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RESUMO

Os videos sao amplamente utilizados na educa¢do por causa de seus diversos
beneficios, como a compreensao de conceitos complexos e o estimulo ao engajamento dos
alunos. Sistemas de recomendacao podem ser utilizados para organizar e recuperar o
conteudo adequado, a partir de metadados. Os exercicios de uma videoaula tém potencial
para fornecer metadados uteis, porém, ao contrario de fontes textuais, nao ha marcadores
claros que os identifiquem, ja que o conteudo é apresentado em fala continua. Além
disso, os exercicios, podem estar mesclados em meio a dicas e explicagoes fornecidas pelo
professor durante a fala, o que torna a identificagdo ainda mais complexa. Com essa
premissa, esse trabalho propoe um modelo de classificacdo automatica de exercicios em
videoaulas com base na Taxonomia de Bloom Digital, buscando proporcionar uma base
solida para sistemas de recomendacgao personalizados e ampliar as possibilidades de busca
em repositorios educacionais. A avaliacdo do modelo proposto foi realizada utilizando

algoritmos classificadores, onde o modelo BERT se destacou como superior aos demais.

Palavras-chave: videoaula. Metadados. Extracdo de metadados. Classificacdo automatica.
Classificacao automatica de exercicios. Identificacao de exercicios. Machine learning.

Inteligéncia artificial generativa. Large Language Models



ABSTRACT

Videos are widely used in education due to their various benefits, such as facilitating
the understanding of complex concepts and promoting student engagement. Recommen-
dation systems can be used to organize and retrieve suitable content based on metadata.
Exercises in a video lesson have the potential to provide useful metadata. However, unlike
textual sources, there are no clear markers to identify them, as the content is presented in
continuous speech by the instructor. Additionally, exercises may be interspersed with tips
and explanations provided by the instructor during the speech, which makes identification
even more complex. With this premise, this work proposes an automatic classification
model for exercises in video lessons based on Digital Bloom Taxonomy, aiming to provide a
solid foundation for personalized recommendation systems and expand search possibilities
in educational repositories. The evaluation of the proposed model was conducted using

classification algorithms, where the BERT model stood out as superior to others.

Keywords: Video lesson. Metadata. Metadata extraction. Automatic classification.
Automatic exercise classification. Exercise identification. Machine learning. Generative

artificial intelligence. Large Language Models
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14
1 INTRODUCAO

A aprendizagem é um processo natural e constante na vida das pessoas (40), e
o ensino é um esforgo realizado por pessoas em beneficio de outras pessoas (18). Em
(94), é dito que a motivagao dos alunos é um fator importante para o sucesso do ensino,
uma vez que alunos motivados tém maior probabilidade de se engajar nas atividades de

aprendizagem e obter melhores resultados.

Quando a aprendizagem ¢ intencional e ocorre em um contexto institucional, como
na escola ou na universidade, é comum haver sequéncias estruturadas de instrucoes. Essas
sequéncias sao projetadas para apoiar, facilitar ou melhorar a aprendizagem e o desempenho
dos alunos (40), com metas e objetivos explicitos. Essas sequéncias podem incluir aulas,
atividades, tarefas e avaliacoes que sao cuidadosamente planejadas e projetadas para

ajudar os alunos a atingir seus objetivos de aprendizagem (2).

Conforme ¢é dito em (71), existem diversas teorias que guiam os estudos sobre
aprendizagem, as quais propoem uma abordagem sistematica para interpretar, organizar e
prever como ocorre o processo de aprendizagem. Dentre as teorias que se destacam, estao

o comportamentalismo, o cognitivismo e o construtivismo.

O comportamentalismo explica a aprendizagem a partir da observagao (61). O pro-
cesso de ensino e aprendizagem nessa abordagem ocorre por meio de reforcos, recompensas
e treinamento continuo até o sucesso consistente (71). No construtivismo o aprendizado é
uma construgao individual e social, baseado em experiéncias anteriores e em interagoes
com o meio (71). Por fim, a abordagem cognitivista surgiu como uma alternativa ao
comportamentalismo na psicologia, quando este mostrou-se insuficiente para explicar a

complexidade do aprendizado humano, como no caso do aprendizado de linguas (40).

Na abordagem cognitiva, as pessoas nao sao vistas mais como meras colecoes de
respostas a estimulos externos, como defendido pelos comportamentalistas, mas como
processadores de informacao (40). A aprendizagem é construida a partir da interagao
do individuo com informagoes previamente adquiridas, que sdo representadas em novos
estagios e niveis de profundidade, adequando-se a capacidade de compreensao do individuo
e tornando-se gradativamente mais complexas a medida que o aluno constréi novas
concepgoes e modelos (71). Essa abordagem tem sido usada como base para alguns dos
tutores inteligentes mais bem-sucedidos, nos quais os processos mentais sao primeiro
identificados e o conhecimento é transferido para os alunos da maneira mais eficiente e

eficaz possivel (94).

No século 21, o processo educacional tem sido substancialmente aprimorado pela
integracdo de uma variedade de ferramentas de Tecnologia da Informacao e Comunicacao
(TIC). Segundo (81), o uso dessas ferramentas tem evidenciado um aumento significativo

na eficicia tanto dos educadores quanto dos alunos durante o processo de ensino e
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aprendizagem. FEssas ferramentas abrangem uma ampla gama de recursos, incluindo
computadores, internet, sistemas de gerenciamento de aprendizado (LMS) e, especialmente,
multimidia instrucional. A presenca da multimidia instrucional tem se destacado como
um elemento fundamental no cenario educacional contemporaneo, proporcionando uma

experiéncia de aprendizado rica e dinamica.

A multimidia instrucional oferece uma série de beneficios no contexto educacional.
Como destacado em (1), em primeiro lugar, ela possui a capacidade de transformar
conceitos abstratos em contetdos concretos, facilitando a compreensao por parte dos alunos.
Além disso, a multimidia permite a apresentacao de grandes volumes de informagcoes em
um tempo limitado e com menos esforco, tornando o processo de ensino mais eficiente.
Outro beneficio importante ¢ o estimulo ao interesse dos alunos pela aprendizagem, pois a
variedade de formatos e recursos visuais tende a tornar as aulas mais atrativas e envolventes.
Por fim, a multimidia também proporciona aos professores a capacidade de acompanhar
o progresso dos alunos no aprendizado, permitindo-lhes identificar com mais precisao as

necessidades individuais e adaptar suas abordagens de ensino conforme necessario.

Nos tultimos anos, tem havido avancos significativos na tecnologia, facilitando
o compartilhamento de contetiddos multimidia instrucionais. A multimidia instrucional
abrange uma variedade de formatos, incluindo graficos em livros didaticos, apresentagoes
em PowerPoint com dudio, narragdes em audio ou video, animagoes e videoaulas (80).
Dentre essas areas de multimidia, a criacao de videoaulas é a que mais cresceu (43),

principalmente devido a facilidade de producao e disponibilizagao para o publico.

Os videos sao amplamente utilizados na educa¢do por causa de seus diversos
beneficios, incluindo a ajuda na compreensao de conceitos complexos, fornecimento de
exemplos praticos, estimulo da curiosidade e engajamento dos alunos e possibilitacao de
aprendizado em ritmo proprio. Além disso, os videos podem ser titeis para gerar discussoes
em sala de aula, oferecendo diferentes perspectivas sobre um assunto e complementando os
tépicos ja abordados em aula (28). No entanto, a grande quantidade de videos disponiveis
pode tornar dificil para os alunos encontrar aqueles adequados para o seu processo de
aprendizagem (17). Para solucionar esse problema, sistemas de recomendagao podem ser
implementados, mas é necessario identificar o tema abordado nos videos para recomendéa-
los. Essa tarefa pode ser complicada, ja que as descrigoes textuais que acompanham os
videos geralmente sao escassas e genéricas (97) e os mecanismos de busca ainda dependem

muito de informagoes textuais para descrever a midia (25).

Assim, uma estratégia promissora para abordar esse desafio é o enriquecimento
semantico de dudio e video, buscando aprimorar a compreensao e a assimila¢ao do conteiido
audiovisual por meio da inclusdo de elementos seméanticos no material original. Varias
abordagens descritas na literatura exploram essa ideia, baseadas em representacoes seman-

ticas explicitas (17). Essas abordagens podem incluir a adi¢ao de legendas, transcrigoes
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e outros recursos que oferecam informagoes complementares sobre o contetido do video,
como defini¢oes de termos especificos, tradugoes para outros idiomas ou links para recursos

relacionados.

O LAPIC (Laboratério de Aplicagoes Inovadoras em Computacao) da UFJF
também tem trabalhado na geracao de metadados para enriquecimento semantico. Através
de abordagens construidas em modulo e baseadas em representacoes semanticas implicitas,
como a segmentacao de videoaulas utilizando a fala do professor para identificar mudancas
de topicos (88) e a forma de apresentagao para identificacdo de tipos distintos de videoaula
(7). Para gerenciamento dessas abordagens ¢é utilizado o framework M2P (Machine to
Person) que controla a fila de execugdo dos médulos, permitindo uma integracao eficiente

e coordenada das diferentes etapas do processo (Apéndice A).

Uma outra abordagem implicita que possui potencial para fornecer metadados
uteis, como informagoes sobre tipo, dificuldade e topicos é a identificagao e classificacao
de exercicios. Isso pode fornecer uma base robusta para sistemas que buscam fornecer
recomendagoes personalizadas para o processo de aprendizagem de cada aluno. Além
disso, a classificacao desses exercicios abre uma nova dimensao de busca em repositérios de
recursos educacionais, além de melhorar a experiéncia do usuario e aumentar a eficiéncia

na aprendizagem.

No entanto, identificar exercicios em videoaulas apresenta desafios distintos em
comparac¢ao com midias textuais, como documentos PDF ou livros. Enquanto em midias
textuais os exercicios podem ser facilmente destacados e localizados por meio de indices ou
formatacao especifica, em videoaulas essa distingao é menos clara. A falta de marcadores
visuais claros e a apresentacao continua do conteido dificultam a identificagao dos exercicios,
que muitas vezes estao integrados as explicagoes verbais do professor. Além disso, a
forma como os exercicios sdo apresentados em videoaulas pode variar consideravelmente.
Eles podem aparecer como perguntas diretas, problemas a serem resolvidos ou desafios
propostos pelo instrutor. Essa variedade de formatos torna ainda mais desafiador distinguir

os exercicios do restante do contetido.
Com base nesse contexto, as seguintes questdes de pesquisa podem ser formuladas:

Q1. E possivel a identificacao dos exercicios em videoaulas, mesmo com a falta de

marcadores visuais claros?

Q2. E possivel determinar a dificuldade de exercicios em videoaulas?

1.1 HIPOTESES

Com base na andlise do problema apresentado, foram formuladas as seguintes

hipéteses que buscam fornecer respostas as questoes levantadas:

H1. A utilizagdo de ferramentas de transcricao automatica de dudio pode auxiliar
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na identificacao dos exercicios.

H2. O uso de modelos de Processamento de Linguagem Natural (PLN) personali-
zados baseados em LLM, treinados com exemplos especificos de videoaulas em diferentes
disciplinas e estilos de instrucao, pode permitir a identificagdo mais precisa dos exercicios

apresentados, mesmo em situagoes onde os marcadores visuais sao escassos.

H3. A aplicacao de técnicas de Aprendizado de méquina supervisionado, pode
permitir a construcao de modelos preditivos capazes de determinar a dificuldade de novos
exercicios. O uso de uma escala discreta, como a Taxonomia de Bloom, pode ser adequado

para este problema.

1.2 OBJETIVO

Com base nas hipoteses apresentadas, o objetivo dessa dissertagdo de mestrado é:

Propor uma abordagem, para identificar e classificar automaticamente exercicios
em videoaulas, utilizando abordagens fundamentadas em LLM, com base na Taxonomia de
Bloom Digital. Atigindo esse objetivo é possivel que sistemas de recuperacao da informacao
possam ser aprimorados, facilitando o acesso e organizagao de conteidos educacionais

digitais, além de fornecer uma base de metadados relacionados a exercicios.

1.3 CONTRIBUICOES
As principais contribuicoes deste trabalho sao:

1. A proposta de um modelo de classificacdo automatica de exercicios em videoaulas
fundamentado na Taxonomia de Bloom Digital que visa a geragao de metadados

relevantes para as videoaulas.

2. Modelos de identificacao e classificagdo de exercicios baseados em abordagens funda-
mentadas em LLM.

3. A integracao do modelo proposto com o framework M2P desenvolvido pelo LAPIC,

contribuindo para a continuac¢ao da evolugao da ferramenta.

4. Um novo dataset com um conjunto de videos do mundo real do dominio da educacao

de diversas areas de conhecimento contendo exercicios.

5. Um novo dataset composto por exercicios do mundo real no dominio da educagao de

diversas areas de conhecimento, bem como sua classificacgdo manual e automatica.

