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Resumo. Aprender a ler ndo ¢ um processo tao natural como o de aprender a falar. O treino da
consciéncia fonoldgica a partir da recomendagdo de palavras apresenta bons resultados na
aprendizagem da leitura, porém ¢ um processo complexo. Este artigo apresenta uma revisao
sistematica sobre estratégias computacionais para a recomendagdo de palavras para atividades
de leitura. Foram analisados estudos sobre modelos LLMs, redes neurais, frameworks de PLN,
métricas de avaliacdo e interpretabilidade. Os resultados indicam desafios quanto a
disponibilidade limitada de dados de treinamento, a ineficiéncia de representagdes
computacionais quanto a caracteristicas complexas e ambiguas da lingua natural e a auséncia
de modelos robustos para a lingua portuguesa.

Paravras-chave: alfabetizacdo. consciéncia fonoldgica. recomendacao de palavras.

Word Recommendation in Reading Activities: A Systematic Review

Abstract. Learning to read is not as natural a process as learning to speak. Training
phonological awareness through word recommendation has shown positive results in reading
acquisition; however, it is a complex process. This article presents a systematic review of
computational strategies for recommending words in reading activities. The study analyzes
research on LLMs, neural networks, NLP frameworks, evaluation metrics, and interpretability.
The results highlight challenges such as the limited availability of training data, the inefficiency
of computational representations in capturing complex and ambiguous features of natural
language, and the lack of robust models for the Portuguese language.
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1. Introducao

A alfabetizacdo ¢ um processo complexo que envolve o dominio do principio alfabético e a
capacidade de formar palavras e frases (MORALIS, 2019). Para Freire (1983), alfabetizar vai
além de decodificar simbolos: € possibilitar que o aluno estabelega conexdes com o mundo. No
Brasil, os desafios sdo significativos, como aponta o Programa Internacional de Avaliagdo de
Alunos (PISA) 2022: cerca de 50% dos jovens ndo atingiram o nivel minimo de proficiéncia
em leitura (BRASIL, 2022). Além disso, segundo a Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (PNAD), 2.4 milhoes de criangas sao analfabetas (IBGE, 2022).

Diferente da oralidade, que se adquire naturalmente, a leitura e a escrita exigem
competéncias cognitivas, perceptivas e emocionais (SIM-SIM et al., 1997). Aprender a ler
envolve compreender a relacdo entre sons e letras, sendo a consciéncia fonoldgica, habilidade


mailto:ggc4@cin.ufpe.br
https://orcid.org/0000-0002-3856-5934
mailto:rdnf@cin.ufpe.br
https://orcid.org/0000-0002-4714-2933

de perceber e manipular sons, um componente central nesse processo (TUNMER et al., 1984;
BRYANT ¢ BRADLEY, 1985).

Estudos indicam que atividades pedagogicas baseadas na consciéncia fonologica,
sobretudo aquelas que envolvem recomendacdo de palavras similares, contribuem para o
avango da leitura e escrita (JERKE, 2021; ADAMS, 2018; MOREIRA, 2016; MOTA ¢ SILVA,
2007). O uso da similaridade fonolégica favorece a identificagdo de padrdes sonoros e fortalece
a decodificagdo (SILVA e BRITTO, 2013; MECCA e LICHTIG, 2005). No entanto, modelar
computacionalmente esses contextos ¢ desafiador, devido a ambiguidade e variabilidade
linguistica (JERKE, 2021; GILLON, 2007).

Diante disso, este artigo apresenta uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) sobre
estratégias computacionais para recomendacdo de palavras em atividades de leitura, com foco
no treino da consciéncia fonoldgica. O objetivo ¢ identificar modelos, algoritmos e frameworks
aplicados a tarefa, buscando contribuir para o desenvolvimento de ferramentas mais eficazes,
personalizadas e adequadas ao contexto da lingua portuguesa.

