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Resumo: O Teste de Competéncia em Leitura de Palavras é uma ferramenta util para se medir o
nivel de desenvolvimento das habilidades de leitura de estudantes em fase de alfabetizac¢do.
Neste artigo, os resultados obtidos de uma aplicagdo do TCLP sdo submetidos a técnicas de
Mineragdo de Dados. Algumas caracteristicas ndo evidentes do grupo de teste sdo identificas,
assim como algumas propriedades do TCLP aplicado a esse grupo. Um método complementar de
avaliagdo dos resultados do teste é proposto.

Palavras chave: Mineracdo de Dados, Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina,
Alfabetizacdo, Educacéo.

1 Introducao

O Teste de Competéncia em Leitura de Palavras (TCLP) é uma ferramenta util para se
medir o nivel de desenvolvimento das habilidades de leitura em estudantes em alfabetizacdo. Ele
apresenta resultados significativos quando aplicado a alunos variando do terceiro ano do Ensino
Infantil até o oitavo ano do Ensino Fundamental [1]. Apesar disso, o TCLP é mais usualmente
empregado na avaliacdo de alunos do primeiro ao quarto ano do Ensino Fundamental [2]. Com a
aplicagdo deste teste, é possivel a medicdo do nivel e do estagio da alfabetizacdo do aluno e como
ele se compara com a média dos alunos em seu nivel escolar. Este artigo investiga a possibilidade
de se obter mais informacgGes da aplicacdo do TCLP com o auxilio de técnicas de Mineragao de
Dados (MD), uma especializacdo da Inteligéncia Artificial (1A). Para tanto é apropriada uma breve
discussdo sobre estes dois assuntos de natureza interdisciplinar, o TCLP e a MD.

1.1 O Teste de Competéncia em Leitura de Palavras

O TCLP avalia o desenvolvimento da leitura ao longo das etapas de aprendizado. Trata-se
de um teste de papel e ldpis [1] mas possui uma versdo eletrénica aplicada via Internet [2]. O
teste é composto de 8 itens de treino e 70 itens de teste reunidos num caderno de aplicacdo.
Cada item é composto de uma figura e um elemento escrito. Esse elemento escrito pode ser uma
palavra correta ou uma pseudopalavra. Pseudopalavras sdo seqliéncias de caracteres que compde
um todo pronunciavel, mas que ndo possui um significado. A tarefa do examinado é circular os
itens corretos e cruzar (assinalar com um “X”) os itens incorretos. Ha 7 tipos de itens distribuidos
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aleatoriamente ao longo do teste, com dez itens de teste para cada tipo. Dois dos tipos sdo
compostos por palavras corretas. Os demais tipos sdao compostos de pseudopalavras, cada um
representando um tipo diferente de erro. Cada erro tem a finalidade de diagnosticar um tipo
diferente de falha no processo de aprendizado. A Figura 1 mostra alguns exemplos de itens de
teste que compde o TCLP.

TEIEUISAD MACHICO JENIU MELOCE

Figura 1: Exemplos de pares figura-palavra que compde os itens de teste do TCLP (CAPOVILLA, F.; CAPOVILLA, A.;
VIGGIANO et al, 2005).

Os tipos com itens corretos sdo: 1) palavras corretas regulares (CR), como FADA sob a
figura de uma fada; 2) palavras corretas irregulares (Cl), como TAXI, sob a figura de um taxi. Os
cinco tipos com itens incorretos sdo: 3) palavras semanticamente incorretas, que diferem das
figuras as quais est3o associadas, ou seja, vizinhas semdnticas (TS), como RADIO, sob a figura de
um telefone; 4) pseudopalavras estranhas (PE), como MELOCE sob a figura de um palhaco; 5)
pseudopalavras homdfonas (PH), como JENIU sob a figura de um génio; 6) Pseudopalavras
pseudo-homdgrafas com trocas fonoldgicas, ou seja, vizinhas fonoldgicas (TF), como MACHICO
sob a figura de um magico; 7) Pseudopalavras pseudo-homadgrafas com trocas visuais, ou seja,
vizinhas visuais (TV), como TEIEUISAO, sob a figura de uma televisdo (CAPOVILLA, F.; CAPOVILLA,
A.; VIGGIANO et al, 2005; MACEDO; CAPOVILLA; NIKAEDO et al, 2005).