1.4 VISAO GERAL DOS CAPITULOS

Esta dissertagao esta estruturada em 6 capitulos:
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Capitulo 2: Este capitulo tem como objetivo explorar os conceitos fundamentais
que estao intimamente ligados a esséncia da proposta delineada neste trabalho. Além
disso, serao apresentados trabalhos relacionados que contribuem para o embasamento

teodrico e contextual da proposta.

Capitulo 4: Neste capitulo, é apresentado o modelo proposto, desenvolvido por meio
de médulos construidos dentro do framework M2P. Serao detalhados os componentes

do modelo, suas funcionalidades e como eles se inter-relacionam.

Capitulo 5: Neste capitulo, serdao abordados os experimentos realizados, bem como
os resultados obtidos a partir da identificacao e classificacao dos exercicios. Serao
apresentados detalhes sobre o modelo adotado, os conjuntos de dados utilizados, as

métricas de avaliacao empregadas e uma anéalise dos resultados alcancados.

Capitulo 6: Por fim, neste capitulo é realizada a conclusao do trabalho, destacando
as principais contribuigoes e limitagoes do estudo. Além disso, sdo discutidas as
perspectivas para trabalhos futuros, visando a continuidade e o aprimoramento da

pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sao explorados os conceitos fundamentais relacionados a proposta
deste trabalho. Serao discutidas consideragoes sobre a Taxonomia de Bloom Revisada
(TBR), as atividades digitais propostas pela Taxonomia de Bloom Digital (TBD), apren-
dizado de maquina, problemas de classificagao e regressao, apresentacao dos algoritmos
classicos de classificacao, aprendizado profundo e o enriquecimento semantico de objetos de
aprendizagem (ESOA). Essa anélise proporciona uma base tedrica sélida para fundamentar
a proposta apresentada neste estudo. Além disso, incorpora uma anélise dos trabalhos

relacionados.

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina, ou Machine Learning, é uma subérea da inteligéncia
artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem aos
computadores aprenderem a partir de dados, sem a necessidade de programacao explicita
para cada tarefa especifica. Em vez disso, os algoritmos de aprendizado de maquina podem
detectar padroes nos dados e fazer previsdes ou tomar decisoes com base nesses padroes
(56).

Dentre as abordagens existentes, se encontram o aprendizado nao supervisionado,
no qual os algoritmos sao treinados em um conjunto de dados que contém apenas as
entradas, sem saidas correspondentes, visando encontrar padroes ou estruturas nos dados
(16). Ha também o aprendizado por reforgo, no qual os agentes de aprendizado interagem
com um ambiente dindmico, aprendendo a tomar a¢des para maximizar uma recompensa

cumulativa, comum em jogos, robdtica e transportes (15).

Por ultimo, ha o aprendizado supervisionado, o qual é foco deste trabalho, que é
uma técnica de aprendizado de maquina em que um modelo ¢ treinado com um conjunto
de dados rotulados, contendo pares de entrada e saida esperada. Durante o treinamento, o
modelo aprende a associar as entradas as saidas correspondentes. Este tipo de aprendizado
¢é aplicavel em diversos dominios, como reconhecimento de padroes, processamento de
linguagem natural e diagndstico médico. O objetivo principal é que o modelo possa
fazer previsdes precisas para novos conjuntos de dados de entrada, nao vistos durante o

treinamento para problemas de classificagdo e regressao (39).

2.2 MODELOS DE CLASSIFICACAO E REGRESSAO

Os modelos de aprendizado supervisionado se dividem entre modelos de classificagao
e regressao (64). Ambos envolvem a atribui¢ao de itens de um conjunto de dados a classes

ou grupos, utilizando um modelo, com o objetivo de prever com precisao o alvo para cada
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caso nos dados. Porém, um modelo preditivo com um alvo numérico utiliza um algoritmo
de regressao (46, 64). Enquanto, um modelo preditivo para prever classes ou categorias é
considerado um algoritmo de classificagdo. A classificacao é subdividida em classificacao

binaria ou multiclasse.

Na classificacdo binaria, as instancias de dados sao divididas em duas classes
distintas: verdadeiro ou falso (83). Cada instancia é atribuida a uma das duas classes
possiveis, cabendo ao modelo separa-las de forma eficaz. No entanto, em situagoes onde a
classificacao binaria nao é suficiente, como por exemplo, para determinar a probabilidade
de um cliente ndo honrar com o empréstimo, com opgoes como pouco provavel, provavel e

muito provavel, é necessaria a utilizagao da classificagdo multiclasse (16, 62).

2.3  ALGORITMOS CLASSICOS DE CLASSIFICACAO

Os algoritmos classicos de classificagdo oferecem abordagens solidas e bem estabele-
cidas para resolver uma ampla gama de problemas de classificagdo. Como exemplo, tem-se
a regressao logistica, que é um método popular para problemas de classificacao bindria e
multinomial. Baseia-se na utilizagdo da funcao logistica para modelar a probabilidade de
uma observacao pertencer a uma determinada classe. Este algoritmo é frequentemente
utilizado em areas como medicina, financas e marketing devido a sua simplicidade e
interpretabilidade (16).

As arvores de decisao sao estruturas de arvore que dividem o espaco de caracteris-
ticas em regioes retangulares e atribuem uma classe a cada regiao. Elas sao construidas
de forma recursiva, dividindo o conjunto de dados com base em critérios de divisao, como
ganho de informagao ou indice Gini. As arvores de decisao sao amplamente utilizadas
em uma variedade de aplicagoes, incluindo diagndésticos médicos, deteccao de fraudes e

sistemas de recomendagao (39).

As Méaquinas de Vetores de Suporte ou Support Vectors Machines (SVMs) sao
algoritmos de aprendizado de maquina que encontram o hiperplano de separacao 6timo
entre classes em um espago de caracteristicas de alta dimensionalidade. Elas buscam
maximizar a margem entre as classes, transformando o problema de otimizacao em um
problema de programacao quadratica. As SVMs tém uma ampla gama de aplicagoes,
incluindo classificacao de texto, reconhecimento de padroes em imagens e bioinformatica
(16).

Por fim, o algoritmo de Naive Bayes, baseado no teorema de Bayes e na suposigao
naive de independéncia condicional entre as caracteristicas (34) é conhecido por sua eficién-
cia computacional e desempenho robusto em conjuntos de dados de alta dimensionalidade
(59). Ele tem sido aplicado com sucesso em diversas tarefas, como classificagdo de texto,

filtragem de spam e diagnodsticos médicos (5, 26, 29, 99).
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2.4 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Processamento de Linguagem Natural (PLN) busca entender e manipular a lingua-
gem natural por meio de computadores (23). Fazendo uso de estruturas de comunicagao e
padroes humanos, como as andlises 1éxica, sintatica, semantica e pragmatica, para melhor
entendimento do contexto das informagoes recebidas (92), é possivel realizar tarefas como
transcri¢ao e traducao de texto, deteccao de spams em email, sumarizacao, identificacao
de fake mews, sentimentos, criacdo de sistemas de interagdo com usudrio, assistentes
virtuais entre outros (47). Recentes avangos em aprendizado de maquinas, especialmente
em aprendizado profundo, permitiram um grande avango em PLN nos ultimos anos e

resolugoes de tarefas em redes convolucionais e recorrentes.

2.5 APRENDIZADO PROFUNDO

Aprendizado Profundo ou Deep Learning, é uma subarea da inteligéncia artificial que
tem ganhado destaque nos ultimos anos devido a sua capacidade de aprender representacoes
complexas dos dados. Segundo (52), o sucesso do Deep Learning se deve em grande parte
ao uso de redes neurais profundas, que sdo capazes de aprender de forma automaética a
partir dos dados. Essas redes sdo compostas por multiplas camadas de neuronios artificiais,

permitindo a extragdo de caracteristicas hierarquicas dos dados ((37)

Uma das principais aplicagoes do Deep Learning é no campo do processamento
de imagens, onde algoritmos como as redes convolucionais tém alcancado resultados
impressionantes em tarefas como reconhecimento de objetos e segmentacao de imagens (50).
Além disso, o Deep Learning tem sido amplamente utilizado em areas como reconhecimento

de voz, na drea da satde e processamento de linguagem natural (32).

2.6 GRANDES MODELOS DE LINGUAGEM

Grandes Modelos de Linguagem ou Large Language Models (LLMs), sdo modelos
de aprendizado de maquina que sao treinados para entender a estrutura da linguagem
humana. Eles sao capazes de gerar texto que é gramaticalmente correto e faz sentido em
um contexto especifico. O conceito de LLM foi introduzido em (45), onde foi proposto um

modelo estatistico para entender a estrutura da linguagem humana.

Os LLMs podem ser usados em sistemas de recomendagao para entender as prefe-
réncias do usudrio e fornecer recomendagoes personalizadas (100). Além disso, os LLMs
também sao aplicados em visdo computacional para tarefas como reconhecimento de

imagem e detecgao de objetos (52).

No campo do PLN, os LLMs tém sido a for¢a motriz por tras de muitos avancos
recentes. Modelos como BERT (30), BART (53), XLNet (98), RoBERTa (55) e GPT (76)

tém demonstrado bom desempenho em uma variedade de tarefas.
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O BERT (30) ¢ um modelo que utiliza o ELMo(70) (pré-treinamento como recurso
adicional) e o GPT(76) (fine-tuning) em sua arquitetura. Tentando remover as restrigoes
que seus predecessores possuem por serem unidirecionais, o BERT é um modelo bidirecional
divido em dois passos. No primeiro passo de pré-treinamento o modelo é treinado por
diferentes tarefas usando dados sem label. Posteriormente, no segundo passo, é feito o
fine-tuning onde, apos ter sido inicializado com o pré-treinamento, o modelo é exposto
a uma base com labels em tarefas supervisionadas. Cada tarefa supervisionada, embora
tenha o mesmo pré-treino, possui fine-tuning distintos. Sua arquitetura é baseada em
transformadores, onde, ao receber uma ou mais sentengas, as transforma em uma sequéncia
de token. O token é criado utilizando WordPiece embeddings com um vocabulario de
tokens de 30.000 palavras. Cada token inicia com [CLS] (token classificacao especial) e
termina com [SEP], que é um token especial para identificar quando o token referente a
uma sentenca finalizou. Isso é necessario, pois sentencas que sdo pares, serdo postas como
uma so sentenca, dessa forma é possivel identificar qual token vem de uma sentenca ou

outra.

A estratégia de aprendizado do BERT envolve a substituicao de 15% das palavras
em uma sentenca. Dessas palavras, 80% sio substituidas pelo token, 10% sao substituidas
por uma palavra aleatdria e os outros 10% permanecem inalterados. Assim, o modelo

tenta prever o valor das palavras substituidas.

O BART (53) possui uma arquitetura similar ao BERT. Como diferengas entre
os modelos, é observado que em cada camada no decoder é feita, adicionalmente, uma
cross-attention na ultima camada escondida do encoder. A segunda diferenca entre os
modelos é o fato de que, pelo fato do BART possuir 10% mais parametros que o BERT,

ele performa uma feed-foward network a menos.

XLNet (98), possui uma formulagao auto regressiva para o pré-treino, o que remove
uma limitacao vista no BERT, onde o mesmo consegue identificar a dependéncia entre (x
= York, U = New) mas nao em (x = New, U = York). Outra diferenca ¢ a maximizacao da
vizinhanga esperada sobre as permutagoes na ordem de fatorizagdo, sendo assim possivel o

aprendizado em contextos bidimensionais.

O modelo RoBERTa (55) propoe um BERT mais robusto. Para isso seu treinamento
é feito com mascaramento dinamico, sentencas completas sem perdas de informagoes. Por
fim, o Generative Pretrained Transformer (GPT) é um modelo de linguagem que utiliza a

arquitetura Transformer para geragao de textos no contexto em que é usado (76).

2.7 TAXONOMIA DE BLOOM REVISADA (TBR)

Uma das preocupagoes de educadores na década de 40 era a falta de um sistema
padronizado para classificar e descrever os objetivos de aprendizado. Outra preocupacao

era que muitos educadores estavam se concentrando em objetivos de aprendizado de ordem
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inferior, como a memorizagao de fatos e conceitos, em detrimento de habilidades cognitivas
mais complexas, como analise, sintese e avaliagdo. Além disso, havia uma necessidade
crescente de avaliar a aprendizagem dos alunos de maneira mais objetiva e sistematica,
especialmente com o aumento do nimero de alunos nas escolas e a crescente demanda por

prestacao de contas na educagao (41) (67).

Em resposta a esses desafios, em 1948, um grupo de educadores assumiu a tarefa
de classificar as metas e objetivos da educacao. A intencao foi desenvolver um sistema
de classificagdo para trés dominios: o cognitivo, o afetivo e o psicomotor. O trabalho
no dominio cognitivo foi concluido em 1956 e é comumente referido como Taxonomia do

Dominio Cognitivo de Bloom (67).

