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REZUMAT

Eforturile de cercetare in ceea ce priveste analiza
complexitatii textuale automate se concentreaza in
principal asupra limbii engleze, in prezent existand doar
cateva adaptari pentru alte limbi. Pornind de la un
fundament solid in ceea ce priveste analiza discursului si
analiza complexitatii textuale bazatd pe un model de
evaluare validat pentru limba engleza, in lucrarea de fata
introducem un model de analiza textuald pentru limba
francezd antrenat pe 200 de documente extrase din
manuale scolare frantuzesti, pre-clasificate in cinci clase
de complexitate textuald. Factorii de analizd acopera o
multitudine de dimensiuni si sunt distribuiti in urmatoarele
categorii principale: de suprafata, factori specifici analizei
sintactice, morfologice, semantice si analiza discursului,
metrici care ulterior sunt combinate prin intermediul
maginilor cu vector suport (Support Vector Machines —
SVM) pentru Imbundtatirea preciziei. La nivel global,
aditional fata de factorii pur cantitativi de suprafata,
anumite parti de vorbire si diverse metrici de coeziune s-
au dovedit a fi predictori de incredere raportat la nivelul
de dificultate al materialelor scolare, creand astfel o baza
consistentd pentru a construi modele de incredere de
evaluare automata a complexitatii textuale franceze.

Cuvinte cheie

coeziunea textelor, evaluarea complexitatii textuale,
lizibilitatea, metode kernel, magini cu vector suport
(Support Vector Machines)

Clasificare ACM
1.2.7 Natural Language Processing.

INTRODUCERE

Notarea automatd a eseurilor, identificarea de modele si
sabloane textuale sau evaluarea dificultatii textelor
reprezintd subiecte de interes in prezent in domeniul
analizei textuale, a cdror aplicabilitate se adreseaza atat
mediilor academice, cat si celor comerciale, din prisma
alinierii optime la nivelul de intelegere al cursantilor. Pe
de-o parte, grupurile de cercetare se concentreaza pe
analiza si inter-conectarea volumelor mari de texte extrase
din web-ul social intr-o continua extindere, in timp ce
piata comerciala este axatd pe dezvoltarea de instrumente
de analiza care ar putea Imbunatati predictia nivelului de
intelegere si ar putea induce un control mai bun al fluxului
de informatii de la sursa catre publicul tinta.
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Un dezavantaj major al eforturilor de analizd automata a
complexitatii textuale provine din lipsa de continut
suficient In cazul unor limbi precum limba franceza, in
comparatie cu limbile pentru care existd astfel de resurse
(spre ex., engleza). Prin urmare, analiza multi-linguald a
complexitatii textuale este inca un domeniu putin explorat
care ar putea reliefa rezultate surprinzatoare raportat la
urmatoarele dimensiuni ale evaludrii: complexitatea
vocabularului, morfologia i structura discursului.
Indiferent de nivelul de analiza adresat, scopul final
presupune imbunatdtirea nivelului de intelegere al
cursantilor.

Limba engleza are un vocabular dinamic, in continua
expansiune, iar dificultatea acesteia poate fi evaluata drept
medie din punctul de vedere al timpului de invatare pentru
vorbitorii non-nativi. Pornind de la factori specifici de
analizd automata, in aceastd lucrare vom prezenta un
model de evaluare a complexitatii textuale aferent limbii
franceze dintr-o perspectiva noud. Scopul nostru este de a
confirma premisele analizei lingvistice pe limba engleza
studiatd in extenso [1, 2, 3] care demonstreaza viabilitatea
predictiei automate a complexitatii unui text, dar si de a
sublinia particularitatile lingvistice si factorii relevanti in
ceea ce priveste evaluarea intelegerii §i a trasaturilor
textuale specifice limbii franceze.