O TCLP é acompanhado de tabelas de normatizacao para avaliar o grau de desvio entre o
padrdo de leitura de um examinado e o padrdo de leitura normal de seu grupo de referéncia de
acordo com o nivel de escolaridade.

1.1.1 AsFases do Processo de Alfabetizacao

O processo de alfabetizacdo se da em trés estagios [3, 4]. O primeiro é o logogrdfico, em
que o aluno trata a palavra escrita como se fosse uma representacao pictoideografica e visual; o
segundo é o alfabético, em que, com o desenvolvimento da rota fonoldgica, o aluno aprende a
fazer a decodificagao grafo-fonémica; e o ortogrdfico, em que, com o desenvolvimento da rota
lexical, o aluno aprende a fazer a leitura visual direta de palavras de alta freqliéncia. Nota-se que,
uma vez que o aluno passa de uma fase a seguinte, as fases anteriores ndao sao abandonadas. Elas
apenas ocorrem em menor freqliéncia e importancia. Assim, as estratégias ndo sdo mutuamente
excludentes, e podem coexistir simultaneamente no leitor e no escritor competentes. Por
exemplo, materiais como algarismos matematicos e sinais de transito tendem a ser lidos pela
estratégia logografica. Ja palavras novas precisam ser lidas pela estratégia fonoldgica. Finalmente,
palavras conhecidas e familiares, ou de composicdao morfoldgica evidente, podem ser lidas mais
rapidamente pela estratégia lexical de reconhecimento visual direto.

Capovilla, Varanda e Capovilla [3] explicam que o TCLP foi desenvolvido com o propdsito
de identificar em qual estagio de alfabetizacdo um aluno se encontra. Assim, o erro de rejeitar
pares com palavras corretas regulares (ci) pode indicar dificuldade com o processamento lexical
ou falta dele. O erro de deixar de rejeitar pseudopalavras homdéfonas (ph) também pode indicar
dificuldade no processamento lexical, porém em nivel mais acentuado, com uso exclusivo da rota
fonoldgica. O erro de deixar de rejeitar pseudopalavras com trocas fonoldgicas (tf) pode indicar



gue a crianca esta tentando ler exclusivamente pela rota fonolégica, ou seja, pela decodificacao
grafofonémica estrita, sem fazer uso da rota lexical, mas com o agravante de dificuldades com o
processamento fonoldgico. O erro de deixar de rejeitar palavras semanticamente incorretas (ts)
indica que a criangca ndo esta fazendo acesso ao léxico semantico. O erro de deixar de rejeitar
pseudopalavras com trocas visuais (tv) pode indicar dificuldade com o processamento fonolégico
e recurso a estratégia de leitura logografica. Finalmente, o erro de deixar de rejeitar
pseudopalavras estranhas (pe) pode indicar sérios problemas de leitura (com auséncia de
processamento lexical, fonoldgico e, mesmo, logografico) ou de atencao.

Capouvilla, Joly, Ferracini, et al [4] ressaltam que é fundamental conhecer as estratégias de
leitura pois, nos distlrbios de leitura, pode haver altera¢des especificas em uma ou mais dessas
estratégias. Por exemplo, dois tipos classicos de dislexia sdo a dislexia fonoldgica e a dislexia
morfémica, também chamada de dislexia de superficie ou semantica. Na dislexia fonoldgica ha
dificuldades na leitura pela rota fonoldgica, porém, a leitura visual-direta pela rota lexical estd
preservada. Logo, ha dificuldades na leitura de pseudopalavras e palavras desconhecidas, mas a
leitura de palavras familiares é adequada. Ja na dislexia morfémica ha dificuldades na leitura pela
rota lexical, sendo a leitura feita principalmente pela rota fonoldgica. Logo, ha dificuldades na
leitura de palavras irregulares e longas, com regularizacdes.

1.2 A Mineracao de Dados

Rezende [5, 6] explica que MD é uma area multidisciplinar que incorpora técnicas
utilizadas em diversas areas da Inteligéncia Artificial (IA) e que sua finalidade é a “extracdo de
conhecimento previamente desconhecido, implicito e potencialmente util a partir de dados” [7
apud 5, pg. 2]. Em outras palavras: “O foco central de MD é o de como transformar dados
armazenados em conhecimento, expresso em termos de formalismos de representagdo, tal como
regras e relacdo entre dados” [5, pg. 2].

