelo para Entropia (h) e Probabilidade do
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Desconhecimento (Pd) é definida da seguinte forma:

Pd = Pd - 96,78956

h =4,6457866 - 1,4350649* Pd - 0,0101171*Pd?

Com o modelo de regressao quadratica ajustada, pode-se verificar que o ponto
gque maximiza a Entropia € a probabilidade de desconhecimento de
aproximadamente 30,74%, apOs esse valor a medida que se aumenta a
probabilidade de desconhecimento o valor da entropia tende a diminuir. As
estimativas de MAD, MSD e MAPE do modelo para Probabilidade de
Desconhecimento foram idénticas as do modelo para Probabilidade do
Conhecimento. Ainda, nota-se que as fun¢cdes quadraticas para os dois modelos
sdo muito parecidas e sO diferem no sinal do coeficiente referente a

probabilidade de conhecimento/desconhecimento.

Gréfico 5. Modelo de Regresséo Ajustado - Probabilidade de Desconhecimento.
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5.2 QUANTIFICACAO DE TEXTOS DENOTATIVOS NO CALCULETRA

A partir da insercdo de textos nao-literarios ou denotativos no CalculLetra
(n=3.330), comparando-0s com o0s valores matematicos e estatisticos obtidos no
banco de palavras obtido, revela-se quao compreensivo € o0 texto inserido,
considerando que o seu conteudo possua o0s devidos elementos de coesédo
textual, conforme as regras gramaticais da lingua, ja que o aprendizado sintatico
se consolida por volta dos 12 anos de idade (BERNS, 2002). Verificamos o valor
de Pc média inferior a ,3 para textos com maiores chances de causar

incompreensao.

Figura 5. Registro randdmico dainsergdo de textos néo-literarios no CalculLetra e as suas
respectivas Pc médias. Os textos inseridos (ex., artigos, reda¢des, noticias, resumos, materiais
didaticos) foram delimitados conforme modelo similar ao mostrado no Apéndice 2, o que
corresponde a aproximadamente 30 linhas no MS Word, com margens padrdo de 3 cm. As
palavras nédo encontradas no banco do Calculetra sdo automaticamente desconsideradas. Pc =
,3 2,5 para a maioria dos textos analisados, podendo os textos com Pc média < ,3 serem
considerados como de dificil compreensao. Significancia estatistica Pc = ,21. Variagao total da
Pc média =,23 = ,69. Pc média = ,42.
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Utilizamos o método de Segmentacdo Binaria (SCOTT; KNOTT, 2006) que
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identifica mudancas na média e variancia de Pc a medida em que o nimero de
textos crescia. Dessa forma, o método identificou os pontos: 24, 551, 2724, 3152

e 3295.

Nota-se que, dentro de cada intervalo dos pontos de mudanca, a relacéo entre
Pc e os textos é estritamente linear. Dessa forma, 6 regressoées lineares foram
ajustadas considerando os intervalos de tempo identificados nos pontos de
mudanca e os resultados sdo apresentados na Tabela 7 e no grafico 6. Logo,

vale ressaltar que:

- No intervalo [1; 24], quando o numero de textos aumenta em 10 unidade, a Pc

aumenta, em média, em 3,00 unidades;

-No intervalo (25; 551), quando o numero de textos aumenta em 10 unidades, a

Pc aumenta, em média, em 0,03 unidades;

- No intervalo (552; 2724], quando o numero de textos aumenta em 10 unidades,

a Pc aumenta, em média, em 0,10 unidades;

- No intervalo (2725; 3152], quando o numero de textos aumenta em 10

unidades, a Pc aumenta, em média, em 0,03 unidades;

- No intervalo (3153; 3295], quando o numero de textos aumenta em 10

unidades, a Pc aumenta, em média, em 0,30 unidades;
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No intervalo (3296; 3330], quando o numero de textos aumenta em 10

unidades, a Pc aumenta, em média, em 3,00 unidades.