Bazat pe scenariul clasic de invatare in care elevilor le
sunt prezentate materiale specifice selectate de catre un
profesor, scopul studiului presupune evaluarea dificultatii
textelor in vederea alinierii optime cu nivelul de intelegere
al elevilor, asigurand astfel compatibilitatea dintre
materialele prezentate si cursanti.

Totodatd, evaluarea nivelului de intelegere al elevilor
poate fi realizatd folosind diverse strategii precum:
colectarea de feedback in timp real, teste si examinari,
evaluarea interactivitatii sau teme obligatorii. Indiferent de
modalitatea de scalare a rezultatelor obtinute folosind
aceste strategii 1n raport cu practicile actuale din sistemul
de invatamant, este evident ca un factor central, cu
implicatii majore vizavi de intelegerea cursantilor, este
reprezentat de subiectivitatea tutorelui. Astfel, profesorul
poate fi indus in eroare atdt de rezultate intermediare, cat
si de numerosi factori externi, precum regulamentele
scolare. Un alt aspect problematic care accentueaza
subiectivismul rezidda 1in timpul de evaluare; astfel,
evaluarea unui numér mare de teste intr-un interval de
timp foarte scurt este predispusd la numeroase erori
umane, cu atat mai mult cand analiza este realizatd de un
singur evaluator.
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Scopul acestei lucrari este de a sprijini profesorii in
evaluarea materialelor de curs, a testelor si a materialelor
optionale disponibile in limba franceza intr-un mod cat
mai precis §i totodata echitabil fatd de elevi, Intr-o maniera
reproductibild, aplicabild asupra unui volum mare de texte
intr-un interval scurt de timp si a carei trasabilitate poate fi
controlata.

Din punctul de vedere al structurii, urmétoarea sectiune
prezintd o vedere de ansamblu asupra metodelor si
sistemelor de evaluare a complexitatii textuale,
clasificarile lor, precum si o comparatie cu alte sisteme
automate similare de evaluare a complexitatii textuale. A
treia sectiune este centratd pe descrierea modelului de
analizd automata a complexitdtii textuale pentru limba
franceza, in timp ce a patra sectiune se concentreaza pe
validarea modelului, reliefarea factorilor de impact major
si interpretarea rezultatelor. Ulterior, ultima sectiune este
axata pe conturarea concluziilor si pe definirea directiilor
ulterioare de cercetare.

O VIZIUNE DE ANSAMBLU ASUPRA EVALUARII
COMPLEXITATII TEXTUALE

Masurarea automatd a complexitatii textuale a reprezentat
si reprezintd o provocare a ultimilor ani pentru profesori si
cercetatori deopotriva. Secolul al XX-lea este caracterizat
de un progres puternic la nivel tehnologic care s-a
repercutat In toate domeniile §i in care sistemul
educational a trebuit sa isi adapteze rapid metodologiile
pentru a fi la curent cu toate schimbarile. Astfel,
metodologiile de predare, notarea lucrarilor scrise sau a
temelor de clasa trebuie sa fie adaptate la un numar din ce
in ce mai mare de elevi care vor si invete si sa aiba acces
rapid la informatii. Elevii trdiesc intr-un sistem dinamic
inconjurat de activitati sociale si de jocuri cognitive, dar
totodatd receptivitatea lor se confrunta cu un factor de
retentie din ce In ce mai scazut si disociat. Astfel, desi pe
termen scurt memoria lor functioneaza foarte bine pe baza
unor asocieri rapide, pe termen lung interconectarea
informatiilor se pierde, principalul factor fiind volumul
mare de informatii care ii inconjoara [4].

Diametral opus, profesorii trebuie sd 1si adapteze stilul de
predare pentru alinierea materialelor la nivelul de
intelegere si lectura al cititorilor, cu accent pe retentie si
pe realizarea unei reprezentari coerente a unui text care sa
faciliteze intelegerea [5, 6]. Astfel, in vederea realizarii
acestui obiectiv, tutorii trebuie mai intdi sd isi facd o
imagine de ansamblu a grupului de lucru, sa evalueze
complexitate textuald a materialelor utilizate pentru
predare si sa 1si puna frecvent si proactiv probleme de
masurare a perceptiei individuale in ceea ce priveste
usurinta de lecturd si de intelegere a elevilor.