O processo de MD pode ser dividido em trés grandes etapas: Pré-processamento,
extracdo de padrbes e pds-processamento. Também se pode incluir nessa divisdo uma fase
anterior ao processo de MD, que se refere ao conhecimento do dominio e a identificagdo do
problema, e uma fase posterior ao processo, que se refere a utilizagdo do conhecimento obtido.
A Figura 2 ilustra estas etapas.
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Figura 2: Fases do processo de Mineragao de Dados [5].

Inicia-se o processo de MD com o entendimento do dominio da aplicacdo, considerando
aspectos como os objetivos dessa aplicacdo e as fontes de dados. A seguir, é feita uma selecdo de
dados a partir dessas fontes, de acordo com os objetivos do processo. Os conjuntos de dados
resultantes dessa selecdo sdo pré-processados, ou seja, recebem um tratamento para poderem
ser submetidos aos métodos e ferramentas na etapa de extracdao de padrdes.



A etapa de extracdo de padrdes tem como produto usual a obtencdo de preditores que,
para um dado problema, fornecem uma decisdo. Outro produto usual da MD é a obtencdo de
uma descri¢cdo de caracteristicas intrinsecas nos dados. Essa descrigdo pode revelar propriedades
nao evidentes no conjunto de dados ou em subconjuntos dele.

Na etapa seguinte, a de pds-processamento, o conhecimento é avaliado quanto a sua
qualidade e/ou utilidade para que, em caso positivo, seja utilizado para apoio a algum processo
de tomada de decisdo.

E importante notar que, por ser um processo eminentemente iterativo, as
etapas da Mineragdo de Dados ndo sdo estanques, ou seja, a correlagdo
entre as técnicas e métodos utilizados nas vdrias etapas é considerdvel, a
ponto da ocorréncia de pequenas mudangas em uma delas afetar
substancialmente o sucesso de todo o processo. Portanto, os resultados
de uma determinada etapa podem acarretar mudangas a quaisquer das
etapas posteriores ou, ainda, o recomego de todo o processo [5, pg. 10].

A escolha da tarefa de MD é feita de acordo com os objetivos desejaveis para a solugdo a
ser encontrada. As tarefas possiveis de um algoritmo de extracdo de padrdes podem ser
agrupadas em atividades preditivas e descritivas. As atividades de predicdo consistem na
generalizacdo de exemplos ou experiéncias passadas com respostas conhecidas em um modelo
capaz de reconhecer a classe de um novo exemplo. Os dois principais tipos de tarefas para
predicdo sdo classificacdo e regressdo. As atividades descritivas consistem na descoberta de
comportamentos notaveis e recorrentes no conjunto de dados. Com este resultado, pode-se
observar propriedades ndo evidentes nos dados brutos. Os dois tipos de tarefas para descricdo
sdo 0 agrupamento e as regras de associagao.

A escolha do algoritmo é realizada de forma subordinada a linguagem de representagao
dos padrdes a serem encontrados. Pode-se utilizar algoritmos indutores de arvores de decisdo ou
regras de produgao, por exemplo, se o objetivo é realizar uma classificagao.

A extracdo de padrdes consiste da aplicacdo dos algoritmos de mineracdo escolhidos para
a extracdo dos padrdes embutidos nos dados.

O conhecimento extraido da aplicacdo do algoritmo de MD pode ser utilizado na
resolucdo de problemas na vida real, seja por meio de um Sistema Inteligente ou de um ser
humano como apoio a algum processo de decisao.

Rezende [6, 5] ainda observa que ha essencialmente dois estilos para se fazer MD: top-
down e bottom-up. No estilo top-down, o processo é iniciado com alguma hipdtese a ser
verificada. Nesse caso, em geral, é desenvolvido um modelo e este é entdo avaliado para se
determinar se a hipdtese é vélida ou ndo. No estilo bottom-up, ndo é especificada uma hipdtese
para validagdo, apenas sao extraidos padrdes dos dados. Ainda neste estilo, a abordagem pode
ser supervisionada, que é quando se tem alguma idéia do que se esta procurando, como também
pode ser ndo-supervisionada, que é quando ndo se tem idéia do que se esta procurando.