- Em todos os modelos o valor de R? foi praticamente perfeito.

Tabela 7. Regressao linear gaussiana para os textos denotativos e a Pc.

Amostra de Bo B R?
textos Coef. E.P Valor-p Coef. E.P Valor-p
[1; 24] 22,881 | 0,000 0,000 0,300 0,000 0,000 | 1,000
(25; 551) 30,378 | 0,000 0,000 0,003 0,000 0,000 | 1,000
(552; 2724] 31,737 | 0,002 0,000 0,010 0,000 0,000 | 0,999

(2725; 3152] 53,400 | 0,000 0,000 0,003 0,000 0,000 | 0,999
(3153; 3295] 54,734 | 0,004 0,000 0,030 0,000 0,000 | 0,999
(3296; 3330] 59,298 | 0,000 0,000 0,300 0,000 0,000 | 0,999

O Grafico 6 apresenta a comparacdo entre os valores reais e 0s valores
ajustados. E possivel perceber que os modelos conseguem captar bem as

caracteristicas dos dados.

Grafico 6. Modelo de Regressao Ajustado para os textos denotativos e as suas respectivas
Pc médias.
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Tabela 8. Medidas de desvio. As estimativas de MAD (0,024) e MSD (0,002) foram baixas,
sugerindo a proximidade dos valores ajustados com os dados reais. Além disso, a estimativa do
MAPE foi de que, em média, a previsao esta incorreta em 0,064%.
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Desvios
MAD 0,024
MSD 0,002
MAPE  0,064%

Para a classificacdo dos textos, a Pc se mostrou mais fidedigna em relacéo a
entropia informacional, ja que esta indica apenas a caoticidade da distribuicdo
probabilistica, podendo, porém, ser utilizada para a otimizacdo da aprendizagem
quanto menor for a sua presenga em um texto, este sendo necessariamente
composto em grande parte por palavras comuns ou redundantes. Desta maneira,
um texto considerado complexo a partir do método exposto deve ser
incompreensivel aos usuarios da lingua em geral, contendo necessariamente em

sua maior parte palavras de baixa familiaridade.
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6 DISCUSSAO

As andlises de complexidade textual geralmente incluem varios dominios
(CROSSLEY et al., 2017; GRAESSER; MCNAMARA; KULIKOWICH, 2011).
Nesta pesquisa, a dificuldade de compreensdo escrita foi quantificada para
avaliar objetivamente a complexidade de textos de carater predominantemente
denotativo em portugués e ja organizados sintaticamente na norma padrdo da
lingua, com base no vocabulario usado por um determinado autor. A
compreensao do texto foi estimada a partir das correlacdes entre as
representacdes semanticas das palavras e suas respectivas probabilidades para
assegurar que a complexidade textual estava profundamente relacionada com o

seu grau de familiaridade e a entropia semantica das palavras.

A compreenséo textual € o objetivo final do processo de decodificacédo exigido
na atividade de leitura, considerando que o0s processos de decodificacdo
(reconhecimento de palavras e entendimento do texto) podem dar-se
independentemente, contudo, a sua colaboracao é necessaria para que possa
atingir a compreensao (CITOLER; SANZ, 1997) e construir um conhecimento
semantico a partir das informacdes obtidas pela interacdo com o material lexical

ja organizado sintaticamente.

Na literatura, o presente estudo pode ser considerado inovador no campo, sendo
a primeira investigacao sobre dificuldade de compreenséo escrita em portugués
utilizando métodos quantitativos e parametros objetivos, com contribuicées
relevantes para pesquisas futuras. Nossos resultados mostraram que houve

déficit no processamento de saida (escrita), o0 que aumenta chances de ocorrer
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limitacbes no processamento de entrada (leitura), considerando que o0s
dicionarios de portugués dispdem de mais de 400 mil verbetes e nossos
resultados apontam para a utilizacdo média de 6 a 9 mil palavras, h4, portanto,
ainda lacunas a serem ultrapassadas. Entendemos que a assimilacédo e a
utilizagdo de palavras funcionam no processo evolutivo como um catalisador

cognitivo em prol da transmisséo cultural, esta capaz de modificar vieses.