Din intersectia celor doud perspective rezultd una din
problemele majore ale sistemului de invatamant actual si
anume alinierea materialelor prezentate la nivelul grupului
tintd datoritd perceptiei diferite a indivizilor in raport cu
materialul prezentat. Perceptia poate fi alteratd din varii
cauze precum: cunostintele anterioare in domeniul
respectiv, familiarizarea cu limba, motivatia personald a
individului sau interesul pentru subiectul prezentat. Cu
alte cuvinte, factorii principali care influenteaza
lizibilitatea si faciliteaza intelegerea unui text pot fi
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sumarizati astfel: nivelul de educatie al auditoriului,
capacitdtile cognitive si experientele sale anterioare.
Pornind de la factorii mentionati anterior, nivelul de
complexitate masurat trebuie adaptat folosind un model
cognitiv al cititorului care si permitd maximizarea
perceptiei si realizarea de asocieri coerente ale informatiei
prezentate.

in concordanta cu alinierile anterioare, instrumentele
software de analizd care se concentreazd pe masurarea
automatd a complexitatii textuale si pe notare, trebuie sa
fie adaptate, in sensul ca, pentru un public-tinta, nivelurile
estimate de complexitate textuald obtinute prin aplicarea
unor metrici predefinite trebuie sa fie relevante si adecvate
la situatia analizata. Suplimentar, existd o multitudine de
factori care ar trebui luati in considerare: viteza de
asimilare a cursantilor (uneori corelata cu varsta acestora),
fondul cultural al subiectilor, interesul personal, motivatia,
accesul la informatie, dar si capacitatea tutorelui de
distributie a informatiei corespunzator la gradul de
intelegere a studentilor.

Complexitatea unui text are un impact mare asupra
intelegerii si a capacitatii de retentie a cursantilor pe
termen lung. Aditional, realizarea de conexiuni coerente la
nivelul informatiilor prezentate este un factor determinant
raportat la zona proximei dezvoltari (ZPD) [7] a fiecarui
elev. ZPD este strans legatd de motivatia personala a
elevului, intrucat lipsa constantd de intelegere poate cauza
deficiente mari in capacitatea acestuia de asimilare gi
intelegere, pe cand o lipsd de provocare poate duce in timp
la frustrare personald sau la respingerea colectivului. In
acest context, tutorii/profesorii au de infruntat in mod
constant o sarcind dificild in privinta evaluarii
complexitatii textuale §i in prezentarea materialelor
adecvate pentru cursanti.

in plus, timpul joaci un rol foarte important, iar profesorii
ar trebui sa puna accent pe interactiune §i pe transmiterea
eficientd a cunostintelor, recurgdnd chiar la schimbari
frecvente de materiale ca urmare a rezultatelor slabe
obtinute in clasd. Pentru a putea facilita acest lucru intr-un
timp relativ scurt, utilizarea de instrumente software
dedicate devine o necesitate vizavi de oferirea de suport
prin reliefarea trasaturilor textuale si sublinierea anumitor
caracteristici in cadrul materialelor de invétare.

Initiativa de standardizare apartinand Common Core State
[8] afirma ca analiza complexitatii textuale joacd un rol
determinant in evaluarea fiecarui student in vederea
pregatirii/admiterii la liceu. Astfel, urmaitoarele trei
dimensiuni concentreazd viziunea asupra complexitatii
textuale: analiza cantitativa, analiza calitativa si orientarea
cititorului §i a activitatii educationale. Prima dimensiune
cuprinde factorii cantitativi (spre exemplu, frecventa
cuvintelor sau lungimea propozitiilor) si reprezinta cea
mai directd si palpabila metodd de calcul. Factorii
calitativi sunt centrati pe nivelurile de intelegere, structura,
conventionalism de limbaj, claritate §i complexitate a
termenilor. in cele din urmd, orientarea poate fi
consideratd cea mai dificila dimensiune intrucat aceasta
adreseaza cunostintele elevilor, motivatia si interesele lor.