2 Material e Método

Neste artigo foi utilizado o resultado da aplicagdo do TCLP a um conjunto de alunos do 12
e 22 ano do Ensino Fundamental, ambos da mesma escola. Os dados sdo compostos das respostas
de cada aluno a cada questdo do teste e estdo registrados em uma planilha eletrénica.

A preparagdo dos dados iniciou-se ainda na prépria planilha. O primeiro passo foi a
exclusdo das respostas aos 8 itens de treino. Usando seus recursos, foi calculada a somatdria de
acertos em cada categoria de pergunta. As ocorréncias de auséncia de dados e de dados
incoerentes foram removidas. Por fim, a tabela foi formatada no padrdo esperado pelo sistema
Tanagra [8]. Apds a preparacao, ficaram disponiveis 85 exemplos Uteis na tabela de resultados.



O sistema Tanagra foi escolhido, pois seu uso é livre e gratuito para fins de ensino e
pesquisa. Além disso, ele relne em uma Unica plataforma um acervo respeitavel de recursos de
estatistica e algoritmos de MD. Por ser um software de cédigo aberto, permite que alteracbes
sejam feitas nos algoritmos ou que a plataforma seja utilizada na implementa¢do de novos
algoritmos. Outra caracteristica interessante é que os algoritmos implementados neste sistema
sdo bem conhecidos e bastante difundidos nos meios académicos.

O processo de extragdao de padrdes foi feito interativamente. Varios algoritmos foram
experimentados para as duas tarefas de MD: predicdo e descricdo. A abordagem foi sempre
bottom-up, tanto na modalidade supervisionada quanto na ndo-supervisionada. Os resultados
mais significativos estdo expostos no tdpico a seguir.

3 Resultados

Neste tépico é utilizada a nomenclatura dos tipos de pares figura-palavra do TCLP em sua
forma abreviada, a qual esta registrada na Tabela 1.

Tipo Abreviagao
Correta Regular cr
Correta Irregular ci
Vizinha Semantica ts
Vizinha Visual tv
Vizinha Fonoldgica tf
Pseudopalavra Homdéfona ph
Pseudopalavra Estranha pe

Tabela 1: AbreviagGes dos tipos de pares figura-palavra utilizadas nos resultados. Fonte: o autor.
3.1 Tarefa de Classificacdao

A primeira tarefa executada foi a classificacdo dos dados. Foi empregado o algoritmo C4.5
utilizando-se as colunas dos totais de acertos em cada categoria de pergunta. A série de cada
aluno foi utilizada como o objetivo da classificacdo. Vale notar que o resultado obtido com a
interpretagdo candnica dos resultados do TCLP é a série de cada sujeito do teste. A matriz de
confusdo obtida esta representada na Tabela 2 e a arvore de decisdo no Quadro 1.

primeira segunda
15 17
9 44
Sum 24 61 85
Tabela 2: Matriz de confusdo da primeira aplica¢do do algoritmo C4.5, usando validagao cruzada de cinco vias. Fonte:
o autor.

Se (Total ci < 9) e (Total ph < 6) entdo SERIE = primeira (81,25% de 16 exemplos)

Se (Total ci < 9) e (Total ph >= 6) e (Total cr < 10) entdo SERIE = primeira (70% de 10 exemplos)
Se (Total ci < 9) e (Total ph >= 6) e (Total cr >= 10) entdo SERIE = segunda (71,43% de 7 exemplos)
Se (Total ci >= 9) entdo SERIE = segunda (80,55% de 52 exemplos)

el

Quadro 1: Arvore de decis3o da primeira aplicagdo do algoritmo C4.5. Fonte: o autor.

A matriz de confusdo reproduzida na Tabela 2 é obtida aplicando-se a técnica de validacao
cruzada (cross-validation) de cinco vias. Para tanto, divide-se os dados em cinco partes. Quatro
delas sdo usadas para se criar a arvore de decisdo e a quinta é usada para se testar a arvore
obtida. O processo é repetido para todas as cinco partes. Nas linhas da tabela encontram-se os
alunos que estavam efetivamente em cada série, e nas colunas as séries que a arvore de decisdo
atribui a cada aluno. Na diagonal principal da matriz encontram-se os casos em que a arvore
classifica corretamente os alunos [8, 6].