2. Trabalhos Relacionados

A recomendacdo de palavras em atividades de leitura tem sido tema recorrente em pesquisas
voltadas a promog¢ao da fluéncia, compreensdo e desenvolvimento lexical. Diversas abordagens
computacionais vém sendo propostas para apoiar esse processo, com destaque para o uso de
machine learning e Processamento de Linguagem Natural (PLN).

Alenezi e Faisal (2020) analisaram o uso combinado de aprendizado de maquina e
crowdsourcing para adaptar sugestdes lexicais ao nivel de proficiéncia dos estudantes,
destacando beneficios em ambientes educacionais personalizados. Rivera et al. (2018) e Liu et
al. (2022) refor¢am essa abordagem ao evidenciar como sistemas baseados em PLN e deep
learning viabilizam recomendacdes continuas e adaptativas, especialmente no e-learning.
Modelos linguisticos contextualizados também vém ganhando espaco. De Gois et al. (2024)
demonstraram, por meio de testes Cloze! com geragdo automatica de respostas, o potencial de
modelos de similaridade semantica na identificagdo de lacunas e na recomendagdo de
vocabulario. Representagdes como sense embeddings e variantes do BERT? treinadas em
portugués tém se destacado por capturar nuances semanticas e fonologicas mais complexas do
que embeddings tradicionais, conforme sugerido por Abdullah et al. (2021).

Santana e Magalhaes (2024), em revisao sistematica sobre o uso de PLN na educagao,
abordam técnicas como tokenizagdo, analise semantica ¢ calculo de similaridade lexical.
Destacam a crescente integracdo entre tecnologia e praticas pedagodgicas, embora ainda haja
lacunas no tratamento de aspectos fonoldgicos. Nesse escopo, De Sousa et al. (2021)
propuseram classificadores para prever dislexia, evidenciando o potencial dos modelos
computacionais no diagnodstico e apoio a aprendizagem da leitura. J& Meira et al. (2024)
utilizaram métricas linguisticas automatizadas com o sistema NILC-Metrix para avaliar a
complexidade textual em mais de dois mil trabalhos de conclusdo de cursos, mostrando que
indicadores como sofisticagdo lexical e coesdo podem fortalecer sistemas de recomendagao e
avaliacao adaptativa em contextos educacionais diversos.

Estudos sobre desenvolvimento da leitura também apontam a consciéncia fonoldgica
como um dos principais preditores do sucesso na alfabetizagdo (GILLON, 2007; ADAMS,
2018; MORALIS, 2019). No entanto, o uso explicito dessa dimensdo como base para sistemas
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de recomendacdo € escasso. Embora trabalhos como o de Rajaram (2018) investiguem os
efeitos da similaridade fonoldgica na aquisi¢do de palavras, sua aplicagdo em sistemas
automatizados ainda ¢ incipiente.

Pesquisas como a de Morciano et al. (2024) e Rauschenberger et al. (2022), voltadas a
recomendacao e detec¢ao de dificuldades como dislexia, refor¢am a necessidade de sistemas
que considerem aspectos linguisticos finos, como ortografia e fonologia. Nesse mesmo eixo,
Frances et al. (2021) e Zhao et al. (2017) investigam as representacdes cognitivas ortograficas
e fonoldgicas, evidenciando como esses fatores impactam o reconhecimento de palavras em
bilingues e sua ativacdo em regides especificas do cortex fusiforme. Adicionalmente,
abordagens de avaliagdo e feedback automatico com o uso de reconhecimento automatico de
fala (ASR), como as de Bai et al. (2023) e Molenaar et al. (2023), trazem contribuigdes
importantes ao mostrar como a tecnologia pode apoiar diretamente o ensino da leitura, inclusive
com métricas como acuracia e Cohen’s Kappa para validagao da leitura oral.

