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Abstract. Recommendation systems can be used to organize and retrieve videos
used in education based on metadata. Questions in videos can provide useful
metadata for this process. However, unlike textual sources, there are no clear
markers to identify them, as the content is presented in continuous speech. Addi-
tionally, they may be interspersed with explanations given by the teacher during
the speech, making identification more complex. This work proposes a model
for the automatic identification and classification of questions in english video
lessons based on Bloom’s Digital Taxonomy. The model was evaluated using
classification algorithms, with the BERT model outperforming the others.

Resumo. Sistemas de recomendagdo podem ser utilizados para organizar e re-
cuperar videos utilizados na educagdo, a partir de metadados. Enunciados de
questoes em videoaulas podem fornecer metadados iiteis para esse processo.
Porém, ao contrdrio de fontes textuais, ndo hd marcadores claros que os iden-
tifiquem, jd que o contetido é apresentado em fala continua. Além disso, eles
podem estar mesclados a explicacoes dadas pelo professor durante a fala, o
que torna a identificacdo mais complexa. Esse trabalho, propée um modelo de
identificacdo e classificacdo automdtica de enunciados de questoes em videoau-
las em inglés com base na Taxonomia de Bloom Digital. A avaliacdo do modelo
foi realizada utilizando algoritmos classificadores, onde o modelo BERT se des-
tacou como superior aos demais.

1. Introducao

A vasta quantidade de videos disponiveis pode dificultar a identificacdo dos mais ade-
quados para o aprendizado dos alunos. Sistemas de recomendagdo podem ajudar, mas a
identificacdo dos temas dos videos é complexa devido a descri¢cdes textuais geralmente
escassas e genéricas [ Yang and Meinel 2014] e a dependéncia dos mecanismos de busca
em informacdes textuais [Coelho and de Souza 2014]. Uma estratégia promissora € o
enriquecimento semantico de dudio e video, que melhora a compreensdao do conteido
por meio da inclusdo de elementos semanticos [Borges and dos Reis 2019]. Abordagens
descritas na literatura atribuem metadados automaéticos para, por exemplo, descrever seg-
mentos baseados em tépicos da videoaula [Barrére et al. 2020b] ou o estilo instrucional
utilizado no video educacional [Aquino et al. 2023].

Existem na literatura, diversos trabalhos que fazem a identificagdao e/ou
classificacdo de enunciados de questdes [Gani et al. 2023, Razzaghnoori et al. 2018].
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Eles se utilizam de midias textuais, como livros e PDFs. Essas midias possuem mar-
cadores de formatacdo que permitem identificar partes contendo exercicios e a par-
tir da identificacio desses marcadores feita a classificagdo, como por exemplo, em
[Aninditya et al. 2019] que as questdes de provas sdo classificadas segundo a Taxono-
mia de Bloom e o nivel obtido é usado como referéncia para avaliar o desempenho dos
alunos. Abordagens similares podem ser promissoras para videos educacionais, forne-
cendo metadados uteis, como tipo, dificuldade e conceitos abordados na questdo, para
sistemas de recomendacdo personalizados ao aprendizado. Entretanto, sdo escassos 0s
trabalhos para extracdo desse tipo de metadado em videos educacionais.

Ao contririo de midias textuais, a identificacio de enunciados de questdes
em videos enfrenta desafios tnicos devido a falta de marcadores visuais claros e a
apresentacdo continua do conteudo, onde enunciados de questdes estdo frequentemente
integrados as explicacdes verbais. Esses desafios podem tornar a abordagem invidvel
para identificacdo de enunciados de questdes em videos e/ou informacdes insuficientes
para uma boa classificagdo de nivel de conhecimento. Com base nisso, sdo formuladas
duas questdes de pesquisa neste estudo: (Q1). E possivel a identificacio dos enunciados
de questdes em videos educacionais, mesmo com a falta de marcadores visuais claros?
(Q2). E possivel determinar a dificuldade de enunciados de questdes em videos educaci-
onais?