Os niveis originais da Taxonomia de Bloom foram ordenados em Conhecimento,
Compreensao, Aplicagdo, Anélise, Sintese, Avaliagdo. A ideia principal da taxonomia é
organizar o aprendizado em uma hierarquia do menos ao mais complexo. Os niveis sao
entendidos como sucessivos, de modo que um nivel deve ser dominado antes que o proximo

nivel possa ser alcancado (41) (67).

Anderson e Krathwohl (4) revisaram a taxonomia de Bloom para se adequar aos
objetivos da educacao moderna mais focados em resultados, incluindo mudar os nomes
dos niveis de substantivos para verbos ativos e inverter a ordem dos dois niveis mais
altos (49). Com as mudangas na sociedade nos tltimos 50 anos a Taxonomia de Bloom
Revisada, fornece uma ferramenta ainda mais poderosa que se encaixa nas necessidades

dos professores de hoje, de maneira clara e concisa.

A TBR é uma estrutura hierdrquica composta por seis niveis que descrevem diferen-
tes habilidades cognitivas que os alunos podem adquirir. Cada nivel é caracterizado por um
verbo ativo que indica a habilidade cognitiva necesséria para alcangar tal nivel (2). Além
disso, (4) propuseram uma segunda dimensao para seu modelo de classificagdo, permitindo
a separacao dos aspectos dos verbos e dos substantivos em dimensoes distintas. Nessa nova
abordagem, o substantivo serve como base para a Dimensao do Conhecimento e o verbo
para a Dimensao do Processo Cognitivo (DPC). A combinacao dessas modificagoes resultou
na criacao da Dimensao do Conhecimento, composta pelas categorias Factual, Conceitual,
Procedural e Metacognitivo, e da DPC, composta pelas categorias Lembrar, Compreender,
Aplicar, Analisar, Avaliar e Criar. As categorias da Dimensao do Conhecimento definem

quatro tipos principais de conhecimento (4), que sdo:

o Factual: conhecimento dos elementos fundamentais necessarios para compreender

uma disciplina ou resolver problemas relacionados a ela;

o Conceitual: compreensao das conexoes entre os elementos fundamentais dentro de

uma estrutura que possibilita sua integracdo e funcionamento conjunto;
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o Procedimental: conhecimento de como realizar algo, incluindo métodos de investiga-

¢ao, critérios para o uso de habilidades, algoritmos, técnicas e métodos;

o Metacognitivo: conhecimento sobre a cognicao em geral, bem como consciéncia e

conhecimento da prépria cognicao.

Krathwohl (49) e Ferraz e Belhot (33) apresentam as principais categorias da DPC

e seus verbos associados:

o Lembrar: recuperar informagoes previamente aprendidas (exemplos de verbos: listar,

identificar, nomear, recordar);

« Compreender: entender o significado das informagoes (exemplos de verbos: reescrever,

resumir, explicar);

o Aplicar: usar informagoes de uma nova maneira (exemplos de verbos: aplicar,

implementar, demonstrar);

 Analisar: quebrar informages em partes para entender as relagoes entre elas (exem-

plos de verbos: comparar, organizar, distinguir);

o Avaliar: julgar o valor ou a qualidade da informacao (exemplos de verbos: julgar,

avaliar, criticar);

o Criar: usar informagoes para criar algo (exemplos de verbos: projetar, criar, inventar).

2.8 TAXONOMIA DE BLOOM DIGITAL (TBD)

A TBD (24) representa uma atualizagao da TBR, com o objetivo de abordar os novos
comportamentos, agoes e oportunidades de aprendizado decorrentes do avango tecnologico
e da onipresenga das TICs (Tecnologia de Informagao e Comunicagio). Enquanto a TBR
deixou uma lacuna ao nao considerar os novos objetivos, processos e agoes relacionados
a emergéncia e integracao das TICs na sala de aula e seu impacto na vida dos alunos,
Churches (24) desenvolveu a TBD a partir dos termos-chave de cada categoria da DPC

(Dimensao do Processo Cognitivo).

Esses termos-chave foram utilizados para definir verbos digitais que orientam a
selecao de atividades digitais adequadas aos objetivos educacionais relacionados a cada
nivel cognitivo. A TBD também inclui uma lista de atividades digitais para cada verbo
digital.

Esse framework foi escolhido para este trabalho por permitir a personalizacao
das recomendagoes com base em atividades digitais apropriadas a sequéncia de agoes

pedagégicas (2).
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2.9 ENRIQUECIMENTO SEMANTICO DE OBJETOS DE APRENDIZAGEM (ESOA)

Nos ultimos anos, houve esforcos significativos para padronizar e desenvolver uma
definicao coletiva de metadados em Objetos de Aprendizagem (OAs). Esses padroes,
através de diretrizes, garantem qualidade, interoperabilidade e reutilizacao desses recursos

educacionais, facilitando seu acesso e uso eficiente na educagao digital (3).

O Dublin Core (DC) e o Learning Object Metadata (LOM) sao exemplos de padroes
que fornecem um conjunto basico de elementos para descrever caracteristicas, contexto
educacional e requisitos técnicos de OAs (74). No entanto, embora esses repositorios e
padroes de metadados sejam importantes para promover a interoperabilidade e a reutiliza-
¢ao de recursos educacionais, muitas vezes é dificil encontrar materiais com metadados

relevantes (91).

Segundo (86), o enriquecimento seméantico emerge como uma estratégia para a
geracao de metadados adicionais de relevancia. Ele atribui significado aos dados e facilita
sua compreensao e processamento por pessoas e maquinas. Isso melhora a qualidade dos

dados ao usar termos relacionados a ontologias, vocabularios e sinénimos conhecidos.

Uma pratica comum de enriquecimento semantico ¢ a indexagao, onde palavras-
chave sao selecionadas e marcadas manualmente para identificar e descrever o contetido dos
videos (42). No entanto, esse processo ¢ demorado e condiciona a catalogacao e formatagao
da informacao as experiéncias pessoais (72) (93), o que reduz a eficicia dos métodos de
busca existentes. Algumas solugoes menos precisas incluem fazer uso da indexacao de tags

encontradas em wikis e blogs (90) para tratar esse problema sem muito esforgo manual.

Outra técnica consiste em transformar o dudio do video em texto (transcrigao),
permitindo que as palavras faladas sejam utilizadas como palavras-chave para indexacao e
busca. No entanto, essa técnica é custosa e raramente esta disponivel para sistemas de
busca, pois exige trabalho manual de transcricao. Apesar disso, a transcri¢ao de videos
¢ uma técnica que pode ser bastante ttil para melhorar a busca de conteiido de audio e
video (51) (93).

Um meio de se facilitar a transcricao é através do Reconhecimento Automatico
de Fala ou Automatic Speech Recognition (ASR). O ASR é uma técnica que permite o
reconhecimento da fala humana por meio do processamento de sinais sonoros utilizando
modelos estatisticos. Essa técnica possibilita a conversao da fala em texto, gerando
transcri¢oes que podem ser utilizadas em diversos contextos, como em sistemas de busca
de videos, por exemplo. O ASR é capaz de processar diferentes idiomas e sotaques, embora
sua eficidcia possa variar em funcao da qualidade do audio e das condic¢oes actisticas do
ambiente. Além disso, o ASR é uma tecnologia em constante evolu¢ao, com avangos sendo

realizados regularmente para melhorar sua precisao e abrangéncia (85).

Ao fim da transcrigao textual, os dados gerados podem ser utilizados como anotagoes
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semanticas. Em Popov et al.(73) é dito que a anota¢do seméntica é uma técnica que
permite atribuir metadados para gerar esquemas que possibilitam novos métodos de acesso
a informagdo e aprimoram os ja existentes. Ja Korner et al (48) diz que o conceito
de anotagao semantica vai além da simples atribuicdo de metadados, permitindo uma
categorizacao e descrigao mais precisa dos recursos anotados. Isso resulta em uma melhora
significativa na precisao dos mecanismos de recuperacao da informacao, ja que a semantica
ajuda a aumentar a relevancia das informacoes buscadas. Dessa forma, espera-se que os
resultados apresentados pelos mecanismos de busca sejam mais relevantes e adequados as

necessidades do usuério.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nessa secao, sao apresentados trabalhos encontrados na literatura relacionados aos
problemas apresentados nesta dissertacao. Na Secao 3.1, sao apresentados propostas de
extracao de metadados a partir de videoaulas. Ja na Secao 3.2, sdo apresentados trabalhos
que buscaram classificar automaticamente exercicios, enquanto que a Secao 3.3 apresenta

a relevancia deste trabalho.

3.1 Extracao de metadados

A extracao de metadados de videos apresenta desafios devido a complexidade
da composicao continua de imagens e dudio. Apesar das limitacOes, pesquisas neste
campo tém progredido nas ultimas décadas, com varias abordagens e tipos de extragao
de metadados documentados na literatura. A escolha das técnicas de extracao varia de

acordo com a aplicagao (69).

Os estudos conduzidos por (19) e (69) apresentaram propostas de extragao de
metadados utilizando o padrao IEEE Learning Object Metadata (LOM). Em (19) foi
desenvolvido o Framework ABITS, que, por meio de um conjunto de funcionalidades,
possibilita a modelagem do aluno, identificando seus Objetivos de Aprendizado (OA),
e elabora um curriculo personalizado para alcancar tais objetivos. A eficacia dessas
funcionalidades ¢ fundamentada em um conjunto de regras para indexacao de conhecimento
com base em Metadados e Grafos Conceituais, aderentes ao padrao IEEE Learning Object
Metadata (LOM). Por outro lado, (69) expandiu esse campo, adicionando 11 novos
elementos destinados a identificar metadados educacionais, como disciplina e tépicos, a

partir de videoaulas.

Outros estudos exploram abordagens diferentes, como demonstrado por (11), onde
palavras-chave e segmentos baseados em tépicos foram extraidos de videoaulas por meio
de transcricao. Em contraste, o trabalho apresentado por (78) propoe a geragao de
metadados a partir de comentarios sobre trechos especificos do audio, enriquecendo assim
as informagoes associadas ao arquivo. Ja (21, 20) desenvolveu um sistema de recomendagao
de Objetos de Aprendizado (OAs) de videos educacionais no YouTube, onde a categoria

do video é avaliada para fins de recomendacao de contetdo.

Em (54) foi desenvolvido o sistema BAVi (Busca Avangada de Videos) cujo principal
objetivo é de facilitar a identificacao de recursos didaticos pelos alunos. Ele alcanga isso
por meio do enriquecimento semantico desses recursos, usando a transcricao do contetdo
falado, anotagoes seméanticas associadas a tags e relacionamentos entre os recursos de um
repositério com base nas tags criadas. Em (14, 12) é proposto um sistema de recomendagao
de videoaulas no Moodle baseado no uso do BAVi para o enriquecimento semantico. O

plugin desenvolvido e chamado de OVR (Open Video Recommendation) tem como fungoes



28

a busca de videos, a recomendacao por um video principal e a recomendacao com base no

texto topico da semana.

Buscando, também, auxiliar na recuperacao de contetido educacional mais ade-
rente ao resultado de aprendizagem pretendido pelo aluno, (36) apresenta uma andlise
comparativa entre fontes de informacoes presentes em videoaulas para identificar quais
fontes geram melhor ,resultado para o processo de anotagao seméantica. (8, 9) utiliza
caracteristicas visuais dos estilos das videoaulas, como a presenca de pessoas e textos,
para classificar 4 diferentes estilos de videoaulas. J& (89, 88) apresenta uma proposta
de segmentacao de videoaulas, a partir de falas do professor que indiquem transigoes de
tépicos. Em (13) é proposto um framework denominado FasyTopic que permite o uso de
diversas técnicas para o processo de segmentacao temporal de videoaulas ao construir um
pipeline configuravel a partir de médulos independentes, para validagao da proposta, foi

utilizada a segmentagao de videoaulas apresentada em (89).

3.2 Classificagado automatica de exercicios

A automacao da classificacdo de exercicios tem sido tema de diversos estudos, como
evidenciado por uma variedade de artigos dedicados a essa questao (6, 35, 60, 77). No
entanto, uma lacuna significativa na literatura é observada quando se trata da classificacao
automatica especifica dos exercicios apresentados em videoaulas. Embora os trabalhos
existentes nao abordem diretamente essa modalidade de classificacdo, alguns apresentam

metodologias e abordagens que poderiam ser adaptadas para esse propdsito em particular.

No trabalho de (66), é apresentada uma abordagem baseada em regras, que consiste
na utilizagdo de condicionais ou regras para realizar a classificacao (57). Nesta abordagem,
foram utilizados 100 exercicios extraidos de provas finais. O sistema classificava os exercicios
com base nos respectivos verbos encontrados na Taxonomia de Bloom, além de utilizar

regras elaboradas com base nos padroes identificados nas questoes.