Ao apresentarmos uma analise probabilistica de palavras em lingua portuguesa
moderna, explicitamos todos os dados relevantes obtidos. Mostramos que o
texto constituido em sua maior parte por palavras redundantes tem alta
quantidade de informacéo, com maior probabilidade de ser compreendido pela
maioria dos leitores, o que por outro lado faz com que mesmo um usuario
proficiente na lingua tenha ruidos no seu processamento mental ao se deparar

com palavras incomuns.

Embora a heterogeneidade semantica tenha sido frequentemente considerada
enquanto obstaculo a interoperabilidade dos conjuntos de dados, encontramos
semelhancas entre grupos de palavras onde a entropia informacional revelou-se

baixa, conforme mostrado na Tabela 9 e na Tabela 10.

Tabela 9. Exemplos aleatdrios de palavras com Pc 2 7.

Este grupo de palavras foi predominante por elementos conectivos para coeséao textual
(ex., conjuncdes e preposicoes).

ID Palavra F P (%) Pc (%) Pd (%) I (bits) h (bits)
107504 Com 240327 2,739839  97,843672  2,156328 5,535279  0,119358
110952 Para 232542 2,651089 94,674283  5,325717 4,230880  0,225324

118876  Que 227632 2,595119 92,675482  7,324518 3,771122  0,276216
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Tabela 10. Exemplos aleatérios de palavras com Pd = ,3. Este grupo de palavras foi

predominante por elementos semanticamente significativos para a coeréncia textual (ex.,
substantivos e adjetivos).

ID Palavra f P (%) Pc (%) Pd (%) I (bits) h (bits)

112540  Percolacéo 40 0,000456  0,760000 99,240000  0,011005 0,010921
227 Alvarenga 64 0,000730  1,216667 98,783333  0,017660 0,017445
159 Albumina 289 0,003295  5,491667 94,508333  0,081487 0,077012

Em média, textos voltados ao publico infantil contém palavras familiares, comuns
ou redundantes a maioria dos usuérios da lingua. O rebuscamento textual
mostra-se passivel de quantificacdo, ao ser capaz de gerar a incompreensao por
sua imprevisibilidade ou baixa familiaridade ao leitor, pouca quantidade de
informacé&o e baixa entropia informacional, conforme a Figura 6 sumariza. A partir

da analise, foi possivel identificar tais ruidos no processamento cognitivo.

Figura 6. Vis@o geral dos pardmetros probabilisticos do banco de dados.
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probabilidade de
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) 1 I I 1 1 I I 1 I I I ) 1 I I ) 1 I 1 1 1 I I I 1 1
Mais A Mais
desconhecidas PrOba’bllldade de conhecidas

conhecimento

O modelo apresentado contribui para uma avaliacdo objetiva da compreenséo
textual, ao relacionar as representacdes semanticas de palavras e sua
ocorréncia, para quantificar a compreensao a partir dos mais provaveis ruidos
semanticos da linguagem denotativa em portugués. Neste sentido, podemos

sugerir a dificuldade da compreensdo escrita para uma avaliacdo da
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complexidade textual, que estd mais frequentemente relacionada ao grau de
entropia semantica embutida no significado de suas palavras, ou seja, no seu
grau de familiaridade. As nuances do discurso podem até passar despercebidas
pelo leitor ou mesmo se diferirem entre um grupo de leitores, mas, se as palavras

forem redundantes, a compreensao nunca sera nula.