Para responder as perguntas, foram formuladas as seguintes hipdteses: (H1) fer-
ramentas de transcri¢do automatica de dudio podem auxiliar na identificacdo dos enun-
ciados de questdes; (H2) modelos de Processamento de Linguagem Natural personaliza-
dos, treinados com exemplos especificos de videoaulas, podem melhorar a precisdo na
identificagdo de enunciados de questdes, mesmo com poucos marcadores visuais; € (H3)
técnicas de aprendizado de maquina supervisionado podem construir modelos preditivos
para determinar a dificuldade dos enunciados de questdes, utilizando escalas discretas
como a Taxonomia de Bloom.

Com base nas hipoteses apresentadas, este artigo propdoe uma abordagem para
identificar e classificar automaticamente enunciados de questdes em videos educacionais
em inglés, fazendo uso de Large Language Models (LLM) e com base na Taxonomia de
Bloom Digital para representar os niveis de conhecimento necessdrios para solu¢do de um
dado enunciado de questdo. Com os resultados encontrados neste estudo, espera-se que
sistemas educacionais de recomendacao e sistemas tutores inteligentes possam fazer uso
de metadados mais detalhados para melhoria de processos de aprendizagem.

2. Trabalhos Relacionados

A geracao de metadados a partir de videos enfrenta desafios devido a composi¢ao continua
de imagens e dudio, mas pesquisas tém avancado nas dltimas décadas com diversas abor-
dagens documentadas na literatura, variando conforme a aplicacdo [Pal et al. 2019]. Estu-
dos como [Balasubramanian et al. 2016] extrairam palavras-chave e segmentos baseados
em topicos de videoaulas por transcricao. O uso de transcricdo para segmentacao de vi-
deoaulas foi também proposto por [Barrére et al. 2020b].

Sistemas de recomendacdo de videos educacionais, como o desenvolvido por
[Carvalho et al. 2020], usam as categorias, geradas pelo Youtube para organizar os videos
e guiar o processo de recomendagdo. O sistema BAVi [Lima Dias et al. 2017] faci-
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lita a identificacdo de recursos diddticos por meio do enriquecimento semantico com
transcri¢do e anotagdes, podendo ser usado para recomendacao de videoaulas no Moodle
[Barrére et al. 2018, Barrére et al. 2020a]. [Aquino et al. 2022, Aquino et al. 2023] clas-
sificou estilos de videoaulas com base em caracteristicas visuais para atribuir metadados
sobre estilos de midia instrucional.

O wuso de técnicas de classificagdo automdtica para enunciados de
questdes tem sido amplamente estudada [Aninditya et al. 2019, Gani et al. 2023,
Mohammed and Omar 2020, Razzaghnoori et al. 2018]. No entanto, ha uma lacuna
significativa na literatura, pois os estudos atuais apresentam solugdes para documentos
textuais, os quais possuem uma estruturacao de texto e linguagem formal que facilitam a
identificagdo de enunciados. Alguns trabalhos, como o de [Omar et al. 2012], utilizam
uma abordagem baseada em regras, classificando enunciados de questdes a partir dos
verbos na Taxonomia de Bloom e padrdes das questdes. Este estudo foi expandido por
[Haris and Omar 2015], que combinou regras com abordagens estatisticas para melhorar
a precisdo da classificacdo. Outros estudos adotam abordagens de aprendizado supervisi-
onado, utilizando caracteristicas dos enunciados de questdes para treinar classificadores,
como em [Yahya et al. 2012] e [Setyaningsih and Listiowarni 2021].

Embora os trabalhos apresentem abordagens por vezes eficazes para atribui¢ao
de metadados sobre enunciados de questdes em fontes textuais devidamente formatadas,
estas abordagens ndo sdo diretamente aplicaveis para videos educacionais. A extracdo de
enunciados em videoaulas é desafiadora devido a auséncia de marcadores visuais claros
na transcri¢ao continua das falas, o que torna dificil identificar as perguntas que estao
misturadas com as explicacdes do professor. Ainda, estes ndo exploram amplamente
abordagens recentes como as LLM. O presente estudo apresenta como diferencial o uso
de abordagens mais modernas para contribuir na identificacdo e atribui¢do de metadados
sobre enunciados de questdes em videos educacionais.