Por sua vez, (38) apresenta uma evolucao do estudo realizado por (66). Neste
trabalho, é adotada uma abordagem hibrida, na qual, para os casos em que o sistema
baseado em regras nao consegue identificar a classificacdo do exercicio de forma adequada,
sao empregadas abordagens estatisticas, que se concentram nas caracteristicas nao lin-
guisticas do texto, tais como a ocorréncia de um termo em uma pergunta ou a frequéncia
desse termo (57). A técnica utilizada para tal foi o modelo de N-gram, que visa calcular a
probabilidade de ocorréncia de uma palavra. Com essa abordagem, os resultados finais

obtidos demonstraram uma melhoria significativa em relacao ao estudo anterior.

Outros estudos, como os referidos na literatura (95, 84), também adotam a abor-
dagem de aprendizado supervisionado, que guia o processo de classificacdo com base em
caracteristicas previamente extraidas ou selecionadas dos exercicios (57). Essas caracte-

risticas sao entao empregadas para treinar o classificador, possibilitando a previsao da
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classe da pergunta com base nos padroes identificados durante o treinamento. Em (95), o
SVM ¢ utilizado para esse proposito, onde testes de um conjunto de dados nao divulgado
sao classificados. J& em (84), o modelo Naive Bayes foi adotado para a classificacao de
exercicios, sendo que, para otimizar os resultados, foi empregada a selecao de caracteristicas

Chi-Square, acompanhada pelo Laplace Smoothing.

3.3 Relevancia desse estudo

Os estudos revisados na Subsecao 3.1 abordam diversas técnicas de extracao de
metadados. Enquanto a literatura destaca a segmentagao de videos e a utilizagao de
palavras-chave para essa finalidade, ainda nao foram exploradas amplamente as abordagens
mais recentes que empregam Large Language Models (LLM). Os LLMs sdo modelos de
inteligéncia artificial treinados em grandes volumes de texto para compreender e gerar texto
em larga escala, sendo amplamente empregados em diversas aplica¢oes de processamento
de linguagem natural. Este trabalho visa preencher essa lacuna ao classificar os exercicios
em videoaulas com base na Taxonomia de Bloom Digital (TBD), utilizando abordagens
fundamentadas em LLM. Assim, propde-se um modelo de classificacdo automatica, com
o intuito de aprimorar os sistemas de recuperacao da informacao e facilitar o acesso e

organizacao de conteidos educacionais digitais.

A Subsegao 3.2 destaca que muitos estudos se concentram na classificagdo auto-
matica de exercicios provenientes de fontes textuais, como provas escritas, mas nenhum
aborda especificamente a classificacdo automatica de exercicios em videoaulas. A extracao
desses exercicios apresenta novos desafios significativos. Encontrar marcadores visuais
que indicam exercicios em fontes textuais é facil, mas em videoaulas, onde o contetudo é
apresentado em fala continua, nao ha esses marcadores na transcri¢do. Isso dificulta a
identificacao de trechos que contenham exercicios. Adicionalmente, os exercicios podem
estar inseridos em meio a dicas e explicagoes fornecidas pelo professor durante a apre-
sentacao do enunciado, o que torna a identificagdo ainda mais complexa. Esses desafios
sugerem uma oportunidade para explorar e desenvolver métodos eficazes para a identifica-
¢ao automatizada e a categorizacao dos exercicios contidos em recursos de aprendizado

em video.

Portanto, o diferencial deste trabalho em relacao as propostas existentes na litera-
tura, reside na identificagao e classificacdo de exercicios presentes em videoaulas de forma
automatica, utilizando modelos fundamentados em LLM e no uso de um conjunto real de
videoaulas. Os resultados desta pesquisa podem contribuir para fornecer recomendacgoes

personalizadas de cursos para alunos.
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4 UMA PROPOSTA DE CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE EXER-
CiC1I0S EM VIDEO AULAS

O objetivo deste trabalho consiste em propor um modelo de classificagdo automatica
de exercicios em videoaulas, fundamentado na Taxonomia de Bloom Digital, com o intuito
de viabilizar metadados para sistemas de recomendacao. Para alcancar esse proposito,
é requisito identificar os exercicios a partir da transcricao do video e compreender os
principios da Taxonomia de Bloom Digital, de modo a classificar de forma adequada os

exercicios identificados.

Para a identificagdo dos exercicios, foi estabelecida uma definicdo do conceito
de exercicio. Neste trabalho, considera-se que exercicios sao enunciados que abordam
explicitamente conceitos, principios ou operagoes educacionais, apresentando uma pergunta
clara ou problema imperativo (questao expressa na forma de uma instrucdo) para os quais
se espera uma resposta ou solu¢ao, podendo ou nao ser acompanhados de um enunciado

explicativo.

Exemplificando, sdo considerados exercicios: “A seguir, nos é fornecida uma matriz
de verificagdo de paridade H de um codigo de bloco linear com parametros n e k, e
¢é especificado que este codigo C possui tanto palavras-cédigo de peso impar quanto
palavras-cddigo de peso par, ou seja, o nimero de 1’s nas palavras-codigo contém tanto um
numero impar quanto um nimero par de 1’s. Construa um novo cédigo linear que estamos
chamando de C1 e a matriz de verificacdo de paridade do novo cédigo C1 ¢ fornecida por
esta.” e “Olhe detalhadamente este trecho das linhas 7 a 15 da fonte. Como o escritor
utiliza a linguagem aqui para descrever a jornada do narrador?”. Estes exemplos sao
considerados exercicios, pois ambos estao alinhados a conceitos educacionais abordados em
suas respectivas videoaulas apresentando. O primeiro, um problema imperativo, solicitando
que se construa um novo cédigo linear, enquanto o segundo faz uma pergunta clara a
respeito a respeito do conteido sendo abordado. Em ambos os casos existe também, um

enunciado explicativo, dando contextualizacao para a tarefa.

Essa definicao é necessaria, pois durante as videoaulas podem surgir perguntas
voltadas para questoes gerais, opinides ou discussoes sem foco no aprendizado ou sem
exigir uma resposta especifica. Também é possivel que durante a resolugdo de um exercicio,
o professor faga uma pergunta com menor complexidade, semelhante ao conceito de

recursividade, para assim chegar na resolucao do exercicio.

Por exemplo: “Vocés possuem qualquer duvida sobre a logica e o codigo de
implementagdo para converter numeros romanos em inteiros?”. Essa pergunta constitui-se
como uma pergunta de feedback destinada a identificar possiveis dificuldades dos alunos
com o conteudo apresentado. Outro exemplo apresenta uma pergunta feita durante a
resolucao de um exercicio. O enunciado do exercicio questiona “Qual a distancia de

Hamming entre X e Y?” e durante a resolugao o professor pergunta “Qual a distancia



31

minima entre u plus e u prime”. Neste exemplo para identificar a distancia Hamming o
professor, primeiramente, quis identificar a distancia minima entre o u plus e o u prime,

para, a partir dessa resposta, conseguir resolver o exercicio.

Essas perguntas foram consideradas como nao sendo exercicios e com a defini¢ao

estabelecida, é esperado identificar com maior precisdo os exercicios presentes no texto.

Definido o conceito de exercicio, a abordagem se inicia com a recep¢ao da videoaula,
onde seu audio ¢ automaticamente transcrito para texto. Em seguida, sao realizadas a
identificagao e a classificacdo automaticas dos possiveis exercicios contidos na videoaula.
Os exercicios sao classificados de acordo com os diferentes niveis da Taxonomia de Bloom
Digital. Ao final do processo, busca-se obter uma tupla contendo o exercicio e sua
classificacao correspondente, consolidando assim o resultado da anélise realizada. A Figura

1 representa o fluxograma adotado para essa abordagem.

Figura 1 - Fluxograma da solugao

Transcrigéo Identificacdo Classificagéo
do video para dos dos

texto exercicios exercicios

Fim

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

4.1 ARQUITETURA

Esta se¢ao tem como objetivo detalhar a arquitetura da abordagem apresentada.
Nela serao, detalhados os modulos de transcricio, identificacao e classificacdo de exercicios
apresentados nas subsecoes 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3. Por fim, o funcionamento do workflow

completo utilizando o framework M2P, na subsecao 4.1.4.

4.1.1 Mobdulo de Transcricao

O modulo de transcricdo tem como objetivo converter o conteiido de uma videoaula

em texto. Para isso, foram considerados trés modelos de transcricao. Os dois primeiros
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utilizam o framework wav2vec2 criado em (10), o wav2vec2-large-zlsr-53-english, foi
desenvolvido por Grosman'! e treinado com 1.584 horas de 4dudio do conjunto de dados
Common_ Voice 6.1. J4 o modelo wav2vec2-large-960h-lv60-self, foi criado pelos mesmos
autores de (10) e treinado com 960 horas utilizando o conjunto de dados librispeech__asr.
Finalmente, o Whisper, desenvolvido em (75) e treinado com 680.000 horas de dudio,

compreendendo dados de varios conjuntos, incluindo Common_ Voice e VoxPopuli _En.

O Whisper oferece uma variedade de modelos de transcricao, que variam desde o
tamanho tiny até o large, conforme ilustrado na Figura 2. A medida que o tamanho da
base aumenta, torna-se necessario um maior investimento de recursos computacionais para
realizar a transcri¢do, resultando também em uma diminuicao na velocidade relativa de
execucao. Verificou-se que os modelos com a extensao .en, especialmente otimizados para
aplicacoes em inglés, superam em desempenho suas contrapartes generalistas de tamanho
equivalente. Além disso, nota-se que a diferenca de desempenho entre os modelos diminui

a partir do tamanho small.

Nesse contexto, o modelo small.en foi selecionado como representante do Whisper,
pois mantém um desempenho satisfatério em comparagao com os modelos de maior
tamanho, ao mesmo tempo em que requer um consumo reduzido de recursos computacionais

e um tempo de execugdo menor.

Figura 6 - Modelos Disponiveis

Size Parameters = English-only model = Multilingual model = Required VRAM  Relative speed

tiny 39 M tiny.en tiny ~1 GB ~32x
base 74 M base.en base ~1 GB ~16x
small 244 M small.en small ~2 GB ~6X
medium 769 M medium.en medium ~5 GB ~2X

large 1550 M N/A large ~10 GB Tx

Fonte: Figura extraida do github do Whisper.

Ao final, o modelo Whisper small.en demonstrou um desempenho superior do Word
Error Rate (WER) em geral quando comparado aos demais, sugerindo uma transcri¢ao
mais eficaz das videoaulas selecionadas. Além disso, ele pode ser utilizado com formatos
.mp4, eliminando a necessidade de uma etapa de conversao para audio. Portanto, optou-se

por prosseguir com o modelo Whisper para a execugao da transcrigao.

O resultado produzido pelo modelo é entao, posteriormente, salvo em um arquivo

com a extensao .txt. Para evitar textos muito longos, o texto ¢ dividido em partes menores,

L https://huggingface.co/jonatasgrosman/wav2vec2-large-xlsr-53-english
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denominadas chunks. Esses pedacos menores sao entao salvos no mesmo arquivo, com

uma quebra de linha para diferencia-los.

4.1.2 Moébdulo de Identificagcao dos exercicios

Para o modulo de identificacdo dos exercicios, foi optado pelo emprego do GPT-3.5
Turbo, um modelo de linguagem desenvolvido pela OpenAl. Este modelo é reconhecido
por sua capacidade abrangente de processamento de linguagem natural, incluindo fungoes
como geracao de texto, traducdo automatica, resposta a perguntas, entre outras. Além
disso, o GPT-3.5 Turbo também conta com uma quantidade significativa de pardmetros,

estimada em cerca de 175 bilhoes.

Este modelo que é responsavel por identificar os exercicios contidos no chunk
fornecido como entrada. Neste modulo, é feita uma requisicdo de conversacao ao modelo
escolhido, no qual sao passados os parametros necessarios para que ele possa identificar
e retornar os exercicios. Apods conclusao da identificagao dos exercicios, as questoes

identificadas sdo salvas em um novo arquivo.

4.1.3 Mobdulo de Classificagao dos exercicios

Por fim, tem-se o médulo de classificagao de exercicios o qual foi construido sob
quatro diferentes perspectivas. Que se constituem de uma abordagem baseada em regras,
além de estratégias mais avancadas baseadas em técnicas de aprendizado de maquina, as

quais exploraram as nuances semanticas do texto.

Nas abordagens baseadas em aprendizado de maquina, foram adotados: Naive
Bayes (NB), BERT e o GPT-3.5 Turbo. O Naive Bayes foi escolhido devido & sua velocidade
no treinamento e na classificacao, enquanto a rede neural BERT foi selecionada por suas
diversas vantagens, incluindo a capacidade de pré-treinamento do modelo, o que pode
economizar tempo e recursos computacionais. Ja4 o GPT-3.5 Turbo foi escolhido por ser

um representante de IA generativa.

