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Abstract. This work aims to develop and integrate a machine learning algo-
rithm into the Alfaba device, an educational tool designed to support the lite-
racy process, particularly for students with dyslexia. The algorithm was created
using the Affinity Propagation technique to analyze and group common errors in
word construction, providing feedback tailored to the students’ needs. Through
synthetic data, the model was tested and demonstrated the ability to identify and
cluster writing errors. This study highlights the potential of the algorithm to
enhance Alfaba’s performance, making it an even more robust tool for suppor-
ting students with learning difficulties.

Resumo. Este trabalho tem como objetivo desenvolver e integrar um algoritmo
de aprendizado de mdquina ao dispositivo Alfaba, uma ferramenta educacional
projetada para apoiar o processo de alfabetizacdo, especialmente em estudan-
tes com dislexia. O algoritmo foi criado utilizando a técnica de Propagacdo
por Afinidade para analisar e agrupar erros comuns na construg¢do de pala-
vras, fornecendo feedback adaptado as necessidades dos alunos. Através de
dados sintéticos, o modelo foi testado e demonstrou capacidade de identificar e
agrupar erros de escrita. Este estudo destaca o potencial do algoritmo para me-
lhorar o desempenho do Alfaba, tornando-o uma ferramenta ainda mais robusta
para o suporte educacional de estudantes com dificuldades de aprendizado.

1. Introducao

A alfabetizacdo € um desafio constante no Brasil, e os efeitos da pandemia de COVID-
19 agravaram essa situacdo, ampliando as lacunas de aprendizado e dificultando a
recuperacdo educacional. Em 2023, apenas 56% dos estudantes do ensino fundamental
estavam alfabetizados conforme o padrao nacional, evidenciando uma crise que ja existia
antes da pandemia [Ministério da Educagao 2024]. Em 2016, menos de 50% dos alunos
do 3° ano do ensino fundamental atingiram niveis satisfatorios em leitura, destacando uma
fragilidade persistente [INEP 2016].

Esses desafios se tornam ainda mais complexos quando se considera o cenario
dos estudantes com transtornos de aprendizagem, como a dislexia. Esse transtorno neu-
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robiolégico dificulta a decodificacdo precisa de palavras e a associagdo de sons, impac-
tando diretamente o processo de alfabetizagcdo [Associacdo Brasileira de Dislexia 2016].
A Base Nacional Comum Curricular (BNCC) enfatiza a necessidade de incorporar Tec-
nologias Digitais de Informac¢do e Comunicagdo (TDICs) no ambiente escolar para apoiar
a diversidade de necessidades dos alunos [Ministério da Educagao 2023].

Nesse contexto, o Alfaba foi construido para ser uma ferramenta educacional, de-
senvolvida para apoiar o processo de alfabetizacao de estudantes com dislexia. Concebido
como um dispositivo multissensorial, o Alfaba se mostrou interessante nao apenas para
alunos disléxicos, mas também para todos que necessitam de refor¢o no aprendizado da
leitura e escrita [Jurgina et al. 2023, Jurgina et al. 2024]. Além de ser de baixo custo e
facil operagdo, o Alfaba utiliza estimulos visuais, auditivos e tateis para engajar diferen-
tes estilos de aprendizagem, baseados em conceitos de neuroplasticidade.

Com o crescente uso da Inteligéncia Artificial (IA) no campo educacional, o Al-
faba pode integrar técnicas de Aprendizado de Mdaquina para identificar e agrupar erros
comuns na escrita, oferecendo suporte para o diagndstico de dislexia, ja que outros sin-
tomas também estdo presentes em outras patologias, dificultando o diagnoéstico. Essa
abordagem ndo s6 auxilia na deteccdo de sinais de dislexia, mas também permite adaptar
o ensino as necessidades individuais de cada estudante [Chen et al. 2020, Li et al. 2019,
Zygouris et al. 2021].