Embora o entendimento do funcionamento do processamento e armazenamento
de informacgdes requerer cada vez mais metodologias inovadoras, ja& se mostrou
que as palavras relacionadas sdo armazenadas em conjunto, jA verbos e
substantivos permanecem alocados em diferentes areas (VIGLIOCCO et al.,
2011). Este também foi o caso em nosso banco de dados, considerando que a
maioria das conjugac0des verbais apresentou alta entropia e que, apesar da baixa
ocorréncia, seus radicais implicavam o significado ou a decodificagdo semantica

mais provavel, o que as tornaram irrelevantes no presente estudo.

N&o é possivel ter ciéncia de quais palavras virdo em um texto, porém, o alto
grau de imprevisibilidade indica maior probabilidade de seu conteddo nao ser
compreendido, pois se previsivel, é redundante. Em um estudo de frequéncia de
palavras em livros, a quantidade de informacdo em 300 a 3000 palavras
imprevisiveis foi relatada como sendo de 0,2 bits por palavra (MARCELO;
DAMIAN, 2010), o que foi congruente com os achados em nosso conjunto de

dados.

As equacdes da teoria da informacédo e a confiabilidade dos seus principios

foram amplamente validados, confirmando que aspectos complexos da

52



informacdo, organizados em sequéncias simbolicas, eram susceptiveis de
quantificacdo e andlise usando essa teoria (MONTEMURRO; ZANETTE, 2002;
MONTEMURRO; ZANETTE, 2011; DEBOWSKI, 2011; KALIMERI et al., 2015).
No entanto, neste trabalho, classificamos a dificuldade de decodificacao
semantica usando férmulas de equivaléncia pré-estabelecidas, de modo que um
indice médio para a compreensao de leitura de texto denotativo em portugués
fosse definido. Este estudo também diferiu de outras pesquisas que buscavam
quantificar a entropia da ordem das palavras em frases, cujos resultados
mostraram que houve entropia relativamente constante, apesar da diversidade

de vocabulario (MONTEMURRO, 2014).

Avaliamos, portanto, a compreenséao textual com a premissa de que quanto mais
compreensivel, menos complexo, sem dissociar compreensao e complexidade,
tendo em vista a improbabilidade de um texto de alta complexidade em termos
semanticos ser compreendido por individuos de baixa instrucdo. Ao ter ciéncia
de que cada texto armazenado no CalcuLetra é um produto do repertério
linguistico do seu autor, consideramos a medida da complexidade e
consequentemente a compreensao como sendo o grau de familiaridade das
palavras, ao estabelecermos que textos complexos sdo aqueles com palavras

incomuns de baixa frequéncia, passiveis de identificacdo e quantificagdo como

demonstrado nos nossos resultados.

Nossos resultados sugerem que usuarios da lingua alfabetizados e neurotipicos
podem ndo compreender textos inseridos no CalcuLetra classificados como de

dificil compreensédo, apesar da sua visdo de mundo, cultura, memoarias,
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experiéncias e percepgdes semanticas individuais. Acreditamos, contudo, que
experimentos mentais concretos também precisam ser realizados em avaliaces
de escrita e leitura quando comparados com a média estatistica de nivel
universitario encontrada no CalculLetra, para confirmar a eficacia deste modelo
e assim encorajar o uso de palavras incomuns por individuos, o que aumentaria
sua capacidade de compreensdao em si, com a possibilidade de alterar a
distribuicdo global da capacidade de compreensdo como um todo entre 0s
estudantes. A medida que identificamos niveis de compreensao textual, Nossos
resultados podem ser aplicados também para a elaboracéo ou sele¢céo de livros

didaticos e avaliacdes escritas ou redacoes.

Pesquisas adicionais sao necessarias para a quantificacdo da compreensao
escrita em portugués, principalmente em redes neurais artificiais e na
identificacdo de leitores com distlrbios de aprendizagem, que ainda carece de
um meétodo de diagndstico objetivo, bem como estudos sobre redes cognitivas
para elucidar a quantificacdo da memdéria semantica, analise de frequéncia e
representacdes mentais (FEINSTEIN, 2011), para um melhor entendimento das
relacdes entre a compreensao escrita em nivel semantico, a frequéncia de
palavras na lingua e o processamento mental de signos de forma quantitativa e

estatistica.