Pornind de la ideea ca o analizd viabild nu poate fi
realizata pe baza doar a unei singure dimensiuni sau factor
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de evaluare, setul de metrici luate in considerare si
agregate automat reprezintd un element cheie pentru
evaluarea corectd §i precisd a complexitatii textuale.
Marea majoritate a sistemelor existente se bazeaza
exclusiv pe factori cantitativi simpli. Drept referinta,
existdi o mare varietate de solutii utilizate in diverse
programe de studiu in limba engleza [9] — spre exemplu,
Lexile (MetaMetrics) [10, 11], ATOS (Renaissance
Learning) [12], Degrees of Reading Power: DRP Analyzer
(Questar Assessment, Inc.) [13, 14], REAP (Universitatea
Carnegie Mellon) [15, 16], SourceRater (Educational
Testing Service) [17], the Pearson Reading Maturity
Metric (Pearson Knowledge Technologies) [18], Coh-
Metrix (Universitatea din Memphis) [19, 20]. In schimb,
existd un singur sistem care adreseazda evaluarea limbii
franceze - Dmesure (Universitatea Catolica Louvain-La-
Neuve) [21, 22].

Dmesure integreaza factori de complexitate textuald la
nivel lexical si sintactic preponderent aplicati asupra unor
texte destinate vorbitorilor non-nativi de franceza.
Metricile anterioare sunt agregate prin diversi clasificatori
(spre exemplu, arbori de decizie, regresie logistica
multinomiald, optimizari de tip bagging & boosting sau
metode kernel: masini cu vector suport — SVM) [23] in
vederea generarii automate de exercitii de limba adecvate
nivelului cititorului. Textele au fost manual clasificate in
conformitate cu scara CEFR (Common European
Framework of Reference for Languages — Cadrul
European Comun de Referintd pentru Limbi Strdine), iar
validarile au fost efectuate din prisma predictiei
clasificatorilor raportat la clasificarea manuala a textelor.

Extragerea unor metrici valide pentru analiza automata a
complexitatii textuale nu trebuie privita ca un inlocuitor al
profesorilor, ci drept suport care sa ii sprijine in adaptarea
facila la schimbarile sistemului educational si care sa le
permitd reactia agild si integratd la dezvoltarea societatii.
Avantajele majore ale metodelor automate includ
reducerea timpului de asteptare a rezultatelor pentru teste
si examene, evaluarea la o scard mai larga, posibilitatea de
a efectua evaludri mai frecvent, fara a pierde accentul pe
interactiune si interactivitate §i fard a diminua calitatea
evaludrii globale.

Aceasta lucrare isi propune sa gaseasca factori si sabloane
care oferda masuratori valide ale complexitatii textuale
pentru texte in limba franceza, accentudnd totodata
impactul factorilor de profunzime care adreseaza
morfologia, semantica si analiza discursului.

MODELUL PROPUS DE ANALIZA A VCOMPLEXITI:\TII
TEXTUALE PENTRU LIMBA FRANCEZA

Analiza automatd a complexitatii textuale este evaluata
relativ la masurdtorile obtinute si la metricile existente
pentru limba engleza [1, 24, 25], dar poate fi fara sens in
absenta unui model antrenat si validat pe un corpus
specific. Astfel, pornind de la experimentele anterioare
propunem un model multi-dimensional de analizd a
complexitatii textuale adaptat limbii franceze, integrand
atat metrici clasice de suprafatd, cat si factori derivati din
tehnicile de analizd §i notare automata, morfologie si
sintaxi, dar si semanticd si analiza discursului [2, 25]. In
final, subseturi de factori sunt agregate automat prin
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intermediul SVM-urilor [26] care s-au dovedit a fi cea mai
eficientd metoda de clasificare automata [27].