3. Abordagem para identificacao e classificacao de enunciados de questoes

Neste trabalho, considera-se como enunciados de questdes os trechos que abordam expli-
citamente conceitos, principios ou operagdes educacionais, apresentando uma pergunta
clara ou problema imperativo (questdo expressa na forma de uma instru¢do) para os quais
se espera uma resposta ou solu¢do, podendo ou ndo ser acompanhados de um enunci-
ado explicativo. Assim, trechos que contém questdes gerais, opinides ou discussdes
do conteddo sem um comando claro por parte do professor ndo deverdo ser classifica-
dos como enunciados de questdes. Esta Secdo apresenta o processo para identificacdo e
classificagdo automatica de enunciados de questdes.

Conforme a Figura 1, o processo se inicia com a recep¢ao da videoaula, onde
seu dudio € transcrito para texto. Em seguida, é realizada a identificacdo de trechos do
texto que sdao possiveis de conter descricdo de enunciados. Depois, esses trechos sio
classificados de acordo com os diferentes niveis da Taxonomia de Bloom Digital. Ao
final do processo, tem-se o enunciado de questao e sua classificacdo correspondente.

3.1. Médulo de Transcricao

O moddulo de transcrigdo tem como objetivo converter o conteudo de uma videoaula
em texto. Foram considerados, para a transcri¢do, o wav2vec2-large-xlsr-53-english
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Figura 1. Fluxograma da solucao

[Baevski et al. 2020], o wav2vec2-large-960h-Iv60-self [Baevski et al. 2020] e, final-
mente, o Whisper [Radford et al. 2023]. Decidiu-se pelo uso do Whisper, pois este
demonstrou um Word Error Rate (WER) de apenas 9%, inferior a outros modelos
[Radford et al. 2023]. O que sugere uma transcri¢do mais eficaz das videoaulas seleci-
onadas.

O Whisper foi treinado com 680.000 horas de dudio, compreendendo dados de
varios conjuntos, incluindo Common_Voice e VoxPopuli_En. Dentre os modelos dis-
poniveis para uso, o small.en foi o selecionado, pois mantém um desempenho satisfatério
em comparacdo com os modelos de maior tamanho, a0 mesmo tempo em que requer um
consumo reduzido de recursos computacionais € um tempo de execucdo menor. O re-
sultado produzido pelo modelo € salvo em um arquivo texto e, para evitar textos muito
longos, dividido em partes menores, denominadas chunks. Esses pedacos menores sao
entdo salvos no mesmo arquivo.

3.2. Médulo de Identificacao dos enunciados de questoes

Para o médulo de identificagdo dos enunciados de questdes, foi escolhido o GPT-3.5
Turbo, um modelo de linguagem desenvolvido pela OpenAl. Este modelo € reconhecido
por sua capacidade abrangente de processamento de linguagem natural, incluindo fun¢des
como geragao de texto, traducao automatica e resposta a perguntas. Além disso, o GPT-
3.5 Turbo também conta com uma quantidade significativa de parametros, estimada em
cerca de 175 bilhdes.

Este modelo € responsavel por identificar os enunciados de questdes contidos
no chunk fornecido como entrada apds o processo de treinamento via few-shot. Neste
modulo, é feita uma requisi¢cao de conversacdo ao modelo escolhido, no qual sdo pas-
sados os parametros necessdrios para que ele possa identificar e retornar os enunciados.
ApOs conclusdo da identificacdo dos enunciados de questdes, as questdes identificadas
s@o salvas em um novo arquivo.

3.3. Modulo de Classificacao dos enunciados de questoes

Por fim, temos o mddulo de classificacdo de enunciados de questdes o qual foi construido
utilizando métodos distintos para comparacdo, sendo uma abordagem baseada em regras
e abordagens baseadas em aprendizado de maquina. Nestas ultimas, foram adotados um
modelo Naive Bayes (NB), BERT e o GPT-3.5 Turbo. O Naive Bayes foi escolhido
devido a sua velocidade no treinamento e na classificagdo, enquanto a rede neural BERT
foi selecionada por suas diversas vantagens, incluindo a disponibilidade de versdes pré-
treinadas, o que economiza tempo e recursos computacionais. Por fim, o GPT-3.5 Turbo
foi escolhido com a finalidade de testar a utilidade de IA generativa para esse problema.
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Sao recebidos, como entrada, os enunciados identificados pelo médulo anterior e,
em seguida, os classifica, em um dos niveis da Taxonomia de Bloom Digital, utilizando
os diferentes modelos de classificacdo apresentados. A classificacdo resultante € entdo
gravada juntamente com o enunciado.