Este médulo recebe como entrada os exercicios identificados pelo médulo anterior
e, em seguida, os diferentes modelos de classificagdo apresentados, sao aplicados para
classificar os exercicios em um dos diversos niveis da Taxonomia de Bloom Digital. A

classificacao resultante é entao salva juntamente com o exercicio.

4.1.4 Workflow

A solugao proposta neste trabalho foi construida utilizando o framework M2P
(Apéndice A), onde para este trabalho, todos os médulos utilizados no workflow foram
desenvolvidos. Isso se deve ao fato de que nao havia médulos para executar as funcionalida-
des de identificagao e classificacdo dos exercicios. Mesmo no caso do médulo de transcricao,

embora existisse um médulo com uma fungao similar, optou-se por sua atualizagdo para
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estar em linha com o estado da arte na area. A Figura 3 apresenta a arquitetura reduzida

com a utilizacao dos modulos.

Figura 3 - Arquitetura do Workflow de Classificagdo Automatica de Exercicios
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Fonte: Elaborada pelo autor com base em (65) (2024)

O workflow da solugao inicia solicitando ao usuario inserir uma videoaula, conforme
Figura 4. Em seguida, o sistema armazena o video em um servidor de arquivos, permitindo
que o modulo de transcricao acesse esse arquivo de entrada e execute as agoes descritas
na Subsecao 4.1.1, resultando na produgao do texto em chunks, o qual é entao salvo no
servidor de arquivos. Posteriormente, o modulo de identificacdo dos exercicios recupera o
documento gerado e realiza a identificacao dos exercicios conforme descrito na Subsecao
4.1.2, resultando na produc¢ao de um arquivo contendo os exercicios identificados. Em
seguida, o processo de classificagdo tem inicio (Subsecao 4.1.3) resultando na classificacdo
dos exercicios e possibilitando que o usuario faga o download de todos os arquivos gerados,

conforme apresentado na Figura 5.
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Figura 4 - Tela inicial do Workflow
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

Figura 5 - Tela final do Workflow
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5 EXPERIMENTOS

No presente capitulo, sera discutida a implementacao da abordagem para classifica-
¢ao automatizada de exercicios em videoaulas, apresentada no Capitulo 4. Para avaliar a
eficicia do método, foram testados diversos métodos de classificacao. Além disso, uma base
de dados foi desenvolvida e disponibilizada para a comunidade cientifica, visto que nao ha
bases de dados publicas projetadas especificamente para a classificacao de exercicios em
videoaulas. Espera-se que essa classificagao automatica possa ser utilizada por sistemas
de recomendagao para sugerir videoaulas mais alinhadas as preferéncias dos alunos e aos

objetivos de aprendizagem desejados.

A estrutura deste capitulo é organizada da seguinte forma: as bases de dados
utilizadas neste trabalho sao expostas em detalhes na Secao 5.1, seguidos pela analise dos

resultados na Se¢ao 5.2.

5.1 BASE DE DADOS

Nesta secao, serao detalhadas as bases de dados selecionadas, destacando suas

caracteristicas principais. Todas as bases geradas estdo disponiveis no repositério piblico®.

5.1.1 Base Bloom

A primeira base de dados utilizada foi a Bloom’s Taxonomy Cognitive Levels Data
Set 2. Esta base é composta por uma série de exercicios coletados de varias fontes na Web,
0s quais possuem marcacoes relacionadas a Taxonomia de Bloom. O conjunto de dados
empregado em estudos anteriores (96, 95), e possui duas colunas distintas. Na primeira
coluna, intitulada Question, estao os exercicios. Estes foram previamente classificados
manualmente por um especialista pedagbgico em relacao aos seis niveis cognitivos da
Taxonomia de Bloom, sendo que cada nivel possui 100 exercicios associados a ele. Tal
classificacao resultou na segunda coluna, denominada Level. A escolha desta base para o
treinamento dos classificadores foi motivada pela classificagdo manual realizada por um

profissional pedagodgico, visando minimizar possiveis erros de classificagao.

Para tornar a Base Bloom adequada a classificagdo automatica, foi feito o rema-
peamento da coluna Level para nimeros em uma nova coluna chamada Label. Essa agao
facilita a classificacao multinomial, em que cada niimero representa um nivel da Taxono-
mia de Bloom Digital (0=Lembrar; 1=Compreender;2=Aplicar; 3=Analisar; 4=Avaliar;
5=Criar)

! https://drive.google.com/drive/folders/17jP72jU9R6Z1EFmXttulUiQvBx_EYZas?usp
=sharing

https://www.researchgate.net/publication/303608228_Bloom},27s_Taxonomy_Cognit
ive_Levels_Data_Set
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Apods adequagao da base de dados, para identificar termos de agdo comuns que
aparecem em varios exercicios de diferentes niveis da TBD, foi executada uma analise
manual da base. Esses termos de agao podem ser considerados palavras-chave que ajudam
a identificar o nivel de dificuldade do exercicio base TBD. Ao fim da andlise, foram
identificados 26 termos que repetiam 290 vezes entre exercicios de diferentes niveis da
TBD (Tabela 1). Dessa forma, os demais 310 termos repetiam apenas dentro de um dos

niveis.

Tabela 1 — Matriz de termos de acao que estdo em mais de um nivel

Termos Lembrar Compreender Aplicar Analisar Avaliar Criar

Choose 0 0
Compare
Contrast

Construct

Define
Describe

Design

Determine
Develop
Discuss

Draw
Examine

Explain

Identify

Justify

Make
Name
Predict
Pretend
Recommend
Revise
Rewrite
Select
State
Use
Write
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Esses termos que se repetem dentro de um dos niveis da TBD sao teis para
identificar caracteristicas especificas de cada nivel. Por exemplo, palavras como anéalise,
sintetizar e avaliar podem indicar o nivel de analisar da TBD, enquanto termos como
lembrar, reconhecer e listar podem sugerir o nivel de lembrar da TBD. Por outro lado, os
demais termos, embora repetidos, tendem a se inclinar mais para um nivel especifico da
taxonomia do que para outro, como pode ser observado na Tabela 1. Essas informagoes
podem ser tteis para a criacdo de um modelo de classificacao de exercicios ou mesmo para

a execucao da classificacao manual.
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5.1.2 Base de Videoaulas (BVA)

Para classificar os exercicios, inicialmente, foram identificadas videoaulas adequadas
para a classificacao sob a Taxonomia de Bloom Revisada. Foram selecionadas videoaulas
de diversos temas e que estivessem licenciadas sob Creative Commons, assegurando sua
utilizacao legal para fins educacionais. Ao fim da selecdo, foi criada a Base de Videoaulas
(BVA) com 42 videoaulas que incluem exercicios para reforco do aprendizado. Esses
videos, todos em inglés, foram obtidos da plataforma Youtube®, com uma duracao total

de 16,28 horas, variando de 4 a 61 minutos cada, e uma média de 23 minutos de duracao.

Dentre as videoaulas identificadas, 32 apresentam a explicagdo do contetido seguida
por exercicios de fixacdo, enquanto as restantes, consistem exclusivamente de exercicios.
A diversidade de abordagens apresenta um desafio adicional na identificacdo de exercicios,
uma vez que, em videoaulas com explanacao do contetudo, é possivel que o professor mescle

exercicios com informagdes adicionais.

A base possui videos categorizados em 5 estilos distintos: Tulking Head, Voice Qver
Slides, Animation, Hand-drawn e Whiteboard, relacionados a tipos distintos de area de
conhecimento, conforme pode ser visto na Tabela 2. Esses estilos podem indicar padroes
distintos relacionados aos exercicios em videoaulas diversas. No formato Talking Head, o
foco central é o instrutor, ocupando uma parte significativa do quadro e se comunicando
diretamente com a camera na maior parte do tempo (68). Nao ha presenga de slides
ou outros elementos ricos em texto, embora, ocasionalmente, texto sobreposto possa ser
utilizado para enfatizar ideias-chave, ou pode haver mudancas de cena para apresentar

outro tipo de material (82).

No estilo Voice Over Slides, a apresentagao é composta por slides de PowerPoint ou
outro formato similar exibidos em tela inteira, acompanhados pela narragao do instrutor
(44). Por outro lado, o estilo Animation refere-se a imagens em movimento geradas por
computador que mostram associagoes entre as Figuras desenhadas (58). J& o Hand-drawn
envolve atos manuais de escrita, nos quais a mao do instrutor se torna visivel enquanto
ele faz anotagoes (22). Por fim, o Actual Paper / Whiteboard consiste em um monologo
feito enquanto o instrutor se move na frente do conteido em um quadro branco e interage
com ele (27). O instrutor olha diretamente para a camera, criando a impressao de estar

falando diretamente com o espectador.

5.1.3 Base de exercicios manual (BEM)

A partir das videoaulas selecionadas, uma nova base de dados foi elaborada,
contendo 139 exercicios identificados manualmente. Esta base é composta por 9 colunas.
Na primeira coluna, denominada Question, estao os préprios exercicios identificados nas

videoaulas correspondentes. A segunda coluna, intitulada Source, identifica qual videoaula

3 https://www.youtube.com/
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Tabela 2 — Distribuicao dos estilos de videoaulas por area de conhecimento, onde TH, VO,
A, HD e W representam os estilos Talking Head, Voice Ouver Slides, Animation, Hand
Drawn e Whiteboard, respectivamente

Area de Conhecimento TH VO A HD W
Computacao 1 ) 0 0 0
Biologia 0 1 0 0 0
Probabilidade 0 0 0 0 1
Geometria 0 0 0 0 1
Literatura Inglesa 0 4 9 2 1
Geografia 0 2 0 0 0
Quimica 0 0 0 0 1

Fisica 0 11 0 0 3

Total 1 23 9 2 7

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

o exercicio foi extraido. Por sua vez, a terceira coluna, Subject, identifica o tema de cada
exercicio e a quarta, VideoClass Style, o estilo da videoaula. Uma quinta coluna, Bloom’s
Style, foi desenvolvida para indicar se o exercicio esta formatado de acordo com o padrao
usualmente utilizado pelos professores ao formularem atividades com base na Taxonomia
de Bloom Digital, ou se apresenta um formato diferente. A sexta reflete a classificacao
realizada pelo autor, com base nos seis niveis cognitivos da Taxonomia de Bloom Digital.
As demais sao as classificagoes automaticas dos modelos testados. Além dos 139 exercicios
identificados como vélidos, foram também adicionados 19 exercicios considerados invalidos,

contendo apenas as colunas Question e Source.

Para a classificagdo manual da BEM, foram utilizados como pardmetro as listas de
verbos por nivel disponiveis na internet. A distribuicao dos exercicios entre os diferentes
niveis foi a seguinte: Lembrar 54, Compreender 3, Aplicar 54, Analisar 19, Avaliar 6 e
Criar 3.

Dos exercicios identificados, a maioria (93) foi encontrada em videos do estilo Voice
Over Slides, seguido por 34 em Whiteboard, 9 em Animation, 2 em Hand-drawn e 1 em
Talking Head. Ao analisar a adequacao dos exercicios com base na Taxonomia de Bloom,
observa-se que 71% dos exercicios Voice Over Slides estao alinhados com o padrao de
exercicio proposto. Para os exercicios do tipo Hand-drawn e Animation, esse niimero é de
100%, enquanto para Whiteboard reduz para 52%. No caso do estilo Talking Head, que

possui apenas um exercicio, o valor é 0%.

Os exercicios classificados como LOTS (Lower Order Thinking Skills) compreendem
os trés primeiros niveis da Taxonomia de Bloom: Lembrar, Compreender e Aplicar. Neste
contexto, foram identificados 111 exercicios que se enquadram nesses niveis. Dentre esses
exercicios, 69% estao relacionados a videoaulas no estilo Voice Quer Slides, 28% em
Whiteboard e 3% em Animation.
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Os 28 exercicios restantes sao considerados da ordem HOTS (Higher Order Thinking
Skills) que compreendem Analizar, Avaliar e Criar. A distribuigao desses exercicios por
estilo de videoaula ¢é a seguinte: 57% em Voice Over Slides, 11% em Whiteboard, 21% em
Animation, 7% em Hand Drawing e 4% em Talking Head.

Com base no niimero amostral de exercicios de videoaulas dos estilos Voice Over
Slides e Whiteboard, é possivel inferir que esses estilos estao normalmente associados a
exercicios LOTS. Por outro lado, embora os estilos Animation, Hand Drawing e Talking
Head tendam a representar exercicios HOTS, a amostragem disponivel nao é suficiente

para fazer uma afirmagao definitiva sobre essa associagao.

Identificou-se, também, que muitas vezes os instrutores nao explicavam os exercicios
conforme o enunciado. Esse fendmeno ocorreu com maior frequéncia nos estilos Voice
Qver Slides, Whiteboard e Talking Head, onde os instrutores utilizavam uma abordagem
de explicacao mais semelhante a encontrada em sala de aula, o que pode ter colaborado
para a identificacdo de exercicios mais discrepantes em relacdo a Taxonomia de Bloom.
Em contrapartida, para Hand-drawn e Animation, os instrutores explicavam os exercicios

cOmo um passo a passo para a resolucao.