Este trabalho propde o aprimoramento do Alfaba, ampliando suas funcionalidades
através da aplicacdo de técnicas como Propagacdo por Afinidade, Reducdo Dimensional
e o algoritmo de Distancia de Levenshtein. A hipétese é que, ao identificar e analisar
erros comuns, o sistema pode prever e sinalizar casos de dislexia, contribuindo para um
diagndstico precoce e suporte educacional.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados, enquanto a Secdo 3 aborda a fundamentacdo tedrica que em-
basou a construcdo do algoritmo. Na Sec¢do 4, sdo discutidos os resultados obtidos, e a
Secdo 5 oferece as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos estudos na literatura exploram o uso de técnicas de aprendizado de mdquina
no contexto educacional, utilizando abordagens que variam em termos de objetivos e
métodos. Um exemplo € o trabalho de LIU e JIANG (2012), que emprega a Propagacao
por Afinidade para agrupar conversas orais [Liu and Jiang 2012]. O estudo de ENE e
ENE (2017) utiliza a Distancia de Levenshtein em um jogo educativo para o aprendizado
de linguas estrangeiras. Embora o trabalho compartilhe conceitos com o Alfaba, como a
repeticdo sonora e a manipulacdo de letras, ele ndo faz uso de aprendizado de méquina,
limitando-se a técnicas de processamento linguistico [Ene and Ene 2017].

ANGGRAINI e TURSINA (2019) aplicam a Distancia de Levenshtein e o al-
goritmo K-Nearest Neighbors para analisar sentimentos em textos sobre mudancgas
de politicas educacionais [Anggraini and Tursina 2019]. O estudo demonstrou que a
combinacdo dessas técnicas pode proporcionar bons resultados na tarefa de andlise de
sentimentos. Mais recentemente, XU et al. (2023) utilizam K-Means para criar planos de
ensino personalizados no aprendizado de chinés vocacional [Xu et al. 2023].
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Os trabalhos analisados apresentam diferentes abordagens para o uso de técnicas
de aprendizado de maquina e processamento de linguagem na educacdo. No entanto,
o presente estudo avanca ao focar na aplicagdo dessas técnicas para a deteccdo e agru-
pamento de erros na construcdo de palavras, contribuindo de forma especifica para o
diagnéstico e o suporte educacional no contexto da dislexia.

3. Fundamentacao Tedrica

A dislexia € um transtorno neurobiol6gico de aprendizagem que afeta
o reconhecimento de letras palavras, a decodificacio e a soletracdo
[International Dyslexia Association 2002].  Sinais como trocas e espelhamento de
letras, truncamento, repeticdo ou auséncia de silabas, além de dificuldades moto-
ras sdo comuns na dislexia. Todavia esses indicativos podem ser confundidos com
outros transtornos, tornando necessirio o acompanhamento de uma equipe mul-
tidisciplinar para um diagnéstico preciso, especialmente durante a alfabetizagdo
[Gongalves and Peixoto 2020, Figueira 2012].

No contexto de anélise de dados relacionados a dislexia, técnicas de agrupamento
podem ser tteis para identificar padrdes subjacentes. A Propagacdo por Afinidade ¢ uma
técnica de agrupamento que utiliza uma medida de similaridade entre os niveis dos dados
de entrada e retorna pontos centrais dos agrupamentos e a relacdo dos outros dados de
entrada com esses pontos centrais, chamados de exemplares. Cada ponto € visto como
um né em uma rede, e o algoritmo opera através da troca interativa de mensagens entre
os nods, até que as mudangas nos agrupamentos se estabilize [Frey and Dueck 2007].

Ainda em relacdo as ferramentas que podem ser aplicadas para andlise de dados,
a técnina de Reducao Dimensional t-Stochastic Neighbor Embedding tem como obje-
tivo facilitar a visualiza¢do de dados com alta dimensionalidade em um espago diminuto,
de normalmente duas ou trés dimensdes. Apresenta maior capacidade de minimizar a
tendéncia de acimulo excessivo de pontos no centro do mapa do que outros algoritmos
similares [ Van der Maaten and Hinton 2008].

Neste contexto, a Distancia de Levenshtein tem como objetivo medir o qudo di-
ferentes duas strings sdo, por meio de calculos da quantidade necessdria de operagdes
para que as duas palavras se igualem. Este algoritmo € altamente utilizado na 4rea
Processamento de Linguagem Natural, no contexto de corre¢do de erros ortograficos

[Manning et al. 2008].