A primeira informacdo que se pode observar na arvore de decisao registrada no Quadro 1
¢é a de que errar apenas uma das questdes do tipo Correta Irregular é caracteristica dos alunos da
segunda série (ver linha 4). Na linha 3 observa-se que caso o aluno tenha errado pelo menos duas
questdes do tipo Correta Irregular, mas tenha acertado todas as questdes do tipo Correta Regular
e pelo menos 6 questdes do tipo Pseudopalavra Homdfona, também deve ser classificado como
sendo da segunda série. O restante da amostra, o algoritmo classifica como sendo da primeira
série.

O mesmo algoritmo de aprendizado de maquina foi aplicado novamente. Mas dessa vez,
além dos totais de acertos em cada tipo de pergunta, foi fornecido ao algoritmo os acertos as
questoes individuais. A Matriz de Confusao resultante esta reproduzida na Tabela 3 e a arvore de
decisdo no Quadro 2. A Matriz de Confusdo é obtida novamente pela aplicacdo de validacdo
cruzada de cinco vias.

primeira segunda

13 19
11 42
85

Sum 24 61
Tabela 3: Matriz de Confusdo da segunda aplicagdo do algoritmo C4.5, usando validagdo cruzada de cinco vias. Fonte:
o autor.

1. Se (Resul70 ci = 0) entdo SERIE = primeira (81,25% de 16 exemplos)
. Se (Resul70 ci = 1) e (Resul53 tf = 0) entdo SERIE = primeira (71.43% de 7 exemplos)
3. Se(Resul70ci=1) e (Resul53 tf = 1) e (Total ph < 8) e (Total ci < 9) entdo SERIE = primeira (69,23% de 13
exemplos)
4. Se (Resul70 ci=1) e (Resul53 tf = 1) e (Total ph < 8) e (Total ci >= 9) entdo SERIE = segunda (81,48% de 27
exemplos)
5. Se(Resul70ci=1) e (Resul53 tf = 1) e (Total ph >= 8) entdo SERIE = segunda (81,48% de 27 exemplos)

Quadro 2: Arvore de decisdo da segunda aplicag¢do do algoritmo C4.5. Fonte: o autor.

Um fato notdvel com o exame da arvore de decisdo representada na Tabela 3 é o de que
as respostas a duas questdes especificas do teste ja sdo capazes de classificar alguns alunos. A
linha 1 indica que quem errou a questdo 70, que é do tipo Correta Irregular, pertence a primeira
série. Caso tenha acertado a questdo 70, mas errado a questdo 53, que é do tipo Vizinha
Fonoldgica, também pertence a primeira série. Vale a pena investigar as causas reais para este
comportamento. Estas questdes podem ser realmente eficientes para a classificacdo, mas podem
também representar conhecimento oferecido apenas aos alunos da segunda série. Também
podem envolver conceitos estranhos ao grupo social ao qual as criangas pertencam. Também é
possivel que este comportamento seja simplesmente uma aberragdo estatistica que esteja
recebendo destaque indevido pelo algoritmo.

Continuando a analise da mesma arvore de decisdo, e notando-se que deste ponto em
diante, o algoritmo admite que todos os alunos acertaram as questdes 53 e 70, passa-se a
classificar alunos da segunda série. Estes acertaram pelo menos 8 questdes do tipo Pseudopalavra
Homodfona (linha 5). Caso contrario, acertaram pelo menos 9 questdes do tipo Correta Irregular
(linha 4). Os demais alunos sao classificados como sendo da primeira série.

Um fato que deve ser notado neste ponto é que o algoritmo C4.5 evidencia que pequenas
porgdes do TCLP ja sdo suficientes para classificar os alunos desta amostra. Ndo é necessdrio usar
todos os dados disponiveis.

3.2 Tarefa de Agrupamento

Algoritmos de agrupamento separam os dados em grupos com caracteristicas
semelhantes. Entretanto, muitas vezes ndo ficam dbvias quais sdo as caracteristicas que os
algoritmos usam para fazer os agrupamentos. Descobrir se os agrupamentos fazem sentido e por



qué é uma tarefa da fase de pds-processamento. A seguir estdo redigidos os resultados
encontrados.