in primul rand, analiza de suprafati este centrati pe
analiza elementelor individuale precum cuvinte, fraze si
paragrafe utilizand exclusiv statistici simple. Modelul de
analiza textuala la acest nivel se bazeaza pe studiile lui
Page [28] privind notarea automata a eseurilor si includ
urmatoarele categorii inspiratele din clasele lui Slotnick
[29]: fluentd, formule standard de calcul a lizibilitatii,
structura, dictie, precum §i entropia aplicata la nivel de
cuvinte si caractere.

O subcategorie specifica de factori este centratd pe analiza
complexitatii cuvintelor luand in calcul diferite metrici
precum: numdarul de silabe, distanta dintre forma
inflectionala, lema si radacina (stem). Specificitatea unui
concept este evidentiatd prin proportionalitatea inversa a
numarului sdu de aparitii in documentele analizate din
corpusul de antrenare (in cazul nostru, articole din ziarul
“Le Monde” cuprinzand aproximativ 24 de milioane de
cuvinte), dar si de distanta in ierarhia de concepte sau
polisemia cuvantului desprinse din ontologia lexicalizata
WOLF [30].

Ulterior, in cadrul analizei sintactice si morfologice se
regasesc statistici cu privire la diverse parti de vorbire
(prepozitiile, pronumele, substantivele si adverbele sunt
cele mai relevante), la arborele de analizd sintactica (spre
exemplu, adancimea maxima si dimensiunea sa), precum
si o adaptare a metricilor CAF (Complexitate, Acuratete,
Fluenta) [31] pentru franceza. Informatiile la nivel de
cuvant sunt centrate pe forma pronumelui (singular, plural,
prima, a doua sau a treia persoand) si sunt identificate prin
utilizarea de cuvinte cheie predefinite.

In final, cea mai interesantd categoric de factori este
centratd in jurul analizei semantice si a discursului, in care
graful de coeziune si legaturile coezive aferente [2, 32],
lanturile lexicale [33], elementele de conectica si
marcajele predefinite sunt componentele centrale in
reprezentarea si analiza discursului. Din punct de vedere
computational, coeziunea este determinatd de mix-ul
dintre masuratorile efectuate constdnd in masurarea
similaritatii semantice in ontologii lexicalizate [34],
similaritatea de tip cosinus aplicatd pe vectorii din spatiul
semantic al analizei semantice latenta (LSA — Latent
Semantic Analysis) [35], precum si inversul disimilaritatii
Jensen-Shannon calculatd pe baza distributiilor de
probabilitati din alocarea Dirichlet latentd (LDA — Latent
Dirichlet Allocation) [36].

VALIDAREA MODELULUI

Modelul descris in sectiunea anterioara cuprinde in total
54 de factori individuali grupati pe categorii si a fost
antrenat pe 200 de documente extrase din manuale scolare
primare frantuzesti clasificate in cinci clase de
complexitate. Cele cinci clase utilizate sunt mapate direct
pe cele cinci clase primare din intervalul 6-11 ani, astfel:
CP — “Cours préparatoire (clasa intai), CE1, CE2 —
“Cours ¢€lementaire” (clasa a II-a si clasa a III-a), CM1 si
CM2 — “Cours moyen” (clasele a IV-a si clasa a V-a) din
sistemul de invatamant francez.
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Tabelul 1. Dimensiunile complexitatii textuale: concordantd exacta si adiacenta (EA/AA).