Combinando essas ferramentas com Inteligéncia Artificial (IA), o sistema Alfaba
busca auxiliar diretamente no reconhecimento de sinais de dislexia durante o processo de
alfabetizacdo. A IA pode identificar padrdes de erros comuns e alertar os usudrios sobre
a necessidade de encaminhamento para uma equipe interdisciplinar para um diagndstico
mais aprofundado e preciso. Assim, essa abordagem visa proporcionar suporte adicional
no ambiente educacional, garantindo que as dificuldades dos alunos sejam detectadas e
tratadas de forma oportuna.

4. Metodologia

O desenvolvimento do modelo proposto consiste em trés etapas: a constru¢iao do conjunto
de dados, o pré-processamento das informagdes e o treinamento do modelo de inteligéncia
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artificial. Cada uma dessas etapas € fundamental para garantir que o modelo seja capaz
de identificar padrdes relevantes nos dados, com o objetivo de auxiliar no diagndstico da
dislexia. A seguir, essas etapas serdo detalhadas.

4.1. Conjunto de Dados

O algoritmo desenvolvido serd embarcado no dispositivo Alfaba, cujo objetivo € auxiliar
no diagndstico da dislexia. No entanto, como o Alfaba ainda nao dispde de um conjunto
de dados extenso com os erros especificos necessdrios para o desenvolvimento do algo-
ritmo, foram utilizados dados sintéticos como dataset inicial. Essa abordagem permite
avaliar preliminarmente a viabilidade do agrupamento de erros, preparando o modelo
para futuras integracdes com dados reais, que serdo coletados em testes com criancas
disléxicas por meio do Alfaba.

Para tornar os dados sintéticos mais representativos, a lista de palavras com alta
taxa de erros gramaticais cometidos por disléxicos, conforme identificado no estudo de
[Cidrim and Madeiro 2017], foi utilizada como base. Palavras compostas foram excluidas
dessa lista, pois o dispositivo Alfaba, no momento, ndo oferece suporte para esse tipo de
construgao.

O dataset foi construido manualmente, gerando variantes errOneas das pa-
lavras selecionadas.  Diferentes categorias de erros, identificadas no estudo de
[Zorzi and Ciasca 2009], foram consideradas para simular as dificuldades tipicas de lei-
tura e escrita encontradas em individuos com dislexia. Esses erros incluem trocas de letras
similares, truncamento de palavras e espelhamento de letras, caracteristicas comuns em
disléxicos. O processo de criagdo do dataset foi orientado para assegurar uma ampla re-
presentatividade dos tipos de erros, abrangendo desde os erros gramaticais mais comuns,
observados tanto em alunos com e sem dislexia, até aqueles mais especificos, utilizados
como indicadores potenciais de dislexia.

4.2. Pré Processamento de Dados

A Distancia de Levenshtein foi empregada para construir uma matriz de similaridade entre
todas as palavras do dataset, quantificando as diferencas entre as strings. Além disso, uma
matriz similar foi gerada para as palavras corretas, que serviriam como exemplares nos
agrupamentos.

Como o algoritmo de Propagacdo por Afinidade requer uma matriz de similaridade
em vez de uma matriz de distancia, os valores obtidos pela Distancia de Levenshtein
foram transformados. Essa transformacgdo inverteu as distancias, de modo que valores
menores correspondessem a maiores similaridades. Esse ajuste facilita o processamento
das palavras pelo algoritmo, garantindo que palavras com menores distdncias na matriz
de Levenshtein fiquem mais proximas de zero na matriz de similaridade, o que, por sua
vez, favorece a formacdo de clusters coerentes.

Esse procedimento constitui a primeira etapa do algoritmo de Propagacao por Afi-
nidade, preparando os dados de entrada ao converté-los em niveis de similaridade adequa-
dos para o processamento pelo algoritmo.
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4.3. Treinamento do Modelo

A implementacdo do modelo de Inteligéncia Artificial foi realizada utilizando a biblioteca
open source scikit-learn, em sua versdo 1.5.1!. Essa biblioteca fornece ferramentas e
algoritmos eficientes para a solu¢c@o de tarefas de aprendizado de maquina. Ja para a
criagdo de gréficos, foi utilizada a biblioteca de cédigo aberto matplotlib na versio 3.8.42.

