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Abstract. The classification of texts regarding textual types is of paramount
importance for some Natural Language Processing (NLP) applications. In
recent years, machine learning algorithms have achieved good results in this
task considering English texts. However, research aimed at detecting textual
types written in Portuguese is still scarce, and much remains to be studied and
discovered in this context. Thus, this article proposes an experimental study
that investigates the use of machine learning algorithms to classify texts in
Portuguese regarding textual types. For this, we propose a new corpus composed
of Portuguese texts of two textual types: narrative and dissertation. Three
machine learning algorithms had their performance evaluated in the proposed
corpus in terms of accuracy, recall, and F1 score. Besides, an analysis of the
attributes involved in the process was also carried out to identify which textual
characteristics are more important in the current task. The results showed that it
is possible to achieve high levels of precision and recall in classifying narrative
and essay texts. The algorithms obtained similar metrics levels, demonstrating
the extracted features’ quality.

Resumo. A classificacdo de textos considerando tipos textuais é de suma im-
portancia para algumas aplicacoes de Processamento de Linguagem Natural
(PLN). Nos iltimos anos, algoritmos de aprendizado de mdquina tém obtido
bons resultados nesta tarefa considerando textos em inglés. No entanto, pesqui-
sas voltadas para a deteccdo de tipos textuais escritos em portugués ainda sdo
escassas, e ainda hd muito a ser estudado e descoberto nesse contexto. Assim,
este artigo propoe um estudo experimental que investiga o uso de algoritmos
de aprendizado de mdquina para classificar textos em portugués considerando
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tipos textuais. Para isso, propomos um novo corpus composto por textos em
portugués de dois tipos textuais: narrativo e dissertativo. Trés algoritmos de
aprendizado de mdquina tiveram seu desempenho avaliado no corpus criado em
termos de precisdo, revocagdo e pontuagdo F1. Além disso, também foi realizada
uma andlise dos atributos envolvidos no processo para identificar quais carac-
teristicas textuais sdo mais importantes na tarefa atual. Os resultados mostraram
que é possivel alcangar altos niveis de precisdo e rememoragdo na classificacdo
de textos narrativos e dissertativos. Os algoritmos obtiveram niveis de métricas
semelhantes, demonstrando a qualidade das caracteristicas extraidas.

1. Introducao

Nos tltimos anos, pesquisadores de diferentes dreas vem presenciando um aumento signifi-
cativo na quantidade de textos disponiveis digitalmente [Hassani et al. 2020], abrindo no-
vos horizontes para diversas aplicacdes como Andlise de Sentimentos [Zhang et al. 2018]
e Traducdao de Maquina [Dabre et al. 2020]. Em partes, tal aumento se deve a “revolucdo
Big Data”’[Oussous et al. 2018] e tendéncias tecnoldgicas como a proliferacao de dis-
positivos inteligentes, Internet das Coisas [Li et al. 2015] e Computacdo em Nuvem
[Botta et al. 2016].

Todavia, com um aumento expressivo na quantidade de dados disponiveis, faz-se
necessario o uso de diferentes ferramentas para auxiliar a andlise e compreensao des-
ses dados [Oussous et al. 2018]. Em particular, para textos disponiveis digitalmente, um
processo crucial em sua andlise € a classificagdo [Zhou et al. 2020]. A classificagdo de
textos consiste em mapear um documento texto a uma ou mais categorias pré-definidas
[Kowsari et al. 2019], que variam de acordo com a aplicacdo. Por exemplo, é possivel
classificar textos quanto ao seu dominio, autor, género, tipo, sentimentos, entre ou-
tros [Lagutina and Lagutina 2021]. Em especifico, a classificacdo de textos em tipos
ou géneros textuais € de suma importincia para algumas aplica¢des de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) [Onan 2018]. Por exemplo, em sistemas de corre¢cdo au-
tomatica de reda¢des, conhecidos como Automated Essay Scoring (AES) [Ke and Ng 2019,
Ferreira Mello et al. 2022], o género e tipo do texto sdo cruciais para avaliagdo completa de
uma redacdo ou questao discursiva [Patout and Cordy 2019, Ferreira-Mello et al. 2019, ?].
Todavia, vide a enorme grande quantidade de textos ndo classificados disponiveis, a
classificacdo manual se torna inviavel e solucdes para classificacdo automaética sao ne-
cessarias [Onan 2018, Onan 2017].