Apesar desses avancos, identificam-se lacunas relevantes: ha poucos estudos voltados a
recomendacao lexical baseada especificamente em caracteristicas fonologicas, sobretudo no
contexto da lingua portuguesa. Esta pesquisa busca preencher essa lacuna ao analisar modelos,
algoritmos e frameworks computacionais voltados a recomendagdo de palavras em atividades
fonoldgicas, considerando critérios como desempenho, interpretabilidade, personalizacdo e
aderéncia ao contexto educacional e linguistico do Brasil.

3. Metodologia

A RSL segue o protocolo de Kitchenham (2004), reconhecido na Engenharia de Software e
adaptado para estudos interdisciplinares em tecnologia e educagdo, buscando reduzir vieses e
garantir reprodutibilidade. O foco esta em mapear modelos, técnicas, métricas e lacunas, como
base para investigagdes e solugdes futuras em Inteligéncia Artificial (IA) educacional.

Segundo Kitchenham (2004), uma RSL deve partir de motivagdes claras. Conforme
discutido na Secao 1, embora a recomendagdo fonologica de palavras tenha mostrado bons
resultados na alfabetizacdo, sua aplicacdo ainda depende majoritariamente de especialistas,
como educadores e fonoaudidlogos. Assim, a computagdo surge como aliada ao automatizar
processos e possibilitar intervengdes mais personalizadas. A RSL ¢, portanto, relevante para
consolidar o conhecimento atual e evidenciar limitagdes e oportunidades nesse campo.

A formulacdo dos objetivos da pesquisa seguiu o paradigma GQM (Goal-Question-
Metric), conforme Basili et al. (1994), e as questdes foram estruturadas com base no modelo
PICO (Huang et al., 2006), adaptado ao contexto desta revisdo, como detalhado na Tabela 1.

Tabela 1 - GQM da Revisdo Sistematica.
Analisar: Recomendagdo de palavras

Com o proposito de Identificar / Caracterizar / Avaliar

Em relagdo a Modelos, Algoritmos e Ferramentas

Do ponto de vista das Pesquisas em modelagem e inteligéncia computacional

No contexto do Ensino personalizado, Alfabetizagdo, Leitura e Consciéncia fonoldgica

3.1. Questdes de pesquisa

As questdes de pesquisa deste trabalho visam entender como a tecnologia pode auxiliar
na criacdo de atividades pedagdgicas mais eficazes, com base em aspectos fonoldgicos. A
seguir, sdo apresentadas as perguntas que norteiam esta revisao:

e QI. Quais artefatos computacionais tém sido empregados para a recomendagdo de
palavras em atividades de leitura?



e Q2. Quais variaveis sao consideradas essenciais para o uso desses artefatos nos estudos
analisados?

e Q3. Quais métodos de avaliacao tém sido utilizados nas pesquisas identificadas?
e Q4. Quais os principais desafios e lacunas apontados nos estudos sobre essa tematica?

3.2. [Estratégia de busca

A busca sistematica foi realizada em cinco bases reconhecidas (Google Scholar, IEEE
Xplore, SpringerLink, ScienceDirect € Scopus) considerando publicagdes de 2012 a 2024, em
portugués ou inglés. As strings de busca incluiram sindnimos e varia¢des relevantes ao tema,
conforme ilustrado na Tabela 2.

Tabela 2 - Strings de busca.

String Idioma Retorno
(“Reading” OR “Literacy”) AND (“Phonological Similarity” OR | Inglés 874
“Phonological Representation”) AND (“recommendation system” OR Trabalhos

“Artificial intelligence” OR “machine learning”)

("Leitura" OR "Alfabetizacdo") AND ("Similaridade Fonologica" OR | Portugués 36
"Representacdo Fonologica") AND ("Sistema de Recomendagdo”" OR Trabalhos
"Inteligéncia Artificial" OR "Aprendizagem de Maquina")

3.3. Ciritérios de inclusao e exclusao

Com base nas diretrizes metodologicas propostas por Kitchenham (2004), foram definidos
critérios de inclusdo e exclusdo para os estudos identificados. Os critérios para a inclusdo de
artigos sao: 1. Estudos primarios revisados por pares; I1. Estudos com a proposi¢do de artefatos
computacionais (e.g., modelos, ferramentas, técnicas, algoritmos ou frameworks) para o
desenvolvimento da leitura.