5.1.4 Base de exercicios automdtica (BEA)

A Base de Exercicios Automatica (BEA), foi gerada a partir do resultado
do processo de identificagdo automatica de exercicios. Esta base contém um total de
107 exercicios identificados automaticamente, dos quais 102 foram considerados validos,
pois estao de acordo com a defini¢ao de exercicios apresentada no trabalho, enquanto 5
exercicios foram classificados como invalidos, pois ou sao perguntas relacionadas a feedback

ou perguntas feitas durante a resolucao de um exercicio.

Assim como a BEM (Subsegéo 5.1.3), esta base também é composta por 9 colunas,
contendo as mesmas informagoes e também utilizada para classificacdo automéatica. A
distribuicao manual dos exercicios entre os diferentes niveis da TBD, foi a seguinte:
Lembrar 42, Compreender 2, Aplicar 37, Analisar 14, Avaliar 5 e Criar 2. Os demais 5

exercicios invalidos, nao possuem classificagao.

5.2 ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secao, serao abordados os processos de identificacao e classificacdo dos
exercicios presentes nas videoaulas. O objetivo principal desta se¢ao ¢ analisar os resultados
obtidos com os métodos e técnicas utilizados para identificar os exercicios nos textos
transcritos das videoaulas e, em seguida, classificad-las de maneira automatizada. A Tabela
3 apresenta a relacdo entre as bases de dados, as ferramentas utilizadas e os processos

apresentados.
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Tabela 3 — Relacional entre o processo, base de dados e ferramenta utilizados

Processo Base de Dados Ferramenta
Transcrigao BVA Whisper
Identificacao BEM e BEA GPT-3.5 few-shot

Classificagao Base Bloom, BEM e BEA BR, NB, BERT e GPT-3.5 FT

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

5.2.1 Identificacao dos exercicios

Foram realizados dois experimentos distintos para identificar os exercicios. No
primeiro experimento, o objetivo era determinar exercicios como validos e invalidos. No
segundo experimento, foram identificados e retornados os exercicios validos a partir da

transcricao.

5.2.1.1 1° experimento

A identificacao automatica dos exercicios foi realizada utilizando a abordagem de
few-shot learning no GPT-3.5 Turbo. Para isso, uma amostra composta por cinco exemplos
de exercicios considerados validos e seis exemplos de exercicios considerados invalidos,
conforme definido neste trabalho, foi empregada. Esses exemplos foram selecionados da
base apresentada na Subsecao 5.1.3. Além disso, a configuragao utilizada incluiu uma
temperatura de 0, o que indica uma preferéncia por respostas mais deterministicas e

coerentes.

Uma amostra de 29 exercicios, extraidos da base da Subsecao 5.1.3, foi utilizada
para realizar testes. Destes, 16 exercicios (Tabela 4) eram considerados véalidos e 13 invélidos
(Tabela 5) . Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 6, demonstrando que a
abordagem utilizando few-shot foi eficaz, ja que os resultados alcancados sao significativos
para a classificacdo. Foram alcancados valores de precisao, revocacao e Fl-score de 93,8%,

quanto a acuracia, o valor obtido foi de 93,1%.

A Figura 6 exibe a matriz de confusao resultante do teste realizado. Foi identificado
um erro, no qual o GPT classificou erroneamente, como valida, a pergunta: “Entao,
vamos analisar o trecho e nos perguntar. Qual é o efeito especifico que o escritor esta
tentando alcancgar?”. Esta pergunta, embora contextualizada no ambito educacional de
literatura inglesa, tratava-se de uma interrogacao retorica destinada a instigar a reflexao
sobre um determinado tema. Da mesma forma, ocorreu o oposto, onde o exercicio: “Uma
muito semelhante. A tnica diferenca é que agora, em vez de se mover a uma velocidade
constante, diz que esta sendo baixado a uma velocidade decrescente. Qual é verdadeiro?”
foi erroneamente classificado como invalido. Neste caso, foi possivel observar que o exercicio
nao seguia a estrutura tipica dos demais, o que, provavelmente, levou o GPT a encontrar

dificuldades em classificd-lo corretamente, porém ele condiz com a defini¢ao de exercicio,
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Exercicios

Qual é o valor de latitude do Tropico de Cancer?

O peso molecular do acido benzbico no benzeno, conforme determinado pelo método
de depressao do ponto de congelamento, correspondera a quanto?

Olhe detalhadamente este trecho das linhas 7 a 15 da fonte. Como o escritor usa a
linguagem aqui para descrever a jornada do narrador?

Um site de viagens esté realizando uma competicao de escrita criativa. Ou descreva
uma jornada sugerida por esta imagem, ou escreva uma historia com o titulo As
Férias.

Como Priestley explora a importancia do tempo em Uma Visita de Inspetor?

Compare como os poetas apresentam a realidade da guerra em Carga da Brigada
Ligeira e em outro poema.

O que é o movimento harmoénico simples e quais sdo as condi¢oes necessarias para
que um corpo execute o movimento harmonico simples?

Desenhe uma onda de transferéncia com uma amplitude de 2 centimetros e um
comprimento de onda de 4 centimetros, rotulando uma crosta e um vale na onda.

Sao 120 metros de um portao para outro em um aeroporto. Use uma correia inclinada
a 45 graus para puxar sua mala pelo aeroporto. A tensdo na correia é de 20 newtons,
entao quanto trabalho vocé faz?

Uma formiga zigzagueia para frente e para tras em uma mesa de piquenique como
mostrado. A distancia percorrida e o deslocamento da formiga sao o qué?

Uma bola vermelha pesada ¢ liberada do repouso a 2 metros acima de uma superficie
horizontal plana. Ao mesmo tempo, uma bola amarela com a mesma massa é
disparada horizontalmente a 3 metros por segundo. Qual bola atinge o solo primeiro?

Um muito semelhante. A tnica diferenca é que, agora, em vez de se mover a uma
velocidade constante, diz que estd sendo abaixado a uma velocidade decrescente. O
que é verdade.

Uma bola foi lancada verticalmente para cima. Qual dos seguintes é o diagrama de
corpo livre correto logo apds a bola deixar a mao? Como sempre, ignore a resisténcia
do ar.

Uma bola com peso de 50 Newtons é puxada para tras e mantida no lugar por uma
corda a um angulo de 20 graus em relacao a vertical. Qual é a tensao na corda de
tragao?

Os dois graficos mostrados mostram dois graficos de forga versus tempo suave para
colisdes. Qual dos dois entrega o maior impulso?

Vocé acorda a noite para descobrir que sua sala de estar estd em chamas. Esperanco-
samente, isso nunca acontece. Eu nao escrevi este apenas para ser claro. Sua tnica
chance de se salvar ¢ lancar algo que atingira a parte de tras da porta do seu quarto
e fecha-la, dando-lhe tempo para escapar pela janela. Vocé acontece de ter tanto
uma bola de argila pegajosa quanto uma Superbola super saltitante ao lado da sua
cama, ambas do mesmo tamanho e mesma massa. Vocé s6 tem tempo para jogar
uma. Qual vocé escolhera?

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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Tabela 5 — Exercicios invalidos utilizados para teste

Exercicios

Como nao temos realmente ninguém na plateia, vocé tem alguma pergunta sobre o
primeiro?

Entao, com isso, teremos a resposta como ABC com um comprimento de trés. Entao,
por que ainda nao terminamos com isso?

Agora, se adicionarmos esse c6digo X a todos os elementos no conjunto S, o que
obtemos?

Na verdade, a maioria deles esta bem, mas, em geral, alguém pode apenas olhar e
me dizer uma ordem que funcione para eles?

E entao, e quanto aos negativos?

Entao, vamos olhar o trecho e nos perguntar, qual é o efeito especifico que o escritor
esta tentando alcangar?

O que isso significa?

Ele também vai revisar nossa pergunta. H4 alguma pergunta?

E entao, como estamos obtendo esta condi¢ao?

Agora, por que convulsoes artificiais?

Alguma pergunta sobre o que estaremos fazendo hoje?

E entao, e quanto aos outros dois?

Se vocé colocasse 2 aqui ou nao tivesse essas chaves curvas ao redor daqui, isso nao
seria correto e vocé teria pontos marcados. Isso faz sentido?

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Tabela 6 — Testes da abordagem few-shots

Precisao Revocagao F1 Acurdcia
0,938 0,938 0,938 0,931

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

pois possui explicito conceito educacional e uma pergunta explicita, sobre o decaimento

da velocidade.

5.2.1.2  2° experimento

O segundo experimento consistiu em uma reformulagdo do prompt, no qual foi
solicitado que, utilizando o conhecimento sobre exercicios validos e invalidos, o modelo
identificasse e retornasse os exercicios validos contidos no texto transcrito. Foram removidos
dessa etapa, os 21 exercicios validos utilizados no primeiro experimento. Foi observado
que o modelo GPT, criou exercicios com base nas informacgoes apresentadas nas aulas,
extrapolando os resultados fornecidos. Esses exercicios foram classificados como alucinagoes,

sendo consequentemente excluidos dos experimentos.

Entre os 118 exercicios restantes, o GPT demonstrou uma precisao de 95,3% na

identificacdo de exercicios, com um revocacao de 86,4%, um Fl-score de 91,0% e uma



44

Figura 7 - Matrizes de Confusao

Matriz BEM 29

Fonte: Figura elaborada pelo autor (2024).

acuracia de 83,0%. A Matriz de Confusdo (Figura 7) revela que 102 exercicios foram
identificados como validos, enquanto 16 foram considerados invalidos. Além disso, foram
identificados outros 5 que estavam presentes na transcricao textual, mas nao correspondiam
a exercicios validos. Como resultado, foi criada a Base de Exercicios Automética (Subsecao
5.1.4) 107 exercicios. Dos 16 exercicios ndo reconhecidos pelo GPT, todos estavam de
acordo com a definicdo de exercicio, porém apenas 7 estavam estruturados conforme a
Taxonomia Bloom. Em relacao aos 5 exercicios invalidos classificados erroneamente como
validos e posteriormente recuperados, um deles era uma pergunta solicitando feedback sobre
a solucao de um exercicio ( “Vocés tém alguma divida sobre a ldgica e a implementagdo do
codigo para converter nimeros romanos em inteiros?”), enquanto os demais eram perguntas
geradas durante a resolugdo de um exercicio. Essa analise dos erros de identificacao

possibilita possiveis melhorias na geracao do prompt enviado para o GPT.

5.2.2 Classificacao dos exercicios

Para todos os classificadores propostos foi-se utilizada a Base Bloom apresentada

na Subsec¢ao 5.1.1, contendo 600 exercicios.

A abordagem baseada em regras (BR) faz uso direto de um conjunto suplementar
de dados que inclui verbos associados a diversos niveis da Taxonomia de Bloom. Em suma,
o exercicio é comparado com esta lista de verbos até que se encontre uma correspondéncia,
permitindo assim a determinacao do nivel cognitivo associado ao exercicio em andlise. A
fim de aprimorar a precisao dessa técnica, os exercicios foram convertidos em vetores de
palavras, e palavras contendo menos de 3 caracteres, bem como sinais de pontuagao, foram
removidos. Essa medida visou simplificar o processo de correspondéncia, uma vez que o

segundo conjunto de dados nao incluia verbos com menos de 3 caracteres. Como resultado,
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Figura 8 - Matrizes de Confusao BEA
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Fonte: Figura elaborada pelo autor (2024).
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foi possivel reduzir a complexidade da busca nos vetores de palavras. Posteriormente,
procedeu-se com uma comparagao entre as palavras presentes no exercicio e os verbos
contidos na base de verbos. Se houvesse correspondéncia, isso indicava que o exercicio se

referia a esse nivel especifico da Taxonomia de Bloom.

Esta abordagem possui implementagao e interpretacao descomplicadas, contudo,
sua eficacia pode ser prejudicada pela precisao dos verbos escolhidos. Por exemplo, alguns
exercicios podem nao se alinhar claramente com nenhum dos verbos disponiveis no segundo
conjunto de dados, o que pode ocasionar classificagoes imprecisas ou incorretas. Além
disso, as relacoes semanticas entre os verbos e os niveis cognitivos da Taxonomia de Bloom

também pode se apresentar como um desafio para esta abordagem.

Para a classificacdo com os métodos NB e BERT, inicialmente, a base foi dividida
em duas partes: 498 exercicios foram destinados a validagao, enquanto os outros 102
exercicios foram reservados para teste. A base de validagao foi subdividida em conjuntos
de treinamento e validacao usando a técnica de validacdo cruzada 10-fold. Nesse método,
o conjunto de dados é dividido em 10 partes iguais, sendo que em cada iteragdo do
treinamento, 9 partes sao usadas para treinar o modelo e 1 parte é reservada para validar
seu desempenho. Esse processo é repetido 10 vezes para garantir que todas as partes do
conjunto de dados sejam usadas para treinamento e validacao, permitindo a comparagao

dos resultados.