Na literatura, as defini¢cdes de gé€nero e tipo textual sdo diversas e, por vezes,
conflitantes [Melissourgou and Frantzi 2017]. Para isso, precisamos de uma base tedrica
de tipologia textual, e aqui serdo usadas as definicdes de “tipelementos” [Travaglia 2003].
No contexto da organizagdo de categorias textuais, existem 4 “tipelementos”, que sdo: o
tipo, o subtipo, o género e a espécie. Para este trabalho, as classes usadas na classificacido
serdo as definidas sob o contexto de tipo textual.

Neste contexto, o tipo € a classificacdo mais abrangente de todos os “tipelementos”,
sendo espécie, a classificacdo mais especifica (ou independente) destes. As classes de
Tipo textual usadas neste trabalho sdo organizadas em 4 tipos: o tipo descritivo, o tipo
dissertativo, o tipo injuntivo e o tipo narrativo [Travaglia 2018]. Em resumo, os tipos
textuais [Travaglia 2002] podem ser definidos como:
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» Textos Descritivos: onde busca-se descrever como ¢ algo;

» Textos Dissertativos: que visa refletir, explicar, avaliar ou conceituar algum
assunto;

» Textos Injuntivos: que tem por objetivo ordenar alguém, ou dizer a acdo requerida
ou como fazer;

» Textos Narrativos: onde o objetivo € contar uma histdria, dizer os acontecimentos.

Existem diversas estratégias para a classificacdo automatica de tipos textuais na
literatura. Por exemplo, [Kessler et al. 1997] demonstrou a capacidade de classificar tipos
com base em caracteristicas chamadas de dicas de superficie (surface cues), e ainda criar
um detector bindrio de narratividade.

Entretanto, de acordo com 0 nosso conhecimento, grande parte dos trabalhos pos-
sui como énfase a lingua Inglesa, sendo necessario novas pesquisas considerando outros
idiomas. Assim, neste trabalho consideramos a lingua portuguesa e buscamos responder o
seguinte questionamento: o quao bem textos em portugués podem ser classificados nessas
categorias com base em suas caracteristicas textuais? Para responder a esse questiona-
mento, realizamos um estudo experimental comparando o desempenho de algoritmos de
aprendizagem de maquina para a classificacdo de textos em tipos textuais. Inicialmente,
vide a auséncia de datasets em Portugués para essa tarefa, propomos um corpus com
textos classificados em 2 dos 4 tipos textuais mencionados. Em seguida, extraimos di-
ferentes caracteristicas dos textos nesse corpus através da ferramenta CohMetrix PT-BR
[Camelo et al. 2020]. Por ultimo, comparamos os algoritmos Random Forest (RF), Sup-
port Vector Machine (SVM) e Stochastic Gradient Descent (SGD) aplicado a SVM nesse
corpus em termos de precisao, revocagao e pontuagao F1.

Os resultados sugerem a alta importancia de um dos indices do CohMetrix para
este tipo de classificagdo. Além disso, todos os algoritmos obtiveram 6timos resultados,
alcangando valores superiores a 90% em todas as métricas.

O restante do artigo € estruturado da seguinte forma: A Secdo 2 discute os trabalhos
relacionados a classificacdo de textos em tipos e gé€neros textuais. As secdes 3 e 4
apresentam, respectivamente, o arranjo experimental e os resultados obtidos. Por ultimo, a
Secdo 5 resume o artigo e discute trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A classificacdo de textos € uma tarefa conhecida na drea de PLN, principalmente em inglés.
Em em [Karlgren and Cutting 1994], os autores criaram uma forma simplificada de fazer
tal classificacdo usando caracteristicas textuais simples como contagens de certas palavras.
O artigo utiliza o corpus Brown para os experimentos, separando em 2, 4 e 15 categorias, o
método de classificagdo textual utilizou andlise discriminante [Mustonen 1965].