validation

Dimensiunea Categorie de factori de complexitate textuala EA medie AA medie
Analiza de suprafata Fluenta 67 93
Complexitatea structurii lexicale .73 .80
Dictie 33 73
Entropie la nivel de caracter si cuvinte 53 87
Complexitatea cuvintelor .60 87
Morfologie si sintaxa Metrica CAF (Complexitate, Acuratete, Fluenta) balansata .67 93
Parti de vorbire specifice .60 93
Nivelul de informare al fiecrui cuvant .60 80
Complexitatea arborelui de parsare .73 93
Semantica si analiza discursului | Dificultatea discursului reliefata in graful de coeziune .53 .80
Conectori ai discursului 40 67
Lanturi lexicale .60 .80
Fiecare document a fost validat manual, clasificat si notat Ngmarql mediu de frgze per paragraf 53 60
de experti in lingvistica, iar corpusul selectat a fost D|m(_enS|uvnfea rTIEd'e a _ paragrafelor 93 13
Xpert N8 . ’ P s exprimata in numarul de caractere
suficient de.cuprmz.ator p eA:ntru antrenare.:a SVM-ului. In Sofisticarea lexicala din cadrul metricii 53 .87
final s-a aplicat validarea in cruce folosind 3-fold cross- CAF
[37] pentru determinarea preciziei si Numarul de prepozifii 53 80
concordantei de tip exact (E4 — Exact Agreement) sau Scorul mediu al fiecarui paragraf obtinut 53 67
adiacent (44 — Adjacent Agreement) [21], in raport cu prin intermediul grafului de coeziune
procentul prin care SVM-ul a obtinut predictii identice sau Numérul de relatji cauzale 53 67
similare cu clasele de complexitate manual predefinite. Ca Numérul de cuvinte din document A7 .80
specificitate a analizei am optat pentru utilizarea unui Numarul de paragrafe AT 67
kernel radial (gaussian) de grad 3 si pentru integrarea unei Numarul mediu de cuvinte per fraza A7 80
metode de cdutare de tip grid pentru sporirea eficientei Diversitatea lexicala din cadrul metricii AT 80
SVM-ului prin selectarea parametrilor optimi aferent CAF — —
kernel-ului (gamma si C). I:_)|stan§a mt?d|e q[ntre lema si stem pentru A7 .80
fiecare cuvant utilizat
Tabelul 1 prezintd rezultatele sintetice pentru fiecare Lungimea medie a lanturilor lexicale 47 80
categorie de factori de complexitate textuald, in timp Coeziunea medie dintre paragrafe si A7 .73
tabelul 2 prezinta factorii individuali ordonati descrescator document
dupa valoarea concordantei exacte (EA). Coeziunea medie intre frazele din acelasi A7 73
Integrarea facto?ilor anteriori a dc?monstrat ca mé'surétgrilcwa mﬁ%ﬂ de pronume persoana a treia 47 73
efectuate cu ajutorul SVM-ului au fost precise si cd plural

modelul prezentat este viabil (E4 =.733 si A4 =.933 prin
utilizarea tuturor factorilor de complexitate textuala
implementati). In comparatie cu rezultatele obtinute pe
modelul de analizd a limbii engleze (E4A=.779 si
AA = .997) [3], putem concluziona ca rezultatele obtinute
in evaluarea curenta au fost foarte bune si promitatoare
pentru un prim experiment. De mentionat este ca
rezultatele obtinute pentru vocabularul englez au avut la
bazd 1000 de documente pre-clasificate pe baza scorului
DRP [13] si structurate in sase clase de complexitate, in
timp ce modelul francez a beneficiat doar de adnotarea
manualda a 200 de documente in cinci clase de
complexitate.