Jé& os critérios para a exclusdo de artigos sdo: 1. Artigos ndo escritos na lingua inglesa e
portuguesa; II. Publicagdes ndo acessiveis na internet; III. Estudos no formato de pdsteres,
banners, tutoriais ou palestras; IV. Estudos redundantes do mesmo autor. Nesse caso, apenas
o artigo mais recente ¢ mantido; V. Artigos anteriores a 2012 e posteriores a 2024; VI. Estudos
que ndo apresentaram validagdo empirica, como testes com usudrios, analises quantitativas ou
avaliacdes experimentais.

3.4. Processos de selecao

Apds definidos os critérios de inclusdo e exclusdo, a selegdo dos estudos ocorreu em duas
etapas. No Filtro I (Selegdo Preliminar), foram analisados titulo e resumo, com base na
aderéncia a questao de pesquisa. Cada decisao de inclusao ou exclusao foi justificada com base
nos critérios estabelecidos. No Filtro II (Sele¢do Final), realizou-se a leitura integral dos estudos
previamente selecionados, com o objetivo de aprofundar a analise e extrair dados mais precisos,
seguindo os mesmos critérios de inclusdo e exclusao.

Para garantir a confiabilidade da selecdo, adotou-se o modelo de avaliagdo de qualidade
proposto por Bibi et al. (2014), que considera aspectos como precisao e relevancia dos estudos
analisados, descrito a seguir:

e Precisdo: Avaliada com base na descricdo do ambiente de aplicagdo e coleta de

dados. Classificada como forte (1), média (0,5) ou fraca (0).
e Relevancia: Avaliada considerando a amostra, ambiente ¢ método da pesquisa.
Classificada como relevante (1) ou nao relevante (0).

Por fim, observa-se o avango das pesquisas em computacao aplicadas a recomendagao
de palavras para o desenvolvimento da leitura. Uma linha do tempo evidencia as principais
contribui¢des e métodos adotados, destacando lacunas ainda pouco exploradas e oportunidades
futuras. A Figura 1 resume esse percurso e a quantidade de artigos em cada etapa da selegao.



Strings de Busca
Pré-processamento

String em Inglés (874
trabalhos)

Remogdo de Duplicados
Unido dos Resultados (910) - # 867 Artigos Unicas
(43 removidos)

String em Portugués (36
trabalhos)

Aplicacio de Filtros
Avaliagho de Qualidade

Critérios de
. Filtro Il - Leitura Completa Filtro | - Titulo/Resumo
16 Artigos Selecionados - 19 excluidos - N - - Inclusao/Exclusao (684
(45 selecionadaos) (183 restantes) e

Figura 1 - Evolugdo das pesquisas e distribui¢do dos artigos por etapa da selegdo.

4. Resultados e Discussoes

A partir do conjunto de 910 estudos analisados, 26 foram selecionados por serem os mais
relacionados e relevantes ao tema pesquisado. Dentre os 910 estudos, muitos abordavam
aspectos voltados para analises cognitivas e leitura do cérebro humano, estes trabalhos nao
foram considerados nesta pesquisa. A Tabela 3 ilustra a distribuigdo destas pesquisas ao longo
dos anos, evidenciando um aumento gradual de produgdes, sobretudo a partir de 2020.

Tabela 3 - Distribuicao de trabalhos por anos.