Planejamos expandir o banco de dados do CalcuLetra com o minimo de erros
possivel e disponibiliza-lo para futuras pesquisas. Atualmente, estamos criando
um dicionario digital para as palavras desconhecidas mais usadas identificadas

neste estudo para estimular o uso mais eficaz da ferramenta de aprendizado e
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pretendemos desenvolver um aplicativo educativo auxiliar na aquisicdo de
vocabulario dirigido tanto para usuérios iniciantes quanto fluentes de lingua
portuguesa. E nossa meta também testar individuos alfabetizados (tanto
neurotipicos como nao-neurotipicos), com idade superior a 11 anos, uma vez
que esta é a idade em que as pessoas iniciam a realizagcdo de operacdes
cognitivas complexas (ILIAS; ESA, 2017), usando os textos denotativos inseridos
no CalculLetra, com base nas suas probabilidades de conhecimento média e grau
de familiaridade, para confirmar nossos resultados e verificar quao distante os
individuos se encontram da média universitaria obtida. Nosso estudo certamente
abre vias para outras aplicacdes e deve ser amplamente lido por profissionais
interdisciplinares em semantica, linguistica computacional e aprendizagem de

linguas.

Apesar dos resultados preliminares, este estudo foi mais uma prova de conceito
para o método empregado, diferentemente das outras metodologias de
abordagem sintatica existentes na literatura (GASPERIN et al., 2009; ALUISIO
et al., 2008A; CASELI et al., 2009; CANDIDO JUNIOR et al., 2009; WATANABE
et al., 2009; GASPERIN; MASIERO; ALUISIO, 2010; SCARTON; ALUISIO,
2010), demonstrando o seu potencial para futuras pesquisas. O modelo aqui
introduzido pode ser universalmente adaptado a outras linguas para determinar
a dificuldade de compreenséao textual, no sentido de estendé-la ou aprimora-la

para alcancar diferentes objetivos e metas.
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7 CONCLUSAO

A partir do banco de palavras de sentido denotativo obtido e de suas respectivas
férmulas probabilisticas de conhecimento ou grau de familiaridade armazenados
no software Calculetra, inserimos para o teste e quantificacdo de textos néo-
literarios, encontrando um indice de dificuldade de compreensdo textual em
portugués. E possivel, assim, obter niveis médios estatisticos de compreens&o
escrita a partir dos parametros objetivos pertencentes ao modelo quantitativo
apresentado, o que pode ser o inicio para a elaboracdo de uma relevante
ferramenta de avaliacdo de padrdes comportamentais no processo de escrita e
leitura, bem como de transtornos nesse comportamento, cujo principal indicador
€ a incompreensao textual. Nossos resultados revelam grupos de palavras que
causam a incompreensao ou facilitam a leitura. Adicionalmente, apontamos
lacunas em média enfrentadas, no que tange a aquisicdo e utilizacdo de
vocabulario da lingua, ainda distante de ser usufruido em sua totalidade. Nosso
modelo pode ser aplicado como instrumento de avaliacdo auxiliar em exames
dissertativos de concursos publicos e/ ou de vestibulares em prol de uma
avaliacdo objetiva da producdo textual, ou ainda para a elaboracéo e andlise de

materiais didaticos.
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APENDICE 1 — EXEMPLOS ALEATORIOS DOS TEXTOS ARMAZENADOS

NO CALCULETRA PARA A CRIACAO DO BANCO DE DADOS

APENDICE 1.1 — EXEMPLO A.