4. Experimentos

Esta Secao discute a implementacdo da abordagem para a identificacio e classificacao
automatica de enunciados de questOes em videoaulas. Sua estrutura € organizada da se-
guinte forma: as bases de dados utilizadas neste trabalho sdo expostas em detalhes na
Secdo 4.1, seguidos pela andlise dos resultados na Secdo 4.2.

4.1. Base de dados

Aqui, serdo detalhadas as bases de dados selecionadas, destacando suas caracteristicas
principais. Todas as bases geradas estdo disponiveis no repositério piblico'.

Base Bloom: A base de dados utilizada € a Bloom’s Taxonomy Cognitive Le-
vels Data Set, que consiste em enunciados de questdes coletados da Web e classificados
segundo a Taxonomia de Bloom. O conjunto de dados, empregado em estudos anterio-
res [Yahya 2011, Yahya et al. 2012], possui duas colunas: Question, com os exercicios,
e Level, com a classificacdo manual dos niveis cognitivos feita por um especialista pe-
dagodgico. Cada um dos seis niveis da Taxonomia possui 100 enunciados de questdes.
Essa base foi escolhida para treinamento de classificadores devido a estrutura dos enunci-
ados e a classificacao manual realizada por profissionais. Para a classificacdo automatica,
a coluna Level foi remapeada para numeros na coluna Label, representando os niveis
da Taxonomia de Bloom Digital (O=Lembrar, 1=Compreender, 2=Aplicar, 3=Analisar,
4=Avaliar, 5=Criar).

Base de Videoaulas (BVA): Para classificar os enunciados de questdes, foram
identificadas videoaulas adequadas para a Taxonomia de Bloom Revisada. Selecionaram-
se 42 videoaulas licenciadas sob Creative Commons. Estas videoaulas, todas em inglés,
foram obtidas do YouTube e tém uma duracdo total de 16,28 horas, variando de 4 a 61
minutos, com média de 23 minutos cada. As videoaulas foram categorizadas da seguinte
forma: 32 videos contém uma aula completa que inclui trechos de explanagdo do profes-
sor e enunciados de questdes em um ou mais trechos do video, enquanto os restantes sao
videos que contém apenas de enunciados e resolucdes. Essa diversidade representa um
desafio adicional na identificacdo de enunciados de questdes, uma vez que, em videoaulas
com explanagdo do conteudo, € possivel que o professor mescle enunciados de questdes
com informacdes adicionais.

Base de enunciados extraidos manualmente (BEM): A partir das videoaulas
selecionadas, foi elaborada uma base de dados contendo 139 enunciados identificados
manualmente. A base é composta por nove colunas: Question (enunciados de questdes),
Source (videoaula de origem), Subject (tema), VideoClass Style (estilo da videoaula),
Bloom’s Style (formatacdo conforme a Taxonomia de Bloom Digital), Manual Classi-
fication (classificacio manual nos niveis cognitivos da Taxonomia de Bloom Digital) e
colunas adicionais para as classificagdes automaticas dos modelos testados. Além dos

'https://drive.google.com/drive/folders/173P72jUIR6ZIEFMXttulUiQvBx_
EYZas?usp=sharing
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139 enunciados validos, foram incluidos 19 enunciados invélidos, contendo apenas as
colunas Question e Source.