Os autores em [Kessler et al. 1997] usaram redes neurais para a classificacdo de
tipos textuais, mais especificamente na detec¢do de narratividade. Para extrair os atri-
butos preditores do texto, o conceito de “dicas genéricas” (Generic Cues) foi introdu-
zido, extraindo quatro tipos de “dicas”: dicas estruturais (Structural Cues), que utilizam
informagdes como POS (part-of-speech); dicas lexicais, que se referem a vocabularios
com campos lexicais especificos facilitando a classificagcdo; dicas a nivel de letra, usando
majoritariamente pontuagdes; dicas derivadas das anteriores como propor¢des também
foram usadas.
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Em [Stamatatos et al. 2000], os autores usam a frequéncia de palavras como pre-
ditor de tipos textuais. Desta forma, é necessario que os textos da mesma categoria
apresentem estilos parecidos, ou seja, textos de mesma classe devem apresentar baixa
variacdo. Por isto, o corpus do Wall Street Journal foi usado e foram considerados os tipos:
Editorials; Letters to the Editor; Reportage; Spot news. No artigo, foram usados trechos
de tamanho homogéneo, mas a forma de identificar as categorias se diferencia por causa
do uso da andlise discriminante, assim como em [Karlgren and Cutting 1994].

Os autores em [Balint et al. 2016] também usaram anélise de discriminante para a
classificacao de géneros textuais. No entanto, diferente dos trabalhos anteriores, considerou
caracteristicas ritmicas, para deteccao dos seguintes géneros: artigo, redacdo e discurso.
Foram usados os corpora Speeches, RST-DT e Uppsala Student English para fazer os
experimentos, todos os corpora usados estdo, assim como trabalhos anteriormente citados,
na lingua inglesa.

Em [Onan 2018], o autor considera uma classificacio textual baseada na andlise da
funcdo da linguagem [Wachsmuth and Bujna 2011], do inglés language function analysis
ou LFA, nessa teoria os textos sdo divididos em 3 de géneros textuais: expressivo, apelativo
e informativo. E destes géneros, os autores propdem o LFA-corpus que € composto de
textos de reviews de livros e cameras em inglés. Foram usados multiplos modelos de
aprendizado de méquina e obtendo resultados de até 94,3% de acuricia.

Um aspecto comum observado nos artigos anteriores sobre o tema, € que nao ha
um dataset de tipos textuais gerais no portugués. Sao sempre textos categorizados com
classes selecionadas a partir da fonte do texto. Como definido por [Kessler et al. 1997],
tipo textual possui somente o significado de definir a origem ou proposito do texto, ex:
jornal, receita. Mas sem uma categoriza¢do bem definida de tipologia num contexto geral.

Dentre as varias formas de classificacdo textual, o presente trabalho utiliza uma
abordagem de classificacdo com uso de caracteristicas linguisticas, como demonstrado
por trabalhos citados por [Lagutina and Lagutina 2021]. Ao todo foram considerados 4
tipos textuais baseados em caracteristicas linguisticas: descritivo, dissertativo, injuntivo e
narrativo. O presente artigo avalia diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina na
classificacdo de textos em Portugués levando em consideracdo 2 dos 4 tipos de textuais
mencionados (tipos narrativo e dissertativo). Devido a auséncia de bases de dados em
Portugués para esta tematica, foi criada a base dados chamada Corpus de Tipos Textuais
Brasileiros (TTBR) a fim de avaliar os algoritmos selecionados.