No treinamento do Naive Bayes (NB), apés a etapa de separagao das bases de
treinamento e validagao, as amostras passam por uma etapa de vetorizacao para prepara-las
para a execucao do treinamento. Devido a natureza do problema, que envolve multiplas
respostas, foi utilizada a versao Multinomial do NB. Essa escolha permite identificar

nao apenas se um exercicio pertence ou nao a um determinado nivel cognitivo em uma
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classificacao binaria, mas sim determinar o nivel cognitivo especifico ao qual o exercicio

pertence.

Ao treinar o modelo BERT, é possivel utilizar um modelo que tenha sido pré-treinado
em uma grande quantidade de dados para modelagem de linguagem. Para a classificacao
dos exercicios, utilizou-se o modelo pré-treinado bert-base-uncased *, introduzido em 2018
por (31). Esse modelo foi treinado com dados da Wikipedia em inglés e do Toronto Book
Corpus, que contém mais de 11 mil livros nao publicados. Os textos sdo escritos em letras
mintusculas, tokenizados usando a técnica WordPiece, e um vocabuldrio de tamanho 30 mil
foi usado. O modelo utiliza uma combinacao de objetivos de modelagem de linguagem,

incluindo a aplicagao de mascaras e a predi¢ao da préxima sentenca do texto.

Para o modelo BERT, as features das instancias foram tokenizadas, transformando
as palavras em identificadores de tokens. Além disso, foi realizado um tratamento para
limitar o tamanho das sentencas a 256 tokens, devido as limitacoes do hardware. Foram
criadas mascaras de atencao para o modelo a partir dos tokens. As mascaras de atencao
indicam quais tokens sao relevantes para a classificacao do exercicio e quais sdo paddings,
ou seja, tokens adicionais que sao adicionados para que todas as sentencas tenham o
mesmo tamanho. Dessa forma, os paddings foram criados de modo que, se um token estiver
presente, a mascara de atencao recebera o valor 1; caso contrario, recebera o valor 0. O
processo de treinamento fez uso do otimizador AdamW com learning rate de 2E-5 e € de

1e-8, e por fim o treinamento foi realizado em oito épocas.

A classificagdo com o GPT empregou a técnica de fine-tuning. Para este modelo,
foi necesséario adequar a base para o formato necessario para a execugao do fine-tuning,
que requer um arquivo jsonl como entrada. Apods a conversao, a base foi separada em
validagao, contendo 498 exercicios, e na base de testes, com 102 exercicios para teste. A
base de validacao foi subdividida em treinamento e validacdo e, entdo, os arquivos foram

carregados na plataforma da OpenAl, que realiza o fine-tuning para criar o novo modelo.

Finalizada a configuracao dos classificadores, os resultados obtidos foram avali-
ados. O método NB obteve uma média de acuricia de 67% durante o treinamento e
validacao dos dados, com um desvio padrao excepcionalmente baixo de apenas 6%. Esta
consisténcia sugere uma precisao consideravel nas classificagoes realizadas pelo NB. Por
outro lado, ao empregar o método BERT, alcancou-se uma média de 74% de acuracia,
porém, acompanhada por um desvio padrao ligeiramente superior de 12%, indicando uma
maior variabilidade nos resultados. Por fim, a implementagao utilizando o GPT 3.5 com
Fine-tuning destacou-se com uma média de 91% de acurécia, embora tenha apresentado o

maior desvio padrao de 14%, sugerindo uma variacao mais ampla nos resultados.

Apos o treinamento, a base de teste foi usada para avaliar a classificacao utilizando

os trés métodos: NB, BERT e GPT. Os resultados demonstraram que esses métodos

1 https://github.com/google-research/bert
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apresentaram desempenho mais satisfatorio em comparacao com a abordagem baseada em
regras. Os modelos treinados foram salvos para uso posterior na etapa de classificagdo da

base de exercicios, a qual foi construida a partir das videoaulas.

A Tabela 7 apresenta os resultados, além de trazer informagoes sobre o modelo
apresentado em (96). Para medir a qualidade das predigdes, foi utilizado o Coeficiente
de Correlagao Mathews (Matthews correlation coefficient ou MCC), uma vez que ha um
desbalanceamento entre as classes. Este coeficiente é usado no aprendizado de maquina
como uma medida da qualidade das classificagoes bindrias e seu valor varia de -1 a +1.
Um coeficiente de 41 representa uma predicao perfeita, 0 uma predi¢ao aleatéria média e
-1 uma predicao inversa. Posterior a isso, foram medidos também os valores de acuracia,

precisao, revocacao e o F1.

Para o valor do MCC foi obtido 23% para o BR 36% para o GPT e 65% para o NB
enquanto que para o BERT esse valor foi de 84%. Os valores de acurdcia macro para o BR,
GPT e NB, foram respectivamente de 27%, 49% e 73%, enquanto que para o BERT foi de
88%. Verificando a acuracia micro os valores nao se alteram muito para o GPT, NB e
BERT, sendo 47%, 71% e 86%, porém para o BR a diferenca foi maior, tendo obtido 34%.

A abordagem baseada em regras teve desempenho inferior comparado aos demais
classificadores, tal resultado pode ser atribuido a presenca de termos implicitos ou com
multiplos significados, dificultando a classificagdo precisa com essa abordagem. Essa
conclusao é corroborada pela matriz apresentada na Tabela 1, que evidencia termos
presentes em mais de um nivel da TBD e que, embora tendam a se inclinar para um

determinado nivel, podem gerar confusao na classificacao.

Foi possivel identificar também que a abordagem GPT-3.5 Turbo Fine-Tuning teve
um desempenho ruim se comparado ao NB e o BERT. Tal diferenca pode ter ocorrido,
porque o processo de fine-tuning foi feito utilizando a plataforma web da OpenAl, nao
sendo possivel configurar certos hiperparametros, como por exemplo, o niimero de epochs
a serem executados, tendo o processo sido feito com 3 epochs. Outro ponto a se considerar
é o fato do GPT-3.5 contar com uma lista de 175 bilhdes de parametros, o que pode
acarretar um baixo desempenho do fine-tuning em uma base publica e conhecida, como é

a Base Bloom.

Ja método BERT apresentou um desempenho superior em relacdo aos demais
métodos apresentados, na tarefa de classificacdo. O valor mais elevado do MCC para o
BERT sugere uma correlacao mais forte entre as classificagoes previstas e as observagoes

reais em comparacao com o NB.

Comparando o resultado do BERT com o modelo SVM apresentado por (96), ha
uma maior precisao de um conjunto de classes para cada abordagem, o que reflete em uma
acuracia micro ligeiramente similar (87% para o SVM e 86% para a nossa abordagem com

BERT). Embora a abordagem de (96) seja, para algumas classes, mais confiavel predizer
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Método MCC Nivel cognitivo da TBD Precisao Revocacao Valor F1
Lembrar 0,43 0,83 0,57
Compreender 0,37 0,48 0,42
Aplicar 0,57 0,67 0,61
Analisar 0,09 0,02 0,04
BR 0,22 Avaliar 0,07 0,03 0,04
Criar 0,08 0,10 0,09
Acurécia - - 0,34
Média macro 0,27 0,36 0,29
Lembrar 0,83 0,59 0,69
Compreender 0,67 0,71 0,69
Aplicar 0,60 0,71 0,65
Analisar 0,93 0,76 0,84
NB 0,65 Avaliar 0,72 0,76 0,74
Criar 0,60 0,71 0,65
Acuracia - - 0,71
Média macro 0,73 0,71 0,71
Lembrar 1,00 1,00 1,00
Compreender 0,89 0,94 0,91
Aplicar 0,83 0,88 0,86
Analisar 0,93 0,82 0,87
BERT 0,84 Avaliar 0,68 0,88 0,77
Criar 0,92 0,65 0,76
Acuréacia - - 0.86
Média macro 0,88 0,86 0,86
Lembrar 0,62 0,94 0,74
Compreender 0,83 0,59 0,69
Aplicar 0,53 0,47 0,50
Analisar 0,79 0,65 0,71
GPT-3.5 Turbo FT 0,36 Avaliar 0.09 0.12 0.10
Criar 0,08 0,06 0,07
Acuréacia - - 0.47
Média macro 0,49 0,47 0,47
Lembrar 1,00 0,09 0,17
Compreender 0,50 0,25 0,33
Aplicar 1,00 0,08 0,14
Analisar 0,75 0,19 0,30
(96) N/D Avaliar 1,00 0,50 0,67
Criar 0,90 0,64 0,75
Acurécia - - 0.87
Média macro 0,86 0,29 0,39

uma instancia para aquela classe, a abordagem nao consegue alcancar um equilibrio

aceitavel entre precisao e revocagdo. De fato, em (96) os autores argumentam que os

baixos valores de revocacao e F1 se dao por conta do baixo volume de instancias da base

(apenas 600 registros). Por outro lado, percebe-se que a atual proposta consegue contornar

esse problema, alcangcando um F1 muito superior a abordagem anterior para todas as

classes, o que resulta em uma maior acurdcia macro (86% vs 39%).
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Apés treinamento e teste dos modelos, foram classificadas as bases BEM e BEA,
utilizando os classificadores que obtiveram um desempenho satisfatério na etapa anterior,

as Tabelas 8 e 9 apresentam os resultados obtidos.

Tabela 8 — Tabela de resultado da classificacaio BEM

Método MCC Nivel cognitivo da TBD Precisao Revocacdo Valor F1
Lembrar 0,74 0,31 0,44
Compreender 0,06 0,33 0,10
Aplicar 0,52 0,59 0,95
Analisar 0,47 0,37 0,41
NB 0,23 Avaliar 0,11 0,17 0,13
Criar 0,08 0,33 0,12
Acurécia - - 0,42
Média macro 0,33 0,35 0,29
Lembrar 0,71 0,94 0,81
Compreender 0,60 1.00 0,75
Aplicar 0,82 0,70 0,76
Analisar 1,00 0,50 0,67
BERT 0,64 Avaliar 0,60 0,50 0,55
Criar 0,67 0,67 0,67
Acuracia - - 0,76
Média macro 0,73 0,71 0,69
Lembrar 0,68 0,83 0,75
Compreender 0,50 0,33 0,40
Aplicar 0,73 0,59 0,65
Analisar 0,64 0,47 0,55
GPT-3.5 Turbo FT 0,48 Avaliar 0.18 0.33 0.24
Criar 0,50 0,33 0,40
Acurécia - - 0,65
Média macro 0,54 0,48 0,50

Os resultados para a base de exercicios manualmente identificados foram superiores
aos obtidos automaticamente, sugerindo que a forma como os exercicios foram retornados
pode nao ser a mais adequada para a etapa posterior de classificacdo. O método Naive
Bayes (NB) apresentou valores semelhantes em ambas as classifica¢oes, com MCC de
23% e 20% para as bases BEM e BEA, respectivamente. Quanto a acurdcia houve uma
divergéncia de apenas 3% entre elas, o que demonstra que os resultados, embora nao se

comparem aos obtidos com os outros 2 métodos, sao consistentes.

Os resultados obtidos com os demais métodos, foram superiores aos de NB, porém
é possivel notar que, em ambos, nao existe uma consisténcia similar ao NB entre os
resultados obtidos da BEM e da BEA. Para o GPT-3.5 Turbo Fine-Tunned, o MCC
reduziu de 48% para 35%, a acuracia de 65% para 53%. J4 para o BERT, o MCC foi
de 64% para 48% e a acurdcia saiu de 76% para 65%. Por outro lado, os resultados dos
demais métodos, GPT e BERT, foram superiores aos do NB, porém nao exibiram a mesma
consisténcia entre as classificagdes da BEM e da BEA. Para o GPT, o MCC diminuiu de
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Tabela 9 — Tabela de resultado da classificacaio BEA

Método MCC Nivel cognitivo da TBD Precisao Revocacao Valor F1
Lembrar 0,68 0,36 0,47
Compreender 0,11 0,50 0,18
Aplicar 0,44 0,43 0,44
Analisar 0,33 0,36 0,34
NB 0,20 Avaliar 0,10 0,20 0,13
Criar 0,20 1,00 0,33
Acurécia - - 0,39
Média macro 0,31 0,47 0,32
Lembrar 0,68 0,81 0,74
Compreender 0,67 1,00 0,80
Aplicar 0,63 0,51 0,57
Analisar 0,67 0,43 0,52
BERT 0,48 Avaliar 0,50 0,60 0,55
Criar 0,50 1,00 0,67
Acurécia - - 0,65
Média macro 0,61 0,73 0,64
Lembrar 0,65 0,36 0,46
Compreender 0,00 0,00 0,00
Aplicar 0,57 0,70 0,63
Analisar 0,40 0,71 0,51
GPT-3.5 Turbo FT 0,35 Avaliar 0.50 0.40 0.44
Criar 0,50 0,50 0,50
Acurécia - - 0,53
Média macro 0,44 0,45 0,42

48% para 35%, enquanto a acurédcia caiu de 65% para 53%. No caso do BERT, o MCC foi
de 64% para 48%, e a acuricia diminuiu de 76% para 65%.