Foram experimentados vérios algoritmos com diversas configuracGes. A combinacdo que
gerou resultados mais facilmente identificiveis e interessantes foi o algoritmo K-Means
separando os dados em 4 agrupamentos.

Descrigao Tamanho

c_kmeans_1 3
c_kmeans_2 22
c_kmeans_3 1
c_kmeans_4 59

Tabela 4: Caracteristica dos agrupamentos obtidos com o algoritmo K-Means. Fonte: o autor

Observando-se a Tabela 4, que relaciona os agrupamentos encontrados e o nimero de
membros em cada um, nota-se que ha dois agrupamentos principais, o n°2 e o n°4. Os demais
agrupamentos podem ser excegdes, casos especiais ou aberracdes estatisticas. Isto sera discutido
mais a frente. O primeiro passo foi visualizar graficamente os agrupamentos em busca de algum
comportamento que os diferenciem uns dos outros.
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Figura 3: Representac¢do dos agrupamentos em fungao da pontuacdo em Vizinha Fonoldgica. Fonte: o autor.

Os agrupamentos ¢c_kmeans_2 e c¢c_kmeans_4 apresentam bom desempenho em quase
todos os testes. As diferencas surgem nos testes do tipo Vizinha Fonoldgica (tf) e Vizinha Visual
(tv), nos quais o agrupamento c_kmeans_2 apresenta um desempenho inferior. O
comportamento dos agrupamentos em relacdo aos testes do tipo Vizinha Fonoldgica estdo
representados na Figura 3. O comportamento em relacdo aos testes do tipo Vizinha Visual é
semelhante e nado foi representado neste artigo. Nota-se que o eixo da abscissa deste diagrama é
o indice dos sujeitos do teste. Dos indices 1 até 79 foram relacionados alunos da primeira série.
Dos indices 91 até 183 foram relacionados alunos da segunda série. Assim, fica evidente que os
agrupamentos c¢_kmeans_2 e c_kmeans_4 envolvem alunos das duas séries indistintamente. O
erro de deixar de rejeitar pseudopalavras com Vizinhas Fonoldgicas (tf) pode indicar que a crianca
esta tentando ler exclusivamente pela rota fonoldgica, ou seja, pela decodificacdo grafofonémica
estrita, sem fazer uso da rota lexical (etapa ortografica), mas com o agravante de dificuldades
com o processamento fonoldgico. Esta conclusdo é reforcada pela constatacdo que este
agrupamento também errou ao deixar de rejeitar pseudopalavras com Vizinhas Visuais (tv), o que
pode indicar dificuldades com o processamento fonolégico e recurso a estratégia de leitura
logogréfica [3].



(X1) Total ph vs. (X2) Total tf by (Y) Cluster_KMeans_2
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Figura 4: Representag¢ao dos agrupamentos em fungdo da pontua¢dao em Pseudopalavra Homéfona e Vizinha
Fonoldgica. Fonte: o autor.

Observando-se a distribuicdo dos agrupamentos com relagdo aos testes do tipo
Pseudopalavra Homdfona, do mesmo modo que foi feito até agora, nota-se que o agrupamento
c¢_kmeans_2 também apresenta um desempenho ruim. Entretanto, o agrupamento ¢c_kmeans_4,
que vinha apresentando desempenho excelente em todos os testes, passa a apresentar um
desempenho mais distribuido. Mas ao se observar a distribuicdo dos agrupamentos com relacao
aos testes de Pseudopalavra Homéfona (ph) e Vizinha Fonoldgica (tf) simultaneamente, como
mostrado na Figura 4, nota-se que existe uma relagdo entre os dois: O agrupamento c_kmeans_4
obteve boas notas em ph, em tf ou em ambos ao mesmo tempo. O erro de se deixar de rejeitar
pseudopalavras homéfonas pode indicar dificuldade no processamento lexical, a ultima etapa do
processo de alfabetizacdo [3]. J4 o agrupamento c_kmeans_2, por outro lado, ndo foi bem em ph,
em tf ou em ambos. Como ja foi concluido no pardgrafo anterior que este agrupamento apresenta
dificuldades com a rota alfabética, é razoavel esperar que tenha dificuldades também com a rota
|éxica, pois esta so se desenvolve depois da primeira.