3. Materiais e Métodos

Nesta secdo sao apresentados a base de dados (corpus) proposta, as caracteristicas con-
sideradas para o processo de classificacdo, os algoritmos de classificacdo avaliados e as
métricas de avaliagdo adotadas. Os experimentos foram executados em uma maquina
com um Intel® Core™ i5-8265U, com 12GB de memoria ram e graficos integrados, a
linguagem de programacao usada foi Python, com o auxilio das bibliotecas: scikit-learn,
numpy, pandas e cohmetrixBR.

3.1. Base de Dados

Para fazer a classificacdo de tipos textuais, as caracteristicas precisam ser extraidas de
um corpus textual anotado com as categorias utilizadas. Neste trabalho foi criado um
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novo corpus textual para a classificacdo textual, denominado Corpus de Tipos Textuais
Brasileiros (Corpus TTBR). No momento deste artigo, o corpus proposto contém 2 dos
quatro tipos textuais definidos por [Travaglia 2018], os tipos narrativo e dissertativo. Os
textos dissertativos foram obtidos da base de dados uol-redacoes ', J4 os textos narrativos
foram obtidos do corpus OBras 2.

O TTBR foi criado para a avaliagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina
na tarefa de classificacdo de tipos textuais. Por ser composto de tipos textuais e nao
géneros textuais, € esperado que as classificagdes sejam estaveis ao longo do tempo e
a variabilidade de cada tipo seja grande. Ou seja, dentro de cada tipo textual hd muitas
formas de escrita, por exemplo, nos textos narrativos, existem inimeros géneros como:
romances, poesias, contos, e outros.

A Tabela 1 mostra a composi¢cao do TTBR em termos de numero de textos e
quantidade média de palavras e caracteres. Como se pode ver, o TTBR ¢ balanceado,
possuindo 2164 textos de cada tipo.

Tabela 1. Corpus TTBR apds o balanceamento

Caracteres Palavras
Média Desvio Média Desvio

Dissertativo 2164 1568.51 467.45 293.68  87.53
Narrativo 2164 1117.88 570.11 240.14 111.17

Textos

Vale salientar que a selecdo dos textos narrativos foi feita através da selecao
aleatoria das obras disponiveis no corpus OBras, que incluem obras de Aluizio Azevedo,
Machado de Assis, dentre outros autores. Por se tratarem de livros e livretos, os textos
do corpus OBras possuem grande variacdo em seu tamanho e forma. Para isso os trechos
selecionados foram pré-processados para preservar a estrutura original, filtrando pela
categoria prosa e reduzindo a diferenca de tamanhos entre eles limitando-os a 24 linhas de
cada amostra.

3.2. Caracteristicas textuais

A classificacdo de textos s6 pode ser feita através da extracdo de caracteristicas textuais.
Neste trabalho, as caracteristicas foram extraidas através do uso da ferramenta CohMetrix
PT-BR [Camelo et al. 2020], uma versao em portugués brasileiro do Coh-Metrix produzido
por [McNamara et al. 2014]. O CohMetrix é uma ferramenta de extracao de caracteristicas
(ou indices) textuais para andlise de textos das mais variadas fontes, como artigos, redagoes,
instrucoes e respostas de questionarios [Camelo et al. 2020]. A ferramenta possui uma
série de extratores, que sio descritos a seguir:

* Descritivos: Iniciados por DES, extraem informagdes descritivas do texto como
quantidade, comprimento e variabilidade de pardgrafos e sentencas;

* Coesao Referencial: Iniciados por CRF, extraem informagdes referentes a coesao
e sobreposicdo de palavras entre as sentengas adjacentes;

Thttps://github.com/gpassero/uol-redacoes-xml
2https://www.linguateca.pt/acesso/corpus.php?corpus=OBRAS
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Latent Semantic Analysis: Iniciados por LSA, medem o nivel de sobreposicao

semantica entre sentencas e paragrafos usando LSA;

* Diversidade Léxica: Iniciados por LD, extraem caracteristicas que calculam
informagoes relacionadas ao vocabuldrio, como a quantidade de palavras unicas no
texto,

* Conectivos: Iniciados por CNC, extraem caracteristicas que medem o nimero
de conectivos no texto, conectivos sdo frases que conectam sentengas, como:
“portanto” e “logo que”.