Tabelul 2. Factorii cu impactul cel mai mare in antrenarea
modelului de complexitate textuald franceza (valori EA/AA

maximale).
Factorul de complexitate textuala EA medie | AA medie
Coeziunea medie dintre fraze i .80 .93
paragraful corespunzator
Numarul normalizat de virgule 73 1
Metrica CAF balansata globala 67 .93
Lungimea medie a cuvintelor .60 1
Sofisticarea sintactica din cadrul metricii 60 87
CAF
Numaérul normalizat de fraze 53 93
Lungimea medie a frazelor .53 .93
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Suplimentar, modelul antrenat de complexitate textuald
poate fi aplicat cu usurintd asupra unor noi texte in
vederea evaluarii dificultatii acestora. Astfel, sistemul
pune la dispozitie interfata prezentata in Figura 1, care
ofera tutorelui o imagine comparativd la nivelul tuturor
factorilor de complexitate textuald utilizati in realizarea
predictiei automate.

CONCLUZII §1 DIRECTII VITOARE DE CERCETARE

Pornind de la rezultatele individuale prezentate in Tabelul
2 si in corelatie cu viziunea de ansamblu creionatd in
Tabelul 1 se constata ca, suplimentar fatd de factorii pur
cantitativi de suprafata, diversi factori care adreseaza
morfologia, coeziunea si analiza discursului, pot fi
considerati predictori de incredere raportat la nivelul de
dificultate al materialelor scolare. Astfel, modelul propus
reprezinta o bazi consistenta pentru construirea de modele
de incredere de evaluare automata a complexitatii textuale
franceze.

Directiile de cercetare imediat urmatoare vizeaza
integrarea de factori suplimentari §i migrarea anumitor
factori disponibili in prezent doar pentru limba engleza,
precum si extinderea corpusului de documente cu
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materiale de dificultate elevatd din ciclurile gimnaziale si liceale.
Path: D)\Drop rkspace'Eclipse\Read hDevin\corpus_fr_v5 Select complexity factors.
Results Train SVM Model
Factor | Matilda L'avaleur de nuages Cordophones
| config/lLSAlemonde_fr | config/lLSAlemonde_fr configlLSAflemonde_fr
| configlLDANemonde_fr | configiLDAlemonde_fr configlLDAlemonde_fr
Complexity prediction 3 3 4
Number of words in document 118 104 71
Number of sentences 40 3 19
Number of blocks ] 5 5
Mormalized number of commas 4258 3.485 3.398
Normalized number of words. 7.107 6.823 6.624
Normalized number of sentences 4689 4434 3944
Normalized number of blocks 2792 2609 2609
Average word length 47275 45258 66.895
Average word in sentence 295 3.355 3737
Average sentence length 61.15 58.581 84211
Average of sentences in g 6.667 6.2 38
Average block size 315.167 2806 254.2
Standard Deviation for words(letiers) 2402 2167 2883
Sentence standard deviation 0 0 0
Block standard deviation 5.242 8.521 5.604
‘Word entropy 4899 477 4405
Character entropy 2872 2863 2855
Lexical Diversity 5.758 5516 4448
Lexical Sophistication 4924 4795 5.908
Syntactic Diversity 0.459 0.479 0.429 ¢/
Syntactic Sophistication 5122 5344 6.55
Balanced CAF 886 8983 9,085
Average number of nouns 255 2323 4421
Average number of pronouns 1.375 1.161 0.947
Average number of verbs 2275 229 2158
Average number of adverbs 0.725 0548 0.421
Average number of adjectives 0.575 0.839 0.789
Average number of prepositions 16 1.71 2579
Average free depth 6.1 6.367 7.263
Average free size 36575 36333 45579
Mean distance belween lemma and word stems. 1273 1.264 1.326
Mean distance 1 words and ¢ ding stems 1535 1415 1.496
Mean word distance in hypermym tree -0.365 -0.366 0297
Mean word polysemy count 3013 2825 2698 |v|

Figura 1. Vizualizarea comparativa a trei texte in limba franceza raportat la factorii de complexitate textuala selectati de catre
utilizator

Multumiri

Cercetdrile prezentate au fost sustinute de finantarea
Agence Nationale de la Recherche (DEVCOMP) si de
citre proiectul FP7-REGPOT-2010-1 264207 ERRIC-
Empowering Romanian Research on Intelligent
Information Technologies.
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