(X1) Total ci vs. (X2) Total cr by (Y) Cluster_KiMeans_2
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e IF S X X x XK
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Figura 5: Representac¢ao dos agrupamentos em fungao da pontuagdao em Correta Regular e Correta Irregular. Fonte: o
autor.

A mesma abordagem foi dada a interpretacdo dos agrupamentos com poucos membros,
ou seja, observou-se sua distribuicdo em relacdo a cada tipo de teste em relacdo aos demais
agrupamentos. Foi observado que uma importante caracteristica do agrupamento ¢_kmeans_1 é
ter obtido as piores notas nos testes do tipo Correta Regular e Correta Irregular. Na Figura 5, que



representa a distribuicdo dos agrupamentos em relacdo aos totais em cr e ci, observa-se que o
agrupamento c_kmeans_1 reune todos os individuos que obtiveram notas ruins em ambos os
testes. Este agrupamento é composto pelos individuos 5, 6 e 78.

Totalcr Totalci Totalts Totaltf Totaltv Total ph Total pe

10 10 0 2 1 9 0

Tabela 5: Notas do sujeito 2, Unico integrante do agrupamento c_kmeans_3. Fonte: o autor.

A caracteristica mais evidente do agrupamento c_kmeans_3 é o fato deste ser composto
por um Unico membro. Suas notas estdo relacionadas na Tabela 5. Este aluno obteve notas
maximas nos testes do tipo Correta Regular (cr) e Correta Irregular (ci), mas errou todos os testes
do tipo Vizinha Semantica (ts). Mais do que isso, é o Unico sujeito a errar todos os testes deste
tipo. Este erro indica que a crianca ndo estd fazendo acesso ao Iéxico semantico [3]. Mas um
comportamento assim extremo também pode sugerir uma dificuldade exagerada na transicdo
entre as etapas alfabética e ortografica, sintoma caracteristico da dislexia morfémica [4, 9]. Esta
conclusdo é reforcada pelo fato deste aluno também ter mostrado desempenho ruim nas
guestdes do tipo Vizinha Fonoldgica (tf), indicando que faz uso apenas da rota alfabética.
Também é possivel que este aluno ndo tenha entendido como fazer o teste e esteja ignorando as
figuras, apenas assinalando as palavras escritas de maneira correta. Aparentemente, o sujeito 2
domina a etapa alfabética, entretanto, seu desempenho ruim em testes do tipo Vizinha Visual (tv)
contradiz esta suposicado, indicando que ele apresenta dificuldades com a rota alfabética e esteja
usando a rota logografica. Seu bom desempenho em Pseudopalavras Homaéfonas (ph) sugere que
ja domina a rota léxica (a ultima), mas seu mau desempenho em Pseudopalavras Estranhas (pe)
indica sérios problemas de leitura, com auséncia de processamento lexical, fonoldgico e mesmo
logografico. Conclusdes tdo contraditdrias indicam algum problema sério, como distlrbios de
atencdo e dislexia entre muitas outras dificuldades no aprendizado. Também podem indicar falha
no processo de aplicacao do teste e na correc¢ao e transcricdo dos resultados. Em todos os casos,
o comportamento do sujeito 2 deve ser investigado mais profundamente.

3.2.1 C(Classificacao dos Agrupamentos Encontrados

O algoritmo C4.5 foi aplicado novamente, mas desta vez, classificando os sujeitos entre os
4 agrupamentos encontrados no item anterior. A arvore de decisdo obtida estd registrada
no Quadro 3 e sua matriz de confusao na Tabela 6.

c_kmeans_1 c_kmeans_2 c_kmeans_3 c_kmeans_4
6 0 0 1
1 1 0 2
1 0 14 1
1 3 1 43 [ 48 |
Sum 9 14 15 47 85

Tabela 6: Matriz de confusao do algoritmo C4.5 aplicado aos agrupamentos obtidos pela aplicagdo do algoritmo K-
Means, usando validagdo cruzada de cinco vias. Fonte: o autor.