* Modelo Situacional: Iniciados por SM, extraem caracteristicas que medem o nivel
de representacao mental do texto.

» Complexidade Sintatica: Iniciados por SYN, extraem informacdes relacionadas
as informacodes de part-of-speech das palavras do texto, criando arvores sintdticas
para a avaliacdo de suas complexidades.

* Densidade de Padroes Sintaticos: Iniciados por DR, tratando também da sintaxe,
identificam frequéncias de padrdes sintéticos a nivel de frase, como frases verbais
Oou nominais;

* Informacao da Palavra: Iniciados por WRD, extraem caracteristicas relaciona-
das a frequéncia dos tipos de palavras, como por exemplo: substantivos, verbos,
adjetivos e pronomes;

* Legibilidade: Iniciados por RD, extraem caracteristicas que medem o nivel de

facilidade da leitura do texto.

No contexto deste trabalho, tais caracteristicas sao usadas como atributos para a
classificagdo de tipos textuais. Extratores de caracteristicas descritivas foram desconside-
rados, pois este tipo de caracteristicas textuais possui informacao que tém dependéncia
em como os textos foram obtidos e se houve pré-processamento. Por exemplo, o indice
DESSC que revela o niimero de sentengcas ou DESWC que conta o nimero de palavras
podem descrever diferencas de tamanho, que podem ter sido alteradas na obten¢do do
texto. Outro bom exemplo é o nimero de pardgrafos. Como os textos dissertativos do
TTBR possuem uma estrutura de texto mais simples, tendo uma média de 4,38 linhas
de texto por amostra e considerando pardgrafos como uma tnica quebra de linha, isso o
diferencia claramente do texto narrativo, onde os pardgrafos podem ter sido idealizados
como quebras duplas de linha. Isto causa uma diferenca de formatacdo que pode causar
um overfiting nos classificadores, por isso estes atributos foram desconsiderados. Apos
remover estas caracteristicas, um total de 75 caracteristicas foi considerado para tarefa de
classificacdo textual (ver Tabela 2).

3.3. Métodos de Classificacao

Foram selecionados trés algoritmos de aprendizagem de maquina, popularmente utiliza-
dos para tarefas de classificacdo: floresta aleatéria [Breiman 2001], do inglés Random
Forest (RF), maquina de vetores de suporte, do inglés Support Vector Machine (SVM)
[Awad and Khanna 2015] e por fim o classificador de gradiente descendente estocastico,
do inglés Stochastic Gradient Descent (SGD), que se trata do algoritmo de otimizagdo
usado em uma SVM. A parametrizacao destes classificadores foi a padrao fornecida pelo
scikit-learn v1.1, mudando apenas o nimero de estimadores da floresta aleatdria para 2.

A avaliacao dos algoritmos foi feita usando métricas ja bem conhecidas para
classificagdo [Hossin and Sulaiman 2015]: Precisdo, Revocagdo e F1. Para o entendimento
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Tabela 2. 75 indices Linguistico Disponiveis

CNCADC CNCNeg | DRGERUND SMINTEp WRDFRQa
CNCAdd CNCPos DRINF SMINTEp_sentence | WRDFRQc
CNCAll CNCProp DRNEG SMINTEr WRDFRQmc
CNCAlter | CNCTemp DRNP SYNLE WRDIMGc
CNCCaus CRFAO1 DRPP SYNMEDIlem WRDMEACc
CNCComp CRFAOa DRPVAL SYNMEDpos WRDNOUN
CNCConce | CRFCWO1 DRVP SYNMEDwrd WRDPRO
CNCConclu | CRFCWOI1d | LDMTLDa SYNNP WRDPRPI1p
CNCCondi | CRFCWOa LDTTRa SYNSTRUTa WRDPRPIs
CNCConfor | CRFCWOad LDTTRc SYNSTRUTt WRDPRP2
CNCConse CRFNO1 LDVOCDa WRDADJ WRDPRP2p
CNCExpli CRFNOa RDFKGL WRDADV WRDPRP2s
CNCFinal CRFSO1 RDFRE WRDAOACc WRDPRP3p
CNClnte CRFSOa RDL2 WRDCNCc WRDPRP3s
CNCLogic DRAP SMCAUSwn WRDFAMc WRDVERB