Tiago Mendes de Almeida

A ORIGEM DO CARBONO NO
UNIVERSO - INSIGHTS A PARTIR DE
OBSERVACOES DE ESTRELAS POBRES
EM METAIS NAS NUVENS DE
MAGALHAES

Dissertagdo apresentada ao Departamento de Astronomia
do Instituto de Astronomia, Geofisica e Ciéncias Atmosféricas
da Universidade de Sdo Paulo como parte dos requisitos

para a obtencao do titulo de Mestre em Ciéncias

Area de Concentracao: Astronomia

Orientadora: Prof.# Dr.# Silvia Rossi

Sao Paulo

2009
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APENDICE 1.2 - EXEMPLO B.

VALDIANA DO BOMFIM ALVES

O trabalho docente em uma turma de alfabetizacfio na rede municipal de ensino de Sio
Bernardo do Campo: entre objetos ensinados e dispositivos diditicos

Dissertagio apresentada a Faculdade de
Educagio da Universidade de Sao Paulo para

obtengio do titulo de Mestre em Educacio

Area de concentragio: Linguagem e Educagio

Orientador: Prof. Dr. Sandoval Nonato Gomes-Santos

Sao Paulo

2013
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APENDICE 1.3 - EXEMPLO C.

UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
FACULDADE DE EDUCACAO

DANIELE KOHMOTO AMARAL

Historias de (re)provacao escolar:
vinte e cinco anos depois

SAO PAULO
2010
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APENDICE 1.4 — EXEMPLO D.

UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
FACULDADE DE FILOSOFIA, LETRAS E CIENCIAS HUMANAS

DEPARTAMENTO DE LETRAS CLASSICAS E VERNACULAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM LITERATURA BRASILEIRA

Daniela Utescher Alves

A cronica de Cecilia Meireles:

uma viagem pela ponte de vidro do arco-iris

Sdo Paulo

2012
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APENDICE 2 — AMOSTRAS DOS TEXTOS DENOTATIVOS INSERIDOS NO

CALCULETRA PARA A QUANTIFICACAO DA COMPREENSAO ESCRITA

https://vestibular.uol.com.br/redacao/

http://www.fuvest.br/vest2013/bestred/bestred.html

http://edilaine-bancoderedacoesblogspotcom.blogspot.com.br/

http://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes/tema-caminhos-para-
combater-intolerancia-religiosa-no-brasil.htm

http://www.igualdadedegenero.cnpg.br/igualdade.html

https://www.educacao.mg.gov.br/cidadao/banco-de-noticias

http://clipping.radiobras.gov.br/

http://www.acrobatadasletras.com.br/2017/02/inventario-de-redacoes-nota-1000-enem-
2001-2016.html

https://www.yumpu.com/pt/document/view/12780608/banco-de-redacoes-colegio-anglo-
brasileiro

https://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes/temas.jhtm

http://www.mundotexto.com.br/redacao.html

http://www.vestibularl.com.br/redacao/modelos-de-redacao/

http://www.fnde.gov.br/programas/livro-didatico/guias-do-pnid
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APENDICE 2.1 — EXEMPLO A.
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APENDICE 2.2 - EXEMPLO B.

INCLUSAO E APRENDIZADO

Decisivo para melhorar a incluséo e a permanéncia na escola dos filhos de seus
beneficiarios, o programa Bolsa Familia continua devendo mecanismos capazes
de demonstrar claramente, 10 anos depois de sua implantacdo, resultados
concretos sob o ponto de vista da qualidade do ensino. A particularidade de exigir
precondicdes dos participantes, como matricular os filhos na escola e se
comprometerem com a frequéncia de 85% das aulas, permitiu um salto que até
mesmo 0s criticos dessa alternativa de complementacéo de renda reconhecem.
Falta, porém, uma avaliacdo técnica e mais aprofundada sobre o que vem
ocorrendo sob o ponto de vista do aprendizado em si e da qualidade do ensino
dos contemplados pela iniciativa. Afinal, nada menos de 50 milhdes de
brasileiros, mais do que a populacdo da Argentina e do Uruguai somadas,
recebem 0 Bolsa Familia.