Se (Total tf < 7) entdo agrupamento = c_kmeans_2 (85% de 20 exemplos)

Se (7 <= Total tf < 9) e (Total cr < 10) entdo agrupamento = c_kmeans_2 (60% de 5 exemplos)
Se (7 <=Total tf < 9) e (Total cr = 10) entdo agrupamento = c_kmeans_4 (100% de 5 exemplos)
Se (Total tf >= 9) entdo agrupamento = c_kmeans_4 (94,55% de 55 exemplos)

Bl S

Quadro 3: Arvore de decisdo do algoritmo C4.5 aplicado aos agrupamentos obtidos pela aplicagio do algoritmo K-
Means. Fonte: o autor.

Analisando-se a arvore de decisao representada na Tabela 6, nota-se que um aluno pode
ser classificado como pertencendo ao agrupamento ¢_kmeans_4 se tiver acertado pelo menos 9
das questbes do tipo Vizinha Fonoldgica (tf). Esta informacdo pode ser observada na linha 4.
Também pode ser classificado neste mesmo grupo se tiver acertos em Vizinha Fonoldgica entre 7
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e 9, mas que tenha ao mesmo tempo acertado todas as questdes do tipo Correta Regular (cr),
conclui-se observando a linha 3. Levando-se em conta a linha 1, classifica-se um aluno como
pertencendo ao agrupamento c¢_kmeans_2 caso tenha acertado menos de 7 questdes do tipo
Vizinha Fonoldgica (tf). Os demais (linha 2), também sdo do mesmo agrupamento.

4 Conclusoes

O TCLP é aplicado com o intuito de se verificar o desempenho de um aluno frente ao
desempenho de outros alunos em seu mesmo nivel de escolaridade. Esta comparacdo é feita com
o uso de tabelas normatizadas, mediante um tratamento estatistico. A primeira aplicacdo do
algoritmo de classificagdo forneceu uma alternativa a este tratamento e evidenciou caracteristicas
de desempenho de certos alunos que, por si s6, sdo capazes de classifica-los, sem a necessidade
de se examinar seu desempenho no teste inteiro. Isto foi evidenciado com as aplicacdes do
algoritmo de classificacdo C4.5. As arvores de decisdo obtidas nestas aplicacbes devem ser
testadas com um novo conjunto de resultados deste teste, aplicado a um novo grupo de alunos.
Deste modo, sua acuidade e utilidade podem ser estabelecidas. Caso sejam satisfatérias, este
novo método de avaliagdo do teste pode ser adotado como ferramenta auxiliar na interpretagdo
dos resultados do TCLP.

A seguir, a aplicagao do algoritmo de agrupamento separou os alunos em dois grandes
grupos: O grupo dos alunos que estavam no estagio alfabético e o grupo que estava no estagio
ortografico. Esta conclusdo ainda deve ser confirmada pelo exame de um especialista no dominio,
sendo recomendados estudos mais aprofundados. Entretanto, este artigo ja foi capaz de
identificar o comportamento homogéneo dos alunos dentro de seus respectivos agrupamentos. A
nova aplicacdo do algoritmo de classificacdo resultou num modelo que rapidamente prediz qual a
classe a que pertence um novo individuo. Com esta ferramenta, problemas de aprendizado
podem ser rapidamente detectados e remediados. Isto fica evidente quando o algoritmo de
agrupamento destacou individuos com desempenho incomum e interessante. Encontrar estes
individuos manualmente nos dados brutos demanda trabalho arduo e profundo conhecimento do
dominio.

Finalmente, houve indicagdes de que o uso de MD no tratamento dos resultados do TCLP
expde informagdes que nao sdo evidentes nos dados e que ndo sao originalmente tratadas pelo
teste. A interpretagdo sugerida pelos autores deste artigo é a de que estas informagdes referem-
se principalmente ao estdgio de alfabetiza¢do dos alunos, mas admite a possibilidade de que estas
informacgdes estejam expondo outras caracteristicas interessantes dos alunos, como a ocorréncia
de dislexia. De qualquer modo, fica claro que o uso de técnicas de Mineracdo de Dados pode
ampliar e enriquecer as informacgdes obtidas com a aplicacdo do Teste de Competéncia em Leitura
de Palavras.
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