Base de enunciados extraidos automsticamente (BEA): foi gerada a partir do
resultado do processo de identificacdo automética de enunciados de questdes. Esta base
contém um total de 107 enunciados identificados automaticamente, dos quais 102 fo-
ram considerados vélidos, pois estdo de acordo com a definicao de enunciado de questao
apresentada no trabalho, enquanto 5 enunciados foram classificados como invalidos, pois
ou sdo perguntas relacionadas a feedback ou perguntas feitas durante a resolu¢ao de um
exercicio. Assim como a BEM, esta base também € composta por 9 colunas, contendo
as mesmas informagdes e também utilizada para classificacdo automética. A distribui¢ao
manual dos enunciados entre os diferentes niveis da TBD, foi a seguinte: 42 Lembrar,
2 Compreender, 37 Aplicar, 14 Analisar, 5 Avaliar e 2 Criar. Os demais 5 enunciados
invélidos ndo possuem classificacao.

4.2. Analise dos resultados

Nesta Sec¢do, serdo abordados os processos de identificagdo e classificacdo dos enunciados
de questdes presentes nas videoaulas. O objetivo € analisar os resultados obtidos, com os
métodos e técnicas utilizados para identificar os enunciados nos textos transcritos das
videoaulas e, em seguida, classificad-las de maneira automatizada. A Tabela 1 apresenta a
relacdo entre as bases de dados, as ferramentas utilizadas e os processos apresentados.

Tabela 1. Relacional entre o processo, base de dados e ferramenta utilizados

Processo Base de Dados Ferramenta
Transcri¢do BVA Whisper
Identificacio BEM e BEA GPT-3.5 few-shot

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

4.3. Identificacao dos enunciados de questoes

Foram realizados dois experimentos distintos para identificar os enunciados de questdes.
No primeiro experimento, o objetivo era determinar enunciados como vélidos e invélidos.
No segundo experimento, foram identificados e retornados os enunciados véalidos a partir
da transcricgao.

A identificagdo automdtica dos enunciados de questdes foi realizada utilizando
a abordagem de few-shot learning no GPT-3.5 Turbo. Uma amostra selecionada da base
BEM, composta por cinco exemplos de enunciados vélidos e seis exemplos de enunciados
invalidos, conforme definido no estudo, foi empregada para treinamento. Para os testes,
uma amostra de 29 enunciados de questdes, extraida da mesma base, foi utilizada. Destes,
16 eram considerados validos e 13 invalidos. Os resultados demonstraram a eficicia da
abordagem few-shot, com valores de precisdo, revocagdo e F1-score atingindo 93,8%, e
acuracia de 93,1%.

Um erro identificado foi a classificacdo errobnea da pergunta “Entdo, vamos ana-
lisar o trecho e nos perguntar. Qual € o efeito especifico que o escritor estd tentando
alcangar?” como valida. Enquanto o enunciado “Uma muito semelhante. A unica
diferenca € que agora, em vez de se mover a uma velocidade constante, diz que esta
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sendo baixado a uma velocidade decrescente. Qual é verdadeiro?”, que nao seguia a es-
trutura tipica dos demais foi erroneamente classificado como invélido. Este ultimo caso
evidencia as dificuldades do modelo em reconhecer enunciados de questdes que fogem a
norma, apesar de se alinharem a defini¢ao estabelecida.

O segundo experimento consistiu em uma reformulacdo do prompt, no qual foi
solicitado que, utilizando o conhecimento sobre enunciados vélidos e invélidos, 0 mo-
delo identificasse e retornasse os enunciados validos contidos no texto transcrito. Foram
removidos dessa etapa, 21 enunciados validos utilizados no primeiro experimento. Foi
observado que o modelo GPT, criou enunciados de questdes com base nas informacdes
apresentadas nas aulas, extrapolando os resultados fornecidos. Esses enunciados foram
classificados como alucinacdes, sendo consequentemente excluidos dos experimentos.
Dos 118 enunciados restantes, o GPT demonstrou uma precisao de 95,3%, uma revocacao
de 86,4% e um Fl-score de 91,0%. A acurécia alcangada foi de 83,0%. 102 enunciados
foram identificados corretamente como validos, enquanto 16 foram classificados como
invalidos. Foram encontrados também 5 enunciados na transcri¢do textual que ndo cor-
respondiam a enunciados validos. Esses resultados contribuiram para a criagdo da BEA.

4.4. Classificacao dos enunciados de questoes

Para todos os classificadores propostos utilizou-se a Base Bloom contendo 600 enuncia-
dos de questdes.