Na falta de estudos concretos que possam ir um pouco além de casos bem-
sucedidos tomados como exemplo, incluindo brasileiros para os quais o ingresso
na universidade seria impensavel até ha alguns anos, o jornal Valor Econémico
analisou 26 cidades de todos os Estados, entre mais de 2 mil consideradas
prioritarias pelo Ministério da Educacdo. Uma das conclusdes, até certo ponto
previsivel, foi a de uma melhora generalizada nos indicadores de aprovacao e
de distorcdo idade-série, 0 que ja € suficiente para reafirmar a importancia do
programa. Sob o ponto de vista da avaliacéo do indice de Desenvolvimento da
Educacédo Basica (Ideb) entre 2005 e 2011, porém, o resultado é bem menos
animador. O principal instrumento de afericdo da qualidade do ensino no pais
mostra a dificuldade de serem alcancadas as metas ou mesmo uma piora na
maioria dos municipios analisados. E o que ocorre inclusive nas duas cidades
sulinas incluidas na mostra, Redentora, no Rio Grande do Sul, e Entre Rios, em
Santa Catarina.

Certamente, o impacto de programas como o Bolsa Familia ndo se da apenas
sobre o0 ensino, pois se estende a diferentes areas, a comecar por um inevitavel
aumento da cidadania. Mas, por sua importancia para o pais e pelos elevados
montantes de recursos orcamentarios que mobiliza, os resultados ndo podem
ser avaliados apenas pelas propagandas oficiais.

No caso especifico do ensino, o trabalho seria facilitado pelo fato de o governo
federal ja contar hoje com dados de 75 mil escolas publicas do pais, de um total
de 200 mil, nas quais a maioria dos alunos se beneficia do programa. O pais,
porém, ndo pode se contentar com quantidade: precisa dispor de instrumentos
eficazes para aferir também a qualidade da educacao dos beneficiarios do Bolsa
Familia.
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APENDICE 2.3 - EXEMPLO C.
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APENDICE 2.4 — EXEMPLO D.

Projeto de escola sobre relagdo do homem com a fauna é premiado

A diversidade da fauna brasileira foi tema de projeto desenvolvido por
educadores e alunos da Escola Estadual Sdo Francisco de Assis. A unidade
escolar que funciona em um Centro Socioeducativo no municipio de Governador
Valadares, no Vale do Rio Doce, usou a arte para estudar os animais domésticos
e selvagens com os mais de 100 estudantes dos ensinos Fundamental e Médio
gue cumprem medidas socioeducativas.

O trabalho foi idealizado pela professora de Uso da Biblioteca, Mariana Oliveira
da Rocha, mas contou com a interdisciplinaridade das &reas de Ciéncias,
Geografia, Historia, Lingua Portuguesa e Matematica. “Em um primeiro momento
exibimos o filme Rio e realizamos uma discussdo sobre assuntos, como 0s
animais da fauna brasileira e o trafico de animais”, lembra Mariana Oliveira.

A etapa seguinte do projeto contou com a leitura do livro Marley e Eu e o filme
de mesmo nome que contam a historia da relacdo afetiva de uma familia com
um cachorro. “Com essas obras, nds procuramos discutir o amor e o carinho com
0s animais, como uma familia acolhe o cachorro, porque o ser humano tem esse
carinho e dedicag&o com os animais”, ressalta a educadora.

Reconhecimento

A iniciativa em trabalhar a conscientizacdo ambiental sobre os cuidados com a
fauna doméstica foi inscrita no concurso ‘Guarda Responsavel: que bicho é
esse?’, realizado pelo Ministério Publico de Minas Gerais em parceria com a
Secretaria de Estado de Educacdo e a Associacdo regional de Protecdo
Ambiental de Divinépolis. O projeto foi premiado e a escola foi contemplada com
um notebook que serd utilizado para fins pedagdgicos.