Os agrumantentos foram processados por um computador com processador Ryzen
55600 6/12 3.5GHz, 32GB de memoéria RAM e uma placa de video AMD RX 6600 com
8GB de VRAM. Com pequenos conjuntos de dados, € possivel a replicagdo deste trabalho
com opg¢Oes de hardware mais simples. No entanto, ao lidar com volumes maiores de
informacodes, serd necessario um poder de processamento mais elevado para realizar os
agrupamentos de forma eficiente.

Durante o processo de treinamento, algumas adaptacdes foram necessarias para
garantir que o algoritmo funcionasse corretamente com os dados pré-processados.

O algoritmo de Propagacio de por Afinidade foi escolhido como agente ao invés
de outras técnicas de agrupamento, como o K-Means, gracas a sua sinergia com a matriz
de similaridade gerada pela Distancia de Levenshtein e pela facil definicdo dos valores
centrais de cada agrupamento, que obrigatoriamente devem ser as palavras presentes no
conjunto de dados construidas corretamente.

Embora o célculo padrao da similaridade entre as entradas da Propagacdo por
Afinidade utilize a Distancia Euclidiana, essa similaridade ja havia sido calculada na etapa
de pré-processamento. Para adequar o modelo a essa caracteristica, o hiperparametro
de afinidade foi ajustado para precomputed. Além disso, o hiperparametro preferences
foi configurado para selecionar os exemplares centrais nos agrupamentos, definindo a
probabilidade de cada ponto ser escolhido como exemplar. A matriz de preferéncia foi
gerada multiplicando-se a mediana da matriz de similaridade das palavras corretas por
uma matriz de 1s. Para as palavras corretas, as preferéncias foram ajustadas ao valor
maximo da matriz de similaridade, normalizando as entradas para essas palavras.

Outro ajuste importante envolveu o hiperpardmetro damping, configurado com o
valor padrao de 0,5. Este valor controla a influéncia dos valores atuais nas atualizacdes
dos nds durante a troca de mensagens, o que contribui para a convergéncia do algoritmo.
Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, o hiperpardmetro random state foi
fixado em 42, assegurando que os resultados possam ser replicados em futuras execugdes.

Com todos os ajustes realizados, o modelo foi treinado e realizou os agrupamen-
tos, organizando as construcdes erroneas ao redor dos exemplares definidos previamente
como palavras corretas. Assim, cada palavra correta em um determinado cluster serviu
como ponto central para as variantes erroneas correspondentes, demonstrando a eficicia
do processo de agrupamento implementado.

5. Resultados

O modelo desenvolvido utilizou a técnica t-Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) para
reduzir a dimensionalidade da saida gerada para duas dimensdes, o que possibilitou a

"https://github.com/scikit-learn/scikit-learn
https://github.com/matplotlib/matplotlib
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construcdo de um grafico interpretdvel dos agrupamentos. O algoritmo de Propagacao
de Afinidade, aplicado ao conjunto de dados, buscou identificar padrdes relevantes, como
inversdo de letras e truncamento de palavras. Esses padrdes sdo indicativos de possiveis
sinais de dislexia, e a correta insercdo dos casos nos agrupamentos esperados demonstra
a eficdcia do modelo.

No entanto, o modelo apresentou algumas anomalias nos clusters, especialmente
em casos especificos de truncamento de palavras. Isso sugere a necessidade de ajustes
futuros para melhorar a precisao na detec¢ao desses padrdes. Para avaliar o desempenho
do modelo, utilizou-se a Silhouette Score, que mede o nivel de coesdo e separacdo dos
agrupamentos, e o Indice Calinski-Harabasz, que avalia a dispersdo entre agrupamentos
em relacdo a dispersdo interna. Através da Figura 1, é possivel observar os agrupamentos
realizados pelo modelo, e a Tabela 1 apresenta os resultados obtidos nas métricas de
avaliagdo.

Agrupamento por Propagacao de Afinidade
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Figura 1. Reducao dimensional t-SNE em um espaco 2D.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Métrica Valor
Silhouette Score 0.32
Calinski-Harabasz Index | 15.5

Tabela 1. Resultados das métricas de avaliacao do agrupamento.

Os resultados indicam um desempenho satisfatério, com os clusters apresentando
um balanco positivo em termos de coesdo e separagdao. No entanto, as anomalias identifi-
cadas, particularmente no tratamento de truncamentos de palavras, apontam para a neces-
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sidade de melhorias adicionais no modelo para aumentar sua eficdcia na identificacdo de
padrdes associados a dislexia.