A abordagem baseada em regras (BR) utiliza um conjunto suplementar de da-
dos contendo verbos associados aos diversos niveis da Taxonomia de Bloom. Resumi-
damente, os enunciados sdo comparados com essa lista de verbos até que uma corres-
pondéncia seja encontrada, o que permite determinar o nivel cognitivo associado a cada
exercicio. Para melhorar a precisdo dessa técnica, os enunciados foram convertidos em
vetores de palavras, com remoc¢do de palavras com menos de 3 caracteres e sinais de
pontuacdo. Isso simplificou o processo de correspondéncia, ja que o segundo conjunto
de dados ndo incluia verbos com menos de 3 caracteres, reduzindo a complexidade da
busca nos vetores de palavras. Posteriormente, as palavras presentes em cada enunciado
foram comparadas com os verbos contidos na base de dados. A presenca de uma corres-
pondéncia indicava o nivel especifico da Taxonomia de Bloom associado ao enunciado.

Na classificagdo com NB e BERT, a base foi dividida em duas partes: 498 enunci-
ados de questdes para validacdo e 102 para teste. A base de validagao foi subdividida em
conjuntos de treinamento e validacdo utilizando a técnica de validacdo cruzada 10-fold.
Nesse método, os dados foram divididos em 10 partes iguais, onde em cada iteracdo, 9
partes foram utilizadas para treinar o modelo e 1 parte foi reservada para validar seu de-
sempenho. Esse processo foi repetido 10 vezes para assegurar a utilizacdo de todas as
partes dos dados para treinamento e validagc@o, possibilitando a comparacdo dos resulta-
dos.

No treinamento do NB, apds a etapa de separacdo das bases de treinamento e
validag@o, as amostras passam por uma etapa de vetoriza¢do para prepara-las para a
execucao do treinamento. Devido a natureza do problema, que envolve multiplas respos-
tas, foi utilizada a versao Multinomial do NB. Essa escolha permite identificar ndo apenas
se um enunciado pertence ou ndo a um determinado nivel cognitivo em uma classificacdo
bindria, mas sim determinar o nivel cognitivo especifico ao qual o enunciado pertence.

1496



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

No treinamento do modelo BERT, utiliza-se um modelo pré-treinado bert-base-
uncased’ [Devlin et al. 2019], introduzido em 2018. Este modelo foi treinado com uma
grande quantidade de dados, incluindo textos da Wikipedia em inglés e do Toronto Book
Corpus, que contém mais de 11 mil livros nao publicados. Os textos sdo tokenizados
usando a técnica WordPiece, com um vocabulario de tamanho 30 mil, e o modelo emprega
uma variedade de objetivos de modelagem de linguagem, como a aplicagdo de mascaras
e a predicao da proxima sentenca do texto.

No modelo BERT, as features das instancias foram tokenizadas. O tamanho
méiximo das sentencas foi limitado a 256 fokens devido a restricdes de hardware.
Mascaras de atencdo foram criadas para indicar quais fokens sdao relevantes para a
classificacdo e quais sdo paddings, adicionados para padronizar o tamanho das sentencas.
Durante o treinamento, foi utilizado o otimizador AdamW, com uma taxa de aprendizado
de 2E-5 e um valor de ¢ igual a 1E-8. O treinamento foi conduzido em oito épocas.
A classificagdo com o GPT utilizou a técnica de fine-tuning. A base foi preparada em
formato jsonl para este proposito e dividida em conjuntos de validagdo e teste. Apds a
preparagdo, os arquivos foram carregados na plataforma da OpenAl para realizar o fine-
tuning e criar o novo modelo.

Ap6s a configuracdo dos classificadores, os resultados foram avaliados. O método
NB alcangou uma média de 67% de acurdcia, com baixo desvio padrao de 6%, indicando
consisténcia nas classificacoes. O método BERT obteve uma média de 74% de acurécia,
com desvio padrdo de 12%, mostrando maior variabilidade. Ja o GPT 3.5 com fine-tuning
destacou-se com uma média de 91% de acurdcia, porém com desvio padrio de 14%,
sugerindo uma variacdo mais ampla nos resultados.