Pode-se observar que o método BERT manteve um desempenho superior em
comparagao aos demais. Além disso, ao analisar ambas as bases, observa-se que os valores
de precisao, revocagao e Fl-score do BERT sao consistentes entre os diferentes niveis da
TBD, demonstrando um certo equilibrio. Este padrao é evidenciado pelo fato de que o

método obteve uma acuracia superior a 65% em ambas as bases.

Em contraste, tanto o NB quanto o GPT enfrentaram dificuldades na classificacao
dos niveis com poucos exercicios identificados, como Compreender, Avaliar e Criar. Por
exemplo, o método NB teve uma precisao maxima de 20% para o nivel Criar da base
BEA, enquanto o GPT obteve 0% para o nivel Compreender da mesma base. O que
destaca desafios especificos enfrentados por esses métodos ao lidar com dados escassos ou
desbalanceados, evidenciando a necessidade de aprimoramento e ajustes para melhorar

sua eficacia nessas situagoes.
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6 CONCLUSAO

Na literatura, embora se encontrem diversos estudos sobre a classificacao de exerci-
cios em midias textuais, a mesma atencao nao foi observada no contexto das videoaulas. O
uso do video como recurso educacional, tem crescido cada vez mais, e durante a pandemia
de COVID-19 houve uma répida transigdo das universidades para o ensino online (63).
Isso ressalta a importancia de desenvolver interfaces e servigos avancados para maximizar
o potencial das videoaulas, especialmente dada sua ampla aplicacdo em varias areas do
conhecimento (7). No entanto, a auséncia de metadados para definir e classificar videoaulas
apresenta um desafio significativo, dificultando a localizacao de contetido relevante durante
sessoes de aprendizagem (20). Portanto, surge a necessidade de abordagens que tratem
essa lacuna, como a geracao de novos metadados, incluindo a classificacao automatica de
exercicios. Essa abordagem pode nao apenas facilitar a organizacao e a recuperacao de
conteudo, mas também permitir que sistemas de recomendacao direcionem os alunos para

materiais alinhados com seus objetivos educacionais.

Este trabalho apresentou um modelo para a classificagao automatizada de exercicios,
com base na Taxonomia Digital de Bloom. O processo comeca com a transcricao de
videoaulas para texto, o que, de acordo com a hipétese H1, auxilia na identificacdo dos
exercicios. Os resultados obtidos utilizando o GPT foram satisfatérios, apesar do conjunto
limitado de dados para treinamento, confirmando assim as hipdteses H1 e H2. Esse
modelo oferece uma estrutura organizada para a geracao de metadados e a classificacao

do contetdo das videoaulas de acordo com os principios da Taxonomia Digital de Bloom.

A avaliagao do modelo proposto foi realizada utilizando diversos algoritmos clas-
sificadores, onde o modelo BERT se destacou como superior aos demais. Os resultados
obtidos demonstram que a classificacao automatizada, utilizando aprendizado de maquina,
tem a capacidade de distinguir efetivamente os diferentes niveis da Taxonomia de Bloom
quando se é observado a semantica, confirmando a hipétese H3. Portanto, classificadores
que se baseiam em seméantica tendem a alcancar resultados superiores. Ao considerar as
nuances semanticas dos exercicios, os classificadores podem capturar com mais precisao
as caracteristicas que diferenciam os diferentes niveis cognitivos na TBD, resultando em
uma classificacado mais acurada e confiavel. Essa constatagao ressalta a importancia de
explorar a semantica dos exercicios como um recurso valioso para aprimorar a classificacao

automatica e, por consequéncia, o desempenho dos sistemas de recomendacao educacional.

Além disso, essa classificagdo possibilita a incorporagao de informagodes semanticas
adicionais em videoaulas, permitindo que sistemas de recomendacao educacionais oferecam
contetidos mais personalizados e precisos de acordo com as necessidades de aprendizado
do aluno. Isso abre caminho para uma maior eficicia no fornecimento de materiais

educacionais alinhados aos objetivos de aprendizado do aluno.



52

Foram, também exploradas possiveis associagoes entre os estilos de videoaulas e
os tipos de exercicios propostos, destacando-se uma clara afinidade entre os estilos Voice
Qver Slides e Whiteboard com exercicios LOTS. No entanto, nao foi possivel determinar se
os demais estilos identificados (Animation, Hand Drawing e Talking Head) representam

exercicios HOTS, devido a limitada amostragem disponivel para analise.

Por fim, esta proposta de classificacao automéatica demonstra uma boa capacidade
de generalizacao, embora tenha sido limitada ao uso de videoaulas em lingua inglesa
neste estudo. Para sua aplicagao em outros idiomas, como portugués ou espanhol, nao
basta apenas adquirir novas videoaulas nesses idiomas, também serdo necessarias algumas
adaptagoes durante a escolha da base pré-treinada do modelo BERT. Além disso, a
implementacao do modelo foi realizada utilizando o Sistema de Gerenciamento de
Workflows M2P. Para sua implantacdo em ambiente de producdo, ainda é necessario

um esforco adicional na construcao de codigos mais eficientes.

6.1 CONTRIBUICOES
As principais contribuicoes deste trabalho incluem:

o Uma abordagem de classificagao automatica de exercicios, fundamentada na Ta-
xonomia Digital de Bloom, que oferece novas possibilidades para aplica¢cbes em
Informatica na Educacao. Isso permite a exploracao do uso desses exercicios e a

entrega de videoaulas mais pertinentes ao momento de aprendizagem do aluno.
o A integracao do modelo proposto com o framework M2P.

o Um novo dataset com um conjunto de videos educativos com exercicios que permite
replicar e avancar em pesquisas na area de extracao de metadados de videoaulas. Até
onde é de conhecimento do autor, este é o primeiro dataset anotado com exercicios

de videoaulas.

o Um novo dataset com um conjunto de exercicios educativos contendo a classificacao
dos mesmos para os pesquisadores que permite replicar e avancar em pesquisar na
area de classificacdo de exercicios baseado na Taxomia de Bloom. Ressalta-se que

foram encontrados poucos datasets publicos para utilizacgao.

o Durante os estudos para esta dissertacao, foram publicados dois artigos que contri-
buiram para o desenvolvimento deste trabalho, embora nao estejam diretamente
relacionados ao tema discutido. O primeiro artigo analisa o comportamento de usua-
rios no contexto de Search as Learning (79), enquanto o segundo artigo apresenta
um estudo de caso para analisar o processo de recuperacao de informagao e a busca
como um processo de aprendizagem em um ambiente de busca sobre COVID-19
(87).
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6.2 LIMITACOES

As limitagoes desse trabalho podem ser divididas em quatro partes: (i) Execugao da
transcrigdo, (ii) Identificagdo de exercicios, (iii) Classificacdo dos exercicios, e (iv) Relagao
entre exercicios e o estilo da videoaula.

Execucao da transcricao: A escolha da ferramenta utilizada para transcrever o
texto a partir do video pode impactar o resultado final da abordagem e deve ser selecionada

com base no idioma do video. No entanto, mesmo com essa consideracao, é possivel que o

resultado contenha elementos que possam dificultar a identificacao dos exercicios.

Identificacao de exercicios: A identificagao dos exercicios foi baseada em um
técnica de engenharia de prompt. No entanto, as escolhas feitas pelo autor podem nao
ser as mais adequadas para garantir os melhores resultados. Além disso, este trabalho
depende do modelo GPT-3.5 Turbo, que possui 175 bilhoes de parametros, uma quantidade

considerada limitada em comparacao com o modelo 4.0, que possui 1 trilhdo de parametros.

Classificacao dos exercicios: O modelo nao foi submetido a avaliagdo por espe-
cialistas em areas educacionais. Possiveis deficiéncias na definicao da classificagdo manual
proposta podem ser abordadas por meio de uma revisao do trabalho pela comunidade

cientifica ou por meio de validagao manual realizada por um especialista na area.

Relagao entre exercicios e o estilo da videoaula: O escasso nimero de
exercicios por estilo de videoaula pode ter levado a conclusoes potencialmente equivocadas.
E possivel que estudos com conjuntos de dados mais abrangentes revelem resultados

diferentes dos encontrados neste trabalho.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

Este estudo proporciona um vasto campo para investigacoes subsequentes, pois até
onde o autor tem conhecimento, esta é a primeira abordagem que trata da classificacao de
exercicios a partir de videoaulas, possibilitando a criacao de metadados para esse tipo de

conteudo.

Foram apresentadas duas abordagens distintas para a classificacao dos exercicios:
uma baseada em regras e as demais baseadas em machine learning, que utilizam apenas o
canal de dudio. No entanto, é relevante notar que os videos possuem multiplos canais de
comunicagao. Abordagens hibridas, como a proposta em (38), mostram-se promissoras para
alcancar resultados superiores. Por exemplo, a utilizagdo da segmentagao dos videos (89)
permite a extracao de caracteristicas adicionais, que podem ser integradas a abordagens
baseadas em regras e posteriormente combinadas com as abordagens de classificacao

automatica apresentadas.

Determinar estilos relacionados as videoaulas, conforme abordado por (9), e identi-

ficar a correlacao entre esses estilos e os exercicios, também pode oferecer ganhos para a



o4

classificacao. Através de abordagens hibridas, é possivel determinar, por exemplo, que
determinados tipos de videoaulas estao associados a uma maior incidéncia de exercicios de
niveis cognitivos LOTS ou HOTS. Essa analise pode permitir ajustar o peso atribuido a
cada nivel cognitivo no classificador, melhorando assim sua capacidade de discriminagao e

precisao.

Outras abordagens, como o reconhecimento éptico de caracteres (OCR), podem
agregar valor a classificagao, especialmente ao identificar enunciados de exercicios que

podem nao ter sido verbalizados, mas apenas apresentados visualmente no video.

Além disso, observar a classificacdo de exercicios em uma videoaula pode fornecer
entendimentos sobre a complexidade da aula como um todo. Isso ocorre porque cada
nivel da Taxonomia de Bloom tem um objetivo distinto de aprendizagem, e os niveis
sao dependentes um do outro, ou seja, para alcancar o nivel Criar, é necessario que o
nivel anterior tenha sido compreendido. A partir dessa informacao, talvez seja possivel
classificar a videoaula com base no nivel taxondémico dos exercicios apresentados, o que

gera mais metadados ao video.

Por fim, experimentos com conjuntos de dados mais amplos e diversificados em
termos de dominio, como duracao e contetido abordado, podem revelar que outros modelos

de classificacao venham a apresentar uma precisao superior a gerada pelo BERT.
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APENDICE A — Framework M2P

O framework denominado M2P, foi desenvolvido por (65) no laboratério LAPIC,
para controle de médulos dentro de um fluxo de trabalho (workflow). Esse sistema tem
como finalidade administrar um workflow, que consiste em um conjunto de modulos,
gerenciando as entradas e saidas de cada um deles e culminando na geracao dos resultados
desejados desse mesmo workflow. O framework permite a construcao de workflows com base

nos modulos nele disponiveis e também a criagao de novos médulos conforme necessario.

A Figura 8 apresenta a arquitetura do framework.

Figura 2 - Arquitetura do framework
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Fonte: Elaborada por (65)

O Framework tem sido utilizado para adaptar solu¢oes de atribuicao automatica
de metadados em videoaulas e, além da proposta apresentada neste trabalho, ele possui
outros trés workflows distintos. O primeiro é o OCR, um workflow simples composto por
apenas um médulo, o de Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR). Este médulo recebe

uma imagem como entrada e gera como saida os textos presentes na imagem.

O segundo workflow, denominado Easytopic Workflow, foi proposto por (13) em sua
pesquisa. Ele é composto por 5 médulos diferentes. Ao receber um video como entrada,

o primeiro médulo realiza a extracao do dudio. Em seguida, o segundo médulo detecta
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atividades de voz no audio e envia a saida para dois modulos subsequentes: um para
transcricao do audio e outro para extragao de caracteristicas de baixo nivel. Por fim,
ambos os resultados obtidos sao utilizados como entrada para o tltimo modulo, responsavel

pela segmentacao em tépicos do video.

Ja o terceiro, apresentado em (9, 7), possui 4 médulos. O workflow inicia com
a videoaula como entrada sendo recebida pelos 2 primeiros moédulos de transcricao e
deteccao de pessoa no video. Finalizadas essas etapas os resultados sao enviados para o
terceiro modulo de criacao de features e por fim o resultado é enviado para o médulo de

treinamento do modelo, que possui como saida o estilo da videoaula.