Ano Publica¢de Referéncias

2016 1 [Fergadiotis et al. 2016]

2017 1 [Zhao et al. 2017]

2018 2 [Yatsu and Araki 2018] e [Rajaram 2018]

2020 5 [Low 2020], [Sen et al. 2020], [Modak et al. 2020], [Ferandes et al. 2020] ¢

[Pazeto et al. 2020]

[Chernova e Podvigina 2021], [Shin e Park 2021], [Hasnine et al. 2021], [Frances
2021 7 et al. 2021], [Abdullah et al. 2021], [Sinclair et al. 2021] e [de Sousa et al. 2021]

[Li 2022], [Weiss et al. 2022], [Rauschenberger et al. 2022] e [Al Madi 2022]

2022 4
2023 3 [Bai et al. 2023], [Molenaar et al. 2023], [Andrade et al. 2023]
2024 3 [Erbeli_et al. 2024], [Alves et al. 2024], [Morciano et al. 2024]

A RSL realizada oferece uma visdo das estratégias computacionais aplicadas a
recomendacao de palavras em atividades de leitura, destacando técnicas, métodos, resultados e
formas de avaliagdo. Identificam-se lacunas importantes, especialmente na personalizagdo
baseada em caracteristicas fonologicas. Esses achados podem orientar futuras pesquisas e o
desenvolvimento de novas ferramentas. As subsecdes a seguir apresentam as respostas as
questoes de pesquisa.

4.1. Quais artefatos computacionais tém sido empregados para a recomendacio de
palavras em atividades de leitura?

Os estudos analisados destacam que a qualidade das recomendagdes depende diretamente da
representatividade das caracteristicas linguisticas modeladas (SHIN e PARK, 2021;
ABDULLAH et al., 2021). Observou-se o uso de representagdes fonéticas (via ARPAbet?,

3 https://github.com/avlos/arpabet



https://github.com/avlos/arpabet

SAMPA®), semanticas e visuais das palavras, com menor exploragio de niveis intrassilabicos
ou silabicos (SINCLAIR et al., 2021; FRANCES et al., 2021).

As técnicas computacionais mais utilizadas envolvem algoritmos de classificacdo
(SVM, arvores de decisdo), filtragem colaborativa e deep learning (YATSU e ARAKI, 2018;
LOW, 2020; LI, 2022). O surgimento dos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs),
como o GPT-3°, aparece como um recurso promissor na representagdo contextualizada e
semantica de palavras (HASNINE et al., 2021; MORCIANO et al., 2024), permitindo captar
relagdes complexas e ajustadas ao contexto.

O uso de frameworks de PLN, como NLTK® e spaCy’, também foi frequente,
especialmente em tarefas de andlise morfossintatica. Algoritmos de similaridade lexical mais
tradicionais (como Levenshtein e Jaro-Winkler) foram observados em estudos mais antigos
(FERGADIOTIS et al., 2016), mas tém sido combinados com modelos modernos em
abordagens hibridas (DE SOUSA et al., 2021).

Outros estudos reforcam essa diversidade:
Bai et al. (2023) e Molenaar et al. (2023)
propdem sistemas de leitura automatizada
basecados em reconhecimento de fala,
apontando ~ caminhos  para  integrar ¢
recomendacdo  fonologica a  tutores
inteligentes. Morciano et al. (2024) explora
métricas de similaridade vetorial voltadas a

Frequéncia de Usa por Tipo de Tecnologia (RSL)

estudantes disléxicos, com implicagdes ™S
diretas na personalizacdo. A Figura 2 . o

P . . ¢ g .. Figura 2 - Frequéncia das tecnologias encontradas na
apresenta uma visdo geral das principais RSL

estratégias identificadas nos artigos.

4.2. Quais variaveis sdo consideradas essenciais para o uso desses artefatos nos estudos
analisados?

As variaveis mais comumente utilizadas envolvem aspectos fonéticos, semanticos e
ortograficos das palavras, além de informagdes contextuais dos estudantes. Trabalhos como Al
Madi (2022) e Zhao et al. (2017) destacam o uso de niveis de dificuldade, preferéncias de leitura
e vocabulario adaptado. Nos LLMs, variaveis como corpus textual diversificado, vocabulario
de alta cobertura e dados anotados foram essenciais para customizar o modelo ao contexto
educativo (HASNINE et al., 2021; MORCIANO et al., 2024).

No caso de modelos neurais, a qualidade do conjunto de treinamento (em geral, textos
paradidaticos ou corpus de alfabetizagao) ¢ determinante. Andrade et al. (2023), por exemplo,
destacam como a consciéncia fonologica e a memoria fonoldgica sdo varidveis preditoras
criticas no sucesso da leitura inicial. J& Alves et al. (2024) contribuem com um protocolo de
avaliacdo que pode ser utilizado como fonte de varidveis para validacdo de recomendagdes
computacionais. A necessidade de consideracio do contexto, volume de dados e
retroalimentac¢do pedagogica aparece de forma recorrente.

4.3. Quais métodos de avaliaciao tém sido utilizados nas pesquisas identificadas?

4 https://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa/

5 https://openai.com/index/gpt-3-apps/

6 https://www.nltk.org/

7 https://spacy.io/
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A avaliacdo dos artefatos segue uma combinagdo de métricas quantitativas e analises
qualitativas. Métricas como acuracia, precisao, F'/-score, perplexidade e taxa de cliques sdo
comuns em estudos focados em desempenho computacional (LI, 2022; AL MADI, 2022). Em
contraste, estudos como Low (2020) e Sen et al. (2020) adotam entrevistas e feedbacks com
professores para avaliar a relevancia pedagdgica das palavras recomendadas.

Bai et al. (2023) utilizam Cohen’s Kappa e F-measure para comparar a classificagdo do
sistema de Automatic Speech Recognition (ASR) com a de humanos, enquanto Molenaar et al.
(2023) aplicam Matthews Correlation Coefficient (MCC) para validagao da leitura oral. Esses
métodos reforgam a importancia da triangulacdo entre avaliacdo automatizada e julgamento
humano. Em abordagens hibridas, a combinagdo dessas técnicas permite uma visdo mais
completa da efetividade dos sistemas.

4.4. Quais os principais desafios e lacunas apontados nos estudos sobre essa tematica?

Apesar dos avangos, permanecem desafios significativos. Ha caréncia de modelos que capturem
adequadamente aspectos fonoldgicos complexos, como silabas complexas e regionalismos
(SINCLAIR et al., 2021). A maioria dos trabalhos utiliza representagdes fonéticas fixas, com
pouca flexibilidade para personaliza¢do conforme input de especialistas. Ademais, a escassez
de modelos voltados ao portugués brasileiro, dificultando aplicagdes em contextos locais.

Variagdes linguisticas, ambiguidade semantica e falta de explicagdo dos modelos sdo
entraves recorrentes. Como observado em Erbeli ef al. (2024), a dosagem ideal de intervengdes
fonologicas deve ser considerada para que sistemas de recomendacdo ndo apenas sugiram
palavras, mas colaborem com a jornada pedagdgica de maneira estruturada. A maioria dos
sistemas identificados ainda carece de explicabilidade, o que limita a confian¢a de educadores.

Outro ponto critico ¢ a dependéncia de grandes volumes de dados para treinar modelos
robustos. Isso nao so dificulta aplicagdes em contextos de baixa infraestrutura como também
limita a reprodutibilidade dos experimentos. Tais lacunas refor¢am a necessidade de estudos
futuros que combinem inteligéncia computacional com pragmatismo pedagdgico, respeitando
as especificidades do contexto linguistico e educacional brasileiro.