5.1. Caso de Uso

Para ilustrar a eficdcia do modelo, foi desenvolvido um caso de uso que simula o funcio-
namento do algoritmo em um contexto hipotético de aplicacdo do Alfaba. Considerando
um cendrio educacional simulado, foi solicitado a um estudante ficticio que construisse

b )

trés palavras utilizando o dispositivo: “caiu”, “pegue’e ’borracha”.

O estudante realizou a tarefa utilizando todos os recursos multissensoriais do Al-
faba. Ap6s a conclusdo do exercicio, o modelo de aprendizado de méquina embarcado
no dispositivo gerou informagdes novas que exemplificam as construgdes realizadas e in-
dicam a proximidade dessas construcdes em relacido as palavras corretas. As palavras
formadas por esse estudante hipotético, juntamente com os erros cometidos, estdo apre-
sentadas na Tabela 2.

Palavra Correta Erros Realizados
caiu ciau, cai
pegue gegue, peg
borracha dorracha, doracha, borraca, boracha

Tabela 2. Tabela de palavras corretas e erros comuns

Esses dados gerados pelo modelo de Inteligéncia Artificial permitem ao educador,
em um cendrio simulado, observar e identificar possiveis sinais de transtornos de aprendi-
zagem, como a dislexia, constatando a presenca de espelhamento de letras e truncamento
de palavras.

6. Conclusao

O uso combinado de TDICs e técnicas de Inteligéncia Artificial demonstra ser uma
abordagem potencial para o desenvolvimento de ferramentas educacionais personaliza-
das que atendam as necessidades especificas dos estudantes de maneira acessivel, rom-
pendo barreiras socioecondmicas. Essa combinagdo promove a democratizagdo do acesso
a educacdo, contribuindo para a reducao de desigualdades e lacunas educacionais.

O modelo de Propagacdo por Afinidade mostrou-se eficiente na identificacdo e
agrupamento de erros comuns na construc¢ao de palavras, reconhecendo padrdes relevan-
tes para o suporte ao diagnoéstico da dislexia, como truncamento de palavras e inversao de
letras. Além disso, o uso de algoritmos de Reducdo Dimensional possibilitou a criagio
de representacdes dessas informagdes, oferecendo uma fonte adicional de estimulo visual
para o sistema de feedback do Alfaba e proporcionando aos educadores uma ferramenta
gréfica para o acompanhamento do desempenho dos alunos.

Apesar dos resultados promissores, € importante reconhecer as limitagdes do uso
de dados sintéticos, que, embora viabilizem a validacdo inicial do modelo, ndo capturam
completamente a complexidade dos dados educacionais reais sobre dislexia. Adicional-
mente, a presenca de anomalias em alguns agrupamentos, possivelmente decorrentes do
calculo de similaridade pela Distancia de Levenshtein, ressalta a necessidade de aprimo-
ramentos.

3072



XI1I Congresso Brasileiro de Informética na Educagdo (CBIE 2024)
XXXV Simp6sio Brasileiro de Informética na Educagdo (SBIE 2024)

Para superar essas limitacdes, serd fundamental a coleta e utilizacdo de dados
reais de usudrios com dislexia, o que permitird ao modelo uma representacdo mais fiel
da realidade. Parcerias com instituicdes educacionais serdo essenciais para viabilizar essa
coleta. A exploracao e implementacdo de algoritmos de similaridade mais robustos, como
técnicas baseadas em embeddings de palavras, devem ser consideradas para reduzir as
anomalias nos agrupamentos.

Como trabalhos futuros, planeja-se o desenvolvimento de sistemas tutores inte-
ligentes que oferecam feedback personalizado e estratégias de intervencdo adaptativas,
utilizando técnicas avancadas de aprendizado de miquina. Outro ponto importante € o
desenvolvimento de um sistema de alertas automatizado, em que sinaliza-se que os co-
metidos pelos educandos sao similares a erros de pessoas com dislexia. Também € fun-
damental realizar avaliacdes continuas do modelo em diferentes contextos e com diversos
perfis de estudantes, garantindo assim sua eficicia e aplicabilidade em ambientes educa-
cionais variados.
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