ApOs o treinamento, a base de teste avaliou a classificacdo usando NB, BERT e
GPT. Esses métodos mostraram desempenho mais satisfatério que a abordagem baseada
em regras. Os modelos treinados foram salvos para uso posterior na etapa de classificacao
da base de enunciados de questdes, a qual foi construida a partir das videoaulas. A Tabela
2 compila os resultados, incluindo dados do modelo descrito em [Yahya 2011].

O Coeficiente de Correlacao de Matthews (MCC) foi utilizado para avaliar as pre-
visdes, dada a desigualdade entre as classes. Este coeficiente varia de -1 a +1, onde +1
indica uma previsdo perfeita, 0 uma previsdo média aleatéria e -1 uma previsao inversa.
Os valores do MCC foram 23% para o BR, 36% para o GPT, 65% para o NB e 84%
para o BERT.Os valores de F1 médio foram 27%, 49%, 73% e 88% para BR, GPT, NB e
BERT, respectivamente. As acurdcias micro mostraram pouca variacao para GPT, NB e
BERT (47%, 71% e 86%), mas para o BR a diferenca foi significativa, obtendo 34%. O
desempenho inferior da abordagem baseada em regras, comparado aos demais classifica-
dores, pode ser atribuido a presenca de termos implicitos ou com multiplos significados,
dificultando a classificacdo precisa com essa abordagem.

A abordagem GPT-3.5 Turbo Fine-Tuning teve um desempenho inferior ao NB e
ao BERT. Isso pode ser atribuido ao processo de fine-tuning realizado na plataforma web
da OpenAl, que ndo permite a configuragdo de certos hiperparametros, como 0 numero
de épocas, limitado a 3. Além disso, o GPT-3.5 possui uma vasta lista de 175 bilhoes
de parametros, o que pode resultar em um desempenho mais baixo no fine-tuning em

https://github.com/google-research/bert
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Tabela 2. Resultado do treinamento com a Base Bloom

Prec Rec F1 Prec Rec F1 Prec Rec F1

BR Naive Bayes BERT
Lembrar 043 0,83 0,57 0,83 0,59 0,69 1,00 1,00 1,00
Compreender 0,37 048 0,42 0,67 0,71 0,69 0,89 094 091
Aplicar 0,57 0,67 0,61 0,60 0,71 0,65 0,83 0,88 0,86
Analisar 0,09 0,02 0,04 0,93 0,76 0,84 0,93 0,82 0,87
Avaliar 0,07 0,03 0,04 0,72 0,76 0,74 0,68 0,88 0,77
Criar 0,07 0,03 0,04 0,60 0,71 0,65 0,92 0,65 0,76
Média 027 0,36 0,29 0,73 0,71 0,71 0,88 0,86 0,86
micro-ACC 0,34 0,71 0.86
mcc 0,23 0,65 0.84
GPT 3.5 Turbo [Yahya 2011]
Lembrar 0,62 094 0,74 1,00 0,09 0,17
Compreender 0,83 0,59 0,69 0,50 0,25 0,33
Aplicar 0,53 047 0,50 1,00 0,08 0,14
Analisar 0,79 0,65 0,71 0,75 0,19 0,30
Avaliar 0,09 0,12 0,10 1,00 0,50 0,67
Criar 0,08 0,06 0,07 0,90 0,64 0,75
Média 049 047 047 0,86 0,29 0,39
micro-ACC 0.47 0.87
McCC 0.36 N/D

uma base de dados publica e conhecida, como a Base Bloom. O método BERT mostrou
um desempenho superior na tarefa de classificacdo, com um valor mais elevado do MCC
em comparacdo com o NB, sugerindo uma correlacdo mais forte entre as previsdes e as
observagdes reais.

Comparando o desempenho do BERT com o modelo SVM apresentado por
[Yahya 2011], observamos uma maior precisao em um conjunto de classes para cada abor-
dagem, resultando em uma acuricia micro ligeiramente similar (87% para o SVM e 86%
para o BERT). Embora a abordagem de [Yahya 2011] seja mais confidvel para algumas
classes especificas, ela ndo consegue equilibrar precisao e revocagao de forma aceitