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Abstract. This paper proposes the use of Self-organizing Maps, as an Explo-
ratory Data Analysis tool for supporting findings and diagnoses on school per-
formance, focusing on the analysis of cognitive tests capable to measure the
development of interations between school performance, word recognition and
reading.

Resumo. Este artigo propoe o uso de Mapas Auto-organizdveis (Self-
organazing Maps), como ferramenta para Andlise Exploratoria de Dados (Ex-
ploratory Data Analysis), no apoio a descobertas e diagnosticos relativos ao
desempenho escolar, com foco na andlise de testes voltados para a mensuragdo
do desenvolvimento das interacdes entre o desempenho escolar, reconhecimento
de palavras e de leitura.

1. Introducao

De acordo com [Dias et al. 2015]], o campo de estudo das habilidades cognitivas
considera como fator relevante para o desempenho académico, a estratégia de aprendiza-
gem adotada pelos estudantes, incluindo as capacidades de auto-organizagdo e controle
durante o processo de aprendizado. Estudos conduzidos por [Duncan et al. 2007]] mos-
tram que a capacidade de concentracao diante do aprendizado de matematica e leitura
desde o inicio do aprendizado escolar sdo indicadores eficientes do desempenho esco-
lar, enquanto que outros fatores como o nivel socioecondmico, género, aspectos sociais e
emocionais nao contribuem de forma significativa.

Em seu estudo, [Dias et al. 2015] identificaram padrdes de correlacdo entre as es-
tratégias de leitura, as habilidade de compreensdo da leitura e da audi¢ao e o desempenho
académico em fun¢do dos anos de escolaridade, ressaltando as habilidades que tendem
a ser mais proeminentes ou cruciais para o desempenho académico em diferentes niveis
de ensino. Nesse estudo foram analisados os resultados obtidos pela aplicacdo de dois
testes, o Teste de Competéncia de Leitura de Palavras e Pseudopalavras - TCLPP e o
Teste Contrastivo de Compreensdo Auditiva e de Leitura - TCCAL, capazes de medir o
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desenvolvimento cognitivo relacionados a leitura, especificamente aspectos relacionados
ao reconhecimento de palavras, a audicdo e a leitura silenciosa.

Como é comum em pesquisas ligadas a area de ciéncias do comportamento,
[Baldwin et al. 2014, Wilkinson 1999] [Schmidt 1996, Heiman 2011, [Dias et al. 2015]],
foram utilizadas técnicas de Inferéncia Estatistica, em especial, a Andlise de Variancia
(Analysis of Variance, ANOVA), Anélise de Variancia Multivariada (Multivariate Analy-
sis of Variance, MANOVA), Correlagcdo de Pearson (Pearson’s Correlation) e o Teste de
Bonferroni (Bonferroni Correction), para fundamentar a analise dos dados.

O presente artigo, propde-se a revisar o estudo realizado por [Dias et al. 2015]],
adotando técnicas de Andlise Exploratdria de Dados (Exploratory Data Analisys, EDA), e
em particular, o uso de Mapas Auto-organizaveis (Self-organizing Maps,SOM) na anélise
de dados de desempenho escolar.

Justifica-se o uso da EDA, neste trabalho, por esta reunir um conjunto de ferra-
mentas de visualizacdo de dados, descoberta de padrdes, formulagdo, desenvolvimento e
refinamento de hipdteses, que ndo sao possiveis de se obter pelas técnicas de estatistica
inferencial [Behrens 1997]. Ademais, esta proposta estd alinhada com a American Psy-
chological Association (APA), que recomenda combinar o uso de estatistica inferencial
com técnicas de visualizacdo de dados objetivando melhorar a avaliacdo dos pressupostos
e divulgacdo dos resultados [Wilkinson 1999].

Dentre as ferramentas de EDA, justifica-se a ado¢ao do SOM devido aos potenci-
ais beneficios que a ferramenta pode proporcionar, tais como: i) ser capaz de maximizar o
conhecimento sobre dados com muitas dimensdes (no caso, os diversos fatores que afetam
a desempenho escolar), permitindo a visualizacdo do espaco multidimensional num plano
bidimensional [Kohonen 2013]); i1) ser capaz de agrupar elementos com caracteristicas
semelhantes; iii) realizar a ordenagao topoldgica dos dados (os elementos que possuem
caracteristicas semelhantes sdo exibidos proximos entre si e os dissemelhantes mais afas-
tados) [Kohonen 2013]; iv) proporcionar a visualizacdo de varidveis ndo treinadas, pos-
sibilitando visualizar a sua distribuicdo topoldgica em fungdo dos dados treinados; vi)
ser capaz de identificar casos andmalos e outliers [Munoz and Muruzabal 1998]], para os
quais ANOVA ¢ extremamente sensivel [Salibian-barrera et al. 2016]; vii) proporcionar
visualizacdes capazes de revelar novas hipéteses sobre o conjunto de dados e a relagao
entre suas multiplas varidveis.

Nas proximas sessoes serao discutidos uso de SOM como ferramenta de EDA,
serd apresentado o TCLPP como teste cognitivo capaz de medir o desempenho na leitura,
a metodologia empregada no estudo, bem como os resultados obtidos. Por fim, na dltima
sessdo, serdo feitas as consideragdes finais e sugestdes de pesquisa.

2. O uso de SOM como ferramenta de EDA

De acordo com [[Good 1983]], a andlise dos dados pode ser dividida em dois tipos:
1) Anélise Confirmatéria de Dados (Confirmatory Data Analisys, CDA) e i1) Anélise Ex-
ploratéria de Dados (Exploratory Data Analisys, EDA), sendo que a primeira preocupa-se
com experimentos, teste de significancia, estimativas e predicdes enquanto que a segunda
preocupa-se primariamente com a formulacao de hipéteses.

O objetivo central da EDA € apresentar os dados de uma forma compreensivel,
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€ que, a0 mesmo tempo, preserve a esséncia da informagdao dos dados originais. O
algoritmo SOM, atende aos objetivos da EDA, uma vez que une a proje¢do de dados
multidimensionais complexos numa estrutura mais simples (normalmente bidimensional)
[Kaski and Kohonen 1996].

Proposto por Teuvo Kohonen em 1982, o SOM € um tipo de rede neural artifi-
cial interconectada e ndo supervisionada, que permite um mapeamento auto ajustavel do
espaco de dados multidimensionais. Originalmente 0 SOM foi pensado para resolver pro-
blemas envolvendo tarefas como agrupamento de dados, visualizacdo e abstracdo, mas
com o tempo, foram sendo descobertas novas aplicagdes em diferentes dreas.

O SOM pode ser utilizado para um estudo mais amplo da correlagdo entre as
multiplas varidveis existentes de um fendmeno, sem restricdo prévia do nimero de
varidveis a serem analisadas, devido a sua propriedade de mapear dados com elevado
nimero de dimensdes em um espaco dimensional menor, ou seja, convertendo relacdes
estatisticas nao-lineares complexas, em relacdes geométricas simples em um mapa de
dimensdes reduzidas, mantendo a relagdo topoldgica original, na medida em que a
localizacdo fisica dos dados no mapa mostra a similaridade relativa entre 0s mesmos no
espaco multidimensional original [Kohonen 2013]).

O SOM, em geral, € representado por uma matriz (array) bidimensional de nodos,
denominado mapa de caracteristicas (feature map) e convencionalmente representado por
um arranjo geométrico, geralmente quadrangular, de nodos interconectados, que imple-
mentam uma rede competitiva do tipo “winner-take-all "network [[Harp et al. 1995]].

No caso da representacdo bidimensional, a mais comum, o treinamento dos dados
multidimensionais de entrada, resultam numa matriz pré-definida, de x colunas e y linhas.
Cada nodo da matriz é caracterizada pela sua posi¢do {i, j} e por um vetor p-dimensional
denominado vetor de caracteristicas (codebook vector).

O vetor de caracteristicas de cada nodo € comparado com cada novo conjunto de
valores de entrada, computando-se as distancias euclidianas entre estes para estabelecer
qual nodo € mais proximo dos valores de entrada corrente. Este nodo, torna-se entdo o
vencedor, de forma que os valores de entrada pr6ximos uns dos outros ficardo proximos
na representacdo bidimensional proporcionada pelo algoritmo.

A Figura|l| apresenta um conjunto de quatro mapas resultantes do treinamento
do SOM com os atributos idade, série e género de uma base de dados estudantil. Os
mapas sao formados por uma rede de quadrangular de nove nodos, sendo que cada nodo
corresponde a um neurdnio da rede neural.

No primeiro mapa da Figura (1|, denominado Vetor de Caracteristicas, € plotado o
vetor resultante do treinamento do SOM na forma de elementos circulares coloridos. Nos
trés mapas seguintes, foram plotados, respectivamente, os valores dos atributos idade,
série e género, nos respectivos nodos onde estes atributos estdo representados. Pela
andlise dos mapas, € possivel observar a ordenacao topoldgica do espaco amostral da base
de dados, onde os valores mais semelhantes foram dispostos proximos entre si enquanto
os mais dissemelhantes ficaram mais afastados.

Por conta desta distribuicdo topoldgica, os valores mais altos para idade (nove e
dez anos) e série escolar (4" série) estdo associados aos primeiros nodos da esquerda na
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primeira e segunda linhas do mapa, sendo que no nodo da primeira linha concentram-
se apenas os meninos (1) e no da segunda linha as meninas (2). Nos ultimos nodos
da direita, na segunda e terceira linhas, estdo associados os menores valores para idade
(seis e sete anos) e série (1? série), sendo que no nodo da segunda linha concentram-se
apenas os meninos (1) e no da segunda linha as meninas (2). Valores intermedidrios estao
localizados nos demais nodos, os mais similares préximos entre si.

O nodo central dos mapas da Figura[I] (nodo vazio no segundo, terceiro e quarto
mapas), nao estd associado a nenhum valor de amostra, no entanto, o vetor de carac-
teristicas do nodo possui valores diferentes de zero (primeiro mapa).

Vetor de Caracteristicas

| ® |dade @ Série 0 Género I

Figura 1. Rede SOM treinada com informacoes sobre idade, série e género.

Como poder4 ser observado nos préximos topicos, as propriedades de visualiza¢ao
do SOM, o tornam uma ferramenta de dados potencialmente ttil para a anélise explo-
ratoria de dados educacionais, especialmente na exploracdo de informacdes pouco estu-
dadas, com objetivo de ajudar a preencher lacunas ou ainda para a descoberta de novas
informacdes, particularmente, de dados multidimensionais.

3. Teste de Competéncia de Leitura de Palavras e Pseudopalavras

O TCLPP € um instrumento psicométrico e neuropsicologico cognitivo para ava-
liar a competéncia da leitura silenciosa de palavras isoladas e servir de coadjuvante para
diagnoéstico diferencial de distirbios de aquisicao de leitura [Capovilla and Seabra 2010].

De acordo com [Dias and Seabra 2014/], o TCLPP contém 70 itens de teste, divi-
didos em sete subtestes, contendo 10 itens de teste cada. Cada item de teste € composto
por um par de figura e palavra.

Os subtestes do TCLPP sao: palavras corretas regulares - CR, palavras corre-
tas irregulares - CI, palavras com incorrecdes ou trocas semanticas - TS, pseudopalavras
com trocas visuais - TV, pseudopalavras com trocas fonoldgicas - TF, pseudopalavras
homoéfonas - PH e pseudopalavras estranhas - PE. A Figura |2} exemplifica cada um dos
tipos de pares de testes do TCLPP [Dias and Seabra 2014]].

Os 70 itens de teste sdo apresentados as criancas, que precisam responder se a
palavra estd correta ou errada. Desta forma, o TCLPP permite interpretar os dados do
padrdo de leitura especifico apresentado pela crianca quanto ao modelo do desenvolvi-
mento de leitura e escrita, e inferir o estagio de desenvolvimento (logogréfico, alfabético,
ortografico) em que ela se encontra e as estratégias de leitura (ideovisual ou logogréfica,
perilexical ou fonoldgica, lexical) prevalecentes. A cada resposta correta é somado 0,1
ponto ao subteste correspondente, de forma que a nota de cada subteste pode variar entre
0 e 1 pontos [Capovilla and Seabra 2010].
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: S

Fada Bruxa Radio Teieuisdo Méchico Tacsi Meloce

Figura 2. Exemplos de itens do TCLPP. Na ordem de apresentagao os pares de
palavras e figuras: CR: FADA - fada; Cl: BRUXA - bruxa; TS: RADIO - telefone; TV:
TEIEUISAO - televisdo; TF: MACHICO - magico; PH: TACSI - taxi e PE: MELOCE -
palhaco [Dias and Seabra 2014, pp. 239].

O padrao de distribuicao dos tipos de erros indicam as estratégias de leitura uti-
lizadas, de forma que, o padrao de resposta ao teste pode auxiliar na identificacdo da
dificuldade de leitura de uma determinada crianca [Dias and Seabra 2014].

4. Metodologia

O presente artigo propde o uso de EDA, mais particularmente, a utilizacdo do
SOM, para a andlise de dados resultantes da aplicacdo de testes voltados para avaliar o
desenvolvimento cognitivos dos estudantes.

Tradicionalmente, estes dados sdo analisados com emprego de técnicas de andlise
estatistica, como ANOVA, MANOVA, Coeficiente de Pearson, Teste de Bonferroni, cujas
vantagens e limitacdes como técnicas de andlise sdo conhecidas e bem documentadas na
literatura [Hoaglin 2003]].

Os dados utilizados foram coletados por pesquisadores ligados ao estudo da psi-
cologia educacional, numa escola publica da drea metropolitana da cidade de Sao Paulo,
contendo 443 amostras, envolvendo meninos € meninas entre 6 € 14 anos, matriculados
entre a primeira e quarta séries do ensino fundamental. Desta base de dados foram ex-
traidos os sete atributos relacionados ao teste TCLPP, além de informagdes referentes a
idade, série escolar e género das criangas envolvidas nos testes. Esta base de dados, é uma
versao ampliada da base original utilizada no artigo de [Dias et al. 2015]].

Ap6s selecdo dos dados de interesse da pesquisa, a base de dados foi pré-
processada, atendendo-se os mesmos critérios definidos por [Dias et al. 20135], tendo sido
excluidos os dados relativos as criancgas que nao atendessem a determinados requisitos de
idade e série-escolar. Os critérios adotados foram: i) 1* série - criangas entre 6 € 7 anos;
ii) 2% série - criancas entre 7 e 8 anos; iii) 3* série - criancas entre 8 e 9 anos; iv) 4* série -
criangas entre 9 e 10 anos. Amostras contendo dados incompletos também foram removi-
dos da base de conhecimento. Todos os atributos referentes ao teste TCLPP variam numa
escala de valor entre 0 e 1, ndo tendo sido necessaria a normalizacdo dos valores.

A amostragem final resultou em um conjunto de dados contendo 338 criancas, dos
quais 160 meninos e 178 meninas, cursando entre a 1* e 4* séries do ensino fundamental,
com idade entre 6 e 10 anos. Deste total, i) 87 estudantes, 38 meninos e 49 meninas da 12
série; i1) 99 estudantes, 43 meninos e 56 meninas da 2% série; iii) 67 estudantes, meninos
e 30 meninas da 3? série; iv) 85 estudantes, 42 meninos e 43 meninas da 4 série.

Na préxima secao serdo analisadas um conjunto de imagens resultantes do trei-
namento do SOM com os dados da base de conhecimento obtida, com o proposito de
demonstrar as propriedades de visualizacao proporcionados pela ferramenta.
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5. Analise dos resultados

A Figura 3| exibe o mapa de caracteristicas resultante do treinamento do SOM
com os subtestes do TCLPP. A impressdo dos valores do vetor de caracteristicas, corres-
pondentes a cada subteste, na forma de elementos circulares, nos permite observar peso
de cada subteste na composi¢cdo no nodo. Pode-se observar que o peso (representado pela
area do elemento circular correspondente cada subteste) para os subtestes PE e TS sao
relativamente homogéneos por todo o mapa, enquanto que para os subtestes CR e CI, os
pesos sdo menores na parte esquerda e maiores na parte direita do mapa.

Figura 3. Mapa de caracteristicas dos sete subtestes do TCLPP, representados
na forma de elementos circulares coloridos.

A Figura 4] exibe trés visoes diferentes do mapa de caracteristicas sobrepostos
com a série escolar dos estudantes (um atributo categorico, que nao participou do treina-
mento do SOM). Na Figura[d} A, a série escolar é representada na forma de um mapa de
calor, com as cores variando entre tons azul, verde, amarelo, vermelho e cinza, represen-
tando respectivamente a 1%, 2%, 3% e 4* séries. Na Figura B, os dados a série escolar sao
sobrepostos sobre o mapa de caracteristicas. Na Figurad}C, a série escolar dominante em
cada nodo ¢é destacada sobre o mapa de caracteristicas. O nodo que aparece com a cor
cinza nas Figuras B} A e 4}-C ndo contém nenhum elemento do conjunto de entrada, o que
pode ser confirmado na Figura@}-C.

As visoes apresentadas na Figura 4] auxiliam na identificagdo de possiveis outli-
ers, como os estudantes da 4* série, que aparecem na Figura 4B, numa regido onde sao
esperados estudantes da 1* série.

O nodo de cor cinza, que aparece nas Figuras B} A e B}C, segundo nodo do lado
esquerdo, contando de baixo para cima do mapa, ndo contém nenhum exemplar e por isto
aparecem representados nesta cor.

Comparando-se a Figura [3] com a Figura 4} A, pode-se verificar uma correlagio
positiva entre o TCLPP e a série escolar, pois, a medida que a pontuacdo dos subtestes do
TCLPP aumentam, a classe escolar também aumenta. O mapad} B, revela uma separagio
bastante nitida dos estudantes da 1? série, que se concentram na parte esquerda do mapa
onde estdo localizadas as menores pontuacdes do TCLPP e uma separacdo menos nitida
entre as criancas da 2% série, que se concentram na parte central inferior do mapa, e a 3% e
4? séries que se apresentam misturados na parte superior direita do mapa, confirmando os
estudos de [Dias et al. 2015]], que afirma que a pontuacdo do TCLPP aumenta a medida
que a série escolar aumenta e que nao ha diferenciacdo significativa entre essas duas
séries.

A Figura 5] exibe um mapa de caracteristicas com a distribui¢do dos valores dos
atributos CI (palavras corretas irregulares) e TS (troca semantica), sendo que: CI A -
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Figura 4. A - mapa de calor da série escolar (valores médios da série escolar);
B - dados da série escolar sobrepostos ao mapa; C - os valores predominantes
(moda) (moda) da série escolar.

apresenta o mapa de calor para o subteste CI; CI B - apresenta os valores do subteste
CI sobreposto ao mapa; CI C - Apresentam os valores predominantes dos valores de CI
em cada nodo; TS A - apresenta o mapa de calor para o subteste TS; TS B - apresenta
os valores do subteste TS sobreposto ao mapa; TS C - Apresentam os valores predomi-
nantes dos valores de TS em cada nodo. Percebe-se que a pontuacdo de CI tende a ser
maior & medida em que a série aumenta (comparar as Figuras ] e [5-CI), enquanto que a
distribui¢do de TS é mais homogénea (comparar as Figuras@]e[5} TS), com excecdo para a
area correspondente a maior concentracao de estudantes da 1? série, na parte esquerda do
mapa, onde as semelhancgas sdo um pouco maiores. De fato, o coeficiente de correlacio
de Pearson € moderado para CI (0,67) e desprezivel para TS (0,24).

cl 1

0.8
0.6
0.4
0.2

Ts 1
0.8
0.6
0.4

0.2

Figura 5. Mapas dos atributos Cl e TS resultantes do treinamento do SOM com
os sete atributos do TCLPP. Na coluna A, sao representados os mapas de calor
de Cl e TS (valores médios dos atributos) em cada nodo; na B, os valores de Cl e
TS sobrepostos ao mapa; na C, os valores predominantes (moda) dos subtestes
Cl e TS em cada nodo.

A Figura[6] exibe os mapas de calor para cada um dos sete subtestes do TCLPP
resultantes do treinamento do SOM. A variagdo de cores, do azul para o vermelho, indi-
cam a distribui¢do topoldgica dos valores dos subtestes sobre 0 mapa de caracteristicas.
Através desta visualizacdo, € possivel verificar a correlagdo entre os atributos do TCLPP.
Quanto mais parecidos sao os mapas, maior € a correlagcdo. Os mapas correspondentes a
CR e CI sdo parecidos, com as maiores pontuagdes na parte direita do mapa, indicando
uma correlagdo alta (de fato, o coeficiente de correlacdo de Pearson entre os atributos é
considerado alto: 0,73). Ja os mapas correspondentes a CI e PE sd@o muito diferentes,
pois, os valores mais altos de PE estao distribuidos por todo o mapa, com exce¢des na
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parte esquerda inferior do mapa (o coeficiente de Pearson entre os dois atributos € consi-
derado desprezivel: 0,19). Os demais valores de correlagdo de Pearson entre os atributos
do TCLPP sao: CRe TS =0,23; CRe TV =0,43, CR e TF =0,30; CR e PH = 0,07; CR
e PE=0,28;Cle TS =0,17;Cle TV =0,42; Cle TF =0,35; Cle PH =0,14; Cl e PE =
0,19; TSe TV=0,44; TSe TF=0,33; TSe PE=0,68; TVe TVe TF=0,60; TV e PH =
0,29; TV e PE=0,56; TF e PH = 0,48; TF e PE = 0,45; PH e PE = 0,26.

O conjunto de mapas da Figura [6|revela um outlier no nodo inferior esquerdo do
mapa (logo abaixo do nodo cinza). Existe um tinico elemento (estudante) da base de dados
associado a este nodo, e ele obteve pontuagao maxima (1 - vermelho) para os subtestes CR
e CI e nota minima (0 - azul) para todos os demais, revelando que o estudante assinalou
todas as respostas como verdadeiras. Vale ressaltar que, € esperado que os estudantes
assinalem os subtestes CI e CR como verdadeiros e todos os demais como falsos.

Figura 6. Mapas de calor para de cada um dos sete subtestes do TCLPP.

A Figura[7] exibe visdes diferentes do mapa de caracteristicas evidenciando agru-
pamentos (regides do mapa, cujos atributos possuem caracteristicas semelhantes). A Fi-
gura[7}A apresenta o mapa dividido em quatro agrupamentos diferentes, enquanto que a
Figura[7}B exibe o mesmo mapa com oito agrupamento, sendo que, a maioria deles for-
mada na parte inferior esquerda do mapa, indicando a heterogeneidade dos nodos nesta
regido do mapa. A quantidade de agrupamentos foi definida com base no critério de me-
nor distancia intergrupo e intragrupo, e o recorte sobre o mapa foi obtido utilizando-se
técnicas de agrupamento de dados hierarquica [Silva 20135])).

A visualizacdo dos agrupamentos, fornece informacoes sobre os dados que devem
ser investigados. Como a correlacao entre o TCLPP e a série escolar € apenas moderada,
os agrupamentos nao refletem as séries escolares, mas a evolucdo dos estudantes no pro-
cesso de ensino aprendizado que, como pode ser observado, varia bastante entre as séries
e mesmo dentro de uma mesma série (ver Figura C). E possivel verificar que o TCLPP é
melhor em diferenciar os alunos da 1* e 2? séries, o que também foi observado na pesquisa
de [Dias et al. 2015, pag. 409], utilizando-se técnicas de estatistica inferencial.

Outra forma de analisar o comportamento dos dados, é através da andlise da
concentracdo dos elementos sobre o mapa. Nas regides com alta similaridade, os dados
tendem a estar concentrados, enquanto que nas regides com baixa similaridade, dispersos.
O mapa da Figura[7}C exibe as informagdes da série escolar impressas sobre o mapa, per-
mitindo observar as regides com maior € menor diferenciacio com base nos subtestes do
TCLPP. Nota-se que na regido onde estao concentradas as criancas da 3% e 4* séries existe
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uma concentracdo muito grande de elementos, indicando alta similaridade, enquanto que
na regido onde estdo concentradas as criangas da 1* e 2% séries, os elementos estao disper-
sos, indicando dissimilaridade.
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Figura 7. Mapas de caracteristicas representando respectivamente: A - divisao
em quatro agrupamentos; B - divisao em oito agrupamentos; C - quatro agrupa-
mentos sobrepostos com a série escolar.

6. Consideracoes finais

Este estudo identificou o uso potencial do SOM como ferramenta de andlise de ex-
ploratdria de dados em testes cognitivos como o TCLPP, tendo demonstrado a capacidade
da ferramenta em visualizar aspectos obtidos através de andlise estatistica inferencial.

O SOM mostrou-se particularmente util como ferramenta de visualizagdo das
interacoes entre os atributos do TCLPP, tanto daqueles que participaram do processo de
treinamento do algoritmo, quanto de atributos categdricos, que ndo participaram do trei-
namento, como a série escolar, identificando aspectos dificeis de serem inferidos tanto na
andlise direta dos dados brutos, quanto nos dados tratados estatisticamente.

E possivel analisar a interagdo entre os atributos no mapa de caracteristicas
observando-se o mapa como um todo, olhando-se para regides especificas do mapa (agru-
pamentos), ou ainda para nodos especificos, na busca por outliers. A comparacio entre
diferentes representagdes do mapa de caracteristicas podem auxiliar na compreensao da
relacdo entre os dados.

Uma possivel aplicagdo do SOM, estd em apoiar processo de normalizacdo e
validagdo de testes cognitivos como o TCLPP, para certificar-se de que os diferentes atri-
butos conseguem mensurar as caracteristicas desejadas, no espago amostral definido (no
caso do TCLPP, meninos e meninas entre a 1* e 4* séries e entre 6 ¢ 10 anos).

Como estudos futuros, sugere-se utilizar o SOM para explorar a interagdo entre
diferentes tipos de testes cognitivos relacionados com outras areas do desenvolvimento
cognitivo, além da leitura, que sdo: raciocinio, matematica, linguagem oral, rotacdo men-
tal, visomotricidade e fun¢des executivas.
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