destas métricas € necessario compreender os seguintes conceitos de classificacdo: TP =
True Positive (Predi¢do certa para caso verdadeiro), TN = True Negative (Predi¢do certa
para caso falso), F'P = False Positive (Predi¢do errada para caso verdadeiro), FP = False
Negative (predi¢do errada para caso falso). Desta forma, cada uma das métricas € calculada
através das seguintes equagoes:

Precisio — TP "
recisdo = 7P
Revocagto = 75 2)
evocagio = EN
Pontuagdo FI = 2 x Precisdo * Revocagcdo )

Precisdo + Revocacdo

Como se pode ver, a precisao (Equacdo 1) calcula o percentual de acertos da classe
positiva diante de todas as predi¢des positivas. A revocagdo (ou cobertura) (Equacgdo 2),
indica o quanto o modelo esté identificando os casos positivos corretamente. Por fim, a
pontuagdo f1 (Equacdo 3) calcula a média harmonica entre a precisdo e a revocagao.

4. Resultados e Discussao

4.1. Selecao de Caracteristicas

Ao todo foram consideradas 75 caracteristicas no processo de classificacdo textual. Todas
as caracteristicas realmente contribuem para a classificacdo? Esta secao detalha o processo
de selecdo de caracteristicas adotado. Dentre as mais variadas formas de sele¢do de carac-
teristicas [Chandrashekar and Sahin 2014], utilizamos a sele¢ao baseada na permutagao
proposta por [Altmann et al. 2010]. Para isso, foi adotado o valor 30 como semente de
geracdo aleatoria e o modelo de floresta aleatoria para célculo da importancia. Os valores
médio e de desvio padrao das importancias dos indices textuais sdo demonstrados na
Figura 1.
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Figura 1. Importancia dos 20 melhores indices por permutacao
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Como se pode ver na Figura 1, a caracteristica SYNSTRUTt apresentou a maior
importancia classifica¢do textual. A SYNSTRUTt calcula a semelhanga entre as arvores
sintéticas de duas sentencas. Assim, SYNSTRUTt obtém a média de todas as combinacdes
de arvores de um texto, ou seja, informa o quanto a estrutura de um texto € uniforme entre
si (ver Equacdo 4).

SYNSTRUT: — flos em comum 4)
total de nos - nos em comum

A elevada importancia da SYNSTRUTt pode se dar gracas a semelhanca sintatica
entre sentencas nos textos argumentativos, enquanto os textos narrativos possuem maior
variagdo na sua sintaxe, podendo muitas vezes conter: falas de personagens, multiplos
tipos de narracdo e descri¢ao do cendrio. Isto pode contribuir para aumentar a diferenca
entre os textos.

4.2. Analise dos Modelos de Classificacao

A Tabela Tabela 3 apresenta os resultados médios obtidos por cada um dos algoritmos
em termos de precisdo, revocagdo e F1. Os algoritmos foram avaliados em 3 diferentes
condicoes: 1) usando apenas o SYNSTRUTt como unica caracteristica para classificacao
textual; 2) usando as 20 caracteristicas de maior importancia; e 3) usando todas as 75
caracteristicas.

Os resultados mostram que os modelos em geral obtiveram bom desempenho na
deteccdo dos tipos textuais. Os modelos treinados utilizando apenas o indice SYNSTRUTt,
especificamente, alcancaram resultados superiores aos seus pares quando consideramos as
métricas revocacgao e F1.
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No modelo de SVM, o valor de precisdo médio com o indice SYNSTRUT foi
de 96,51%, superando de 4% a 3% o mesmo modelo com 20 e 75 indices textuais. As
métricas de revoca¢do demonstra uma melhora de 10% entre o modelo com apenas uma e
20 caracteristicas.