4.5. Estratégias de Recomendacio de Palavras em Atividades de Leitura

A revisdo sistemadtica realizada revelou um conjunto diverso de estratégias computacionais
aplicadas a recomendacao de palavras em atividades voltadas ao desenvolvimento da leitura.
Os principais artefatos identificados incluem modelos de LLMs, métodos baseados em redes
neurais, frameworks de PLN, algoritmos de similaridade lexical e abordagens hibridas. Esses
sistemas procuram representar palavras com base em aspectos fonoldgicos (sons), semanticos
(significados) e visuais (forma escrita), com o objetivo de personalizar a experiéncia de leitura
conforme o perfil e as necessidades dos estudantes. A Tabela 4 sintetiza as principais
abordagens, relacionando cada técnica com suas principais variaveis de entrada e as métricas
de avaliagdo comumente aplicadas.

Tabela 4 - Relagao de técnicas, variaveis e métricas.
Técnica Variaveis Métricas

LLMs Corpus textual diversificado; Vocabulario | Perplexidade; Avaliagdo por especialistas;
adaptado ao contexto escolar; Sentengas de | Feedback de usudrios (Morciano et al., 2024)
treinamento representativas
Redes Neurais Dados de treinamento anotados; Word | Precisdo, Revocagdo, Fl-score, Acuracia (Li,
embeddings pré-treinados; Corpus | 2022; Shin e Park, 2021)

fonologico (Word2Vec, GloVe)
Frameworks de PLN | Dicionarios linguisticos; Modelos POS | Precisdo e revocacdo em tarefas de lematizagao,
(NLTK, spaCy) tagging; Lematizadores e Reconhecimento | NER e POS tagging

de Entidade Nomeada (NER)




Algoritmos de | Matrizes de similaridade (Levenshtein, | Correlagdo com pares conhecidos; Analise de

Similaridade Lexical | Jaro-Winkler); Tabelas de frequéncia | similaridade fonoldgica (Fergadiotis et al., 2016)
fonética

Abordagens Hibridas | Combinagdo de embeddings semanticos e | Métricas combinadas (perplexidade + avaliagao
fonoldgicos; Pesos contextuais ajustaveis subjetiva)

5. Ameacas a Validade

Embora esta revisdo sistemdtica tenha seguido protocolos consolidados, como os de
Kitchenham (2004), algumas limitagdes devem ser consideradas. Restricdes nas strings de
busca, no idioma e na cobertura das bases podem ter excluido estudos relevantes, € a
interpretacdo de dados com descrigdes limitadas pode ter introduzido vieses. Além disso, a
heterogeneidade metodologica dos estudos dificulta comparagdes diretas, comprometendo a
validade interna, enquanto a predominancia de pesquisas internacionais limita a aplicabilidade
dos achados ao contexto brasileiro. Reconhecer essas ameacas ¢ fundamental para uma leitura
critica dos resultados e para orientar pesquisas futuras mais contextualizadas.

6. Consideracoes Finais

Esta RSL sintetizou o panorama atual das pesquisas que aplicam artefatos computacionais na
recomendacao de palavras para o desenvolvimento da leitura. Os estudos analisados
demonstram um interesse crescente no uso de LLMs, redes neurais e frameworks de PLN, com
resultados promissores no apoio a praticas educacionais.

Apesar dos avancos, desafios persistem, como a escassez de dados representativos,
especialmente em portugués, e as limitacdes na personalizacdo das recomendagdes. A
complexidade da linguagem natural, com ambiguidade, polissemia e varia¢des fonologicas,
exige modelos mais refinados e sensiveis as nuances linguisticas e cognitivas dos usuarios.

A avalia¢@o dos modelos também se mostra critica: embora métricas tradicionais sejam
utilizadas, ainda ha lacunas na medigao da eficacia pedagogica. Futuras pesquisas devem focar
na criacao de corpora mais representativos, em mecanismos de recomendagdo adaptativos, em
métricas que incorporem aspectos qualitativos da leitura e em estratégias que ampliem a
interpretabilidade dos modelos, aspectos fundamentais para o avango sustentavel da area e sua
aplicabilidade real no contexto educacional.
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