Para a idealizadora e coordenadora da agao na escola: “Fiquei muito surpresa,
porque ndo tinha muita dimenséo, eu trabalho projeto porque é a melhor maneira
de se trabalhar os temas. Procuramos trabalhar de uma forma mais divertida,
suave. Eles ndo podem sair a campo por cumprirem medidas socioeducativas,
entdo buscamos acfes que podem ser feitas na sala de aula. Ficamos satisfeitos
como resultado, o ego da escola fica muito bom”, finaliza Mariana Oliveira.
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ANEXO 1 - ESTATISTICAS DE METADADOS DOS BANCOS DE TEXTOS EM

PORTUGUES

ANEXO 1.1

DISSERTACOES

Fonte: http://bdtd.ibict.br/vufind/

DOCUMENTS

By type

Master’s dissertations

Doctoral thesis
Total

371,202
172,636
543,838

BIBLIOTECA DIGITAL BRASILEIRA DE TESES E

ANEXO 1.2 - BIBLIOTECA DIGITAL DE TESES E DISSERTACOES DA USP

Fonte: http://www.teses.usp.br/

DIGITAL LIBRARY
DOCUMENTS
By year

By access Public
Restricted
Withheld

STORAGE (MB)

By year

# of files

Avg. size

DOWNLOADS

Visitors

Raobots

USING

Searches

Terms of searches

GOOGLE ANALYTICS

Pagesviews

Visitors
Unigue
New
Returning
Desktop
MNew
Returning
Mobile
MNew
Returning

Avg. Visit Duration
MNew
Returning

Pages/session
New
Returning

Location Brazil

By type  Master's dissertations
Doctoral theses
Habilitation theses

Other countriesfterritories
# of countries/territories

2014
50.564
6.813
29.998
20.200
366
48.884
320
1.360
406.345
88.039
13.265
6,64

2013
43.752
6.591
26.209
17.250
292
42.209
322
1221
311.145
82.936
13.712
6,44

2012
3r.161
5.543
22277
14.660
223
36.193
322
646
228.209
67.973
11.834
5,98

19.694.828 13.113.110 D.883.923
14.716.790 9.344.477 7.433.992
4.978.038 3.768.633 2.449.931

100.592
295.609
2014
6.458.894
978.289
688.440
670.351
308.938
921.700
631.840
288.860
57.589
40.075
17.514
04:58
04:24
06:12
6,60
6,26
7.31
921.252
58.037
160

708.055
329.162
2013

782.493
357.514
2012

2011
31.618
5.195
18.974
12.460
183
3111
322

185
160.236
33.153
6.763
4,91
7.312.018
5.536.999
1.775.019

889.994
397.673
2011

7.578.309 8.653.179 13.924.876
1.097.241 1.145.340 3.144.719
749.185 775.321 2.355.910
727.924 T47.214 2.309.926

369.317 398.126
1.058.158 1.126.519
701.975 736.407
356.183 390.112
39.083 18.820
26.302 13.548
12.781 5.272
05:17 05:33
04:49 05:05
06:13 06:26
6,91 7.56

6,78 7.44

7.186 LT
1.021.577 1.071.002
75.664  74.338
165 151

834.786
3.123.433
2.280.282

843.151

21.287
18.252
3.035
02:52
02:19
04:24
4,43
3,86
6,00
2.929.174
215.538
178
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ANEXO 2 - DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADES TIiPICA (LINGUA
INGLESA)

Fonte: Claudio Gomes Mello. Codificacdo Livre de Prefixo para Cripto-
Compressao. 2006. Tese (Doutorado em Engenharia da Computacdo) -
Pontificia Universidade Catodlica do Rio de Janeiro.

Letra Probabilidade (%)
A 8,04
1,54
3,06
3,99
12,51
2,30
1,96
5,49
7,26
0,16
0,67
4,14
2,53
7,09
7,60
2,00
0,11
6,12
6,54
9,25
2,71
0,99
1,92
0,19
1,73
0,09
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