Tanto o SVM quanto o modelo SGD, possuem um desempenho melhor em todas as
métricas de avaliagdo quando usando apenas o indice SYNSTRUTt do Cohmetrix. O que
demonstra um alto nivel de correlag@o entre a complexidade sintatica e a tipologia textual.

Tabela 3. Comparacao de modelos com 1, 20 e 75 indices do CohMetrix

SYNSTRUTt 20 features 75 features
Média Desvio Média Desvio Média Desvio

Precisao 0.9708 0.0098 0.9914 0.0051 0.9861 0.0069
RF Revocacdo 0.9787 0.0081 0.9557 0.0211 0.9205 0.0278
F1 0.9747 0.0066 0.9731 0.0107 0.9520 0.0159
Precisdo 0.9651 0.0106 0.9277 0.0147 0.9332 0.0182
SVM Revocagdao 0.9945 0.0045 0.8956 0.0300 0.8572 0.0300
F1 0.9795 0.0059 0.9112 0.0197 0.8934 0.0209
Precisao 0.9643 0.0122 0.9439 0.0495 0.9557 0.0257
SGD Revocagdo 0.9935 0.0047 0.8803 0.1168 0.9275 0.0843
F1 0.9786 0.0068 0.9037 0.0527 0.9383 0.0419

No geral os trés modelos possuem 6timos resultados na classificacdo dos tipos
textuais no TTBR, com métricas de precisao e revocacdo acima de 95%. O indice SYNS-
TRUTt [Camelo et al. 2020] como demonstrado na Figura 1, possui a maior relevancia
na classificagdo. O experimento usando o modelo de RF mostra também um aumento
na precisdo no experimento com 20 indices o que mostra uma contribuicdo das outras
caracteristicas textuais para a predi¢do, este modelos atingiu 99,1% de precisao com um
desvio padrao de 0,5%, sendo a melhor métrica obtida no TTBR.

4.3. Limitacoes

A maior limitag¢do do presente trabalho € o nimero limitado de exemplos argumentativos
no TTBR. Este ndmero precisou ser reduzido para manter o corpus balanceado. Além
disso, a falta de textos de outros tipos textuais: expositivo e injuntivo faz com que a drea
de atuacgdo do classificador fique limitada.

Outra possivel limitacdo € o possivel overfitting dos modelos por causa da baixa
variabilidade nos atributos preditores descritivos de textos narrativos. Ou seja, os atributos
como numero de linhas e paragrafos t€ém um peso grande caracterizacdao destes textos,
tornando a distin¢do das classes mais simples. Isso tornou-se ainda mais aparente por
conta do pré-processamento realizado a fim de tornar o TTBR balanceado em termos de
textos, palavras e caracteres.

5. Conclusoes

Este trabalho apresentou um novo corpus de tipos textuais em portugués, denominado
Corpus TTBR, trazendo inicialmente textos dissertativos e narrativos. Além de fazer a

928



XI Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (CBIE 2022)
Anaisdo XXXIII Simp6sio Brasileiro de Informatica na Educagdo (SBIE 2022)

selecdo das features do CohMetrix com maior importancia para o problema de classificacao
de tipos textuais levando a uma comparagdo onde o indice SYNSTRUTt demonstra alta
capacidade de generalizag@o. E por fim uma analise experimental usando algoritmos ma-
chine learning classicos para a classificacio dos tipos textuais no portugués, os resultados
demonstraram alta performance em todos os casos de teste. Em trabalhos futuros o dataset
pode ser incrementado com novos exemplos de tipos textuais aumentando e encorpando
0s experimentos, uma vez que ja que os modelos obtiveram alto nivel de precisdo, o
questionamento de como fica a performance para um corpus completo, considerando todos
os 4 tipos textuais, com estes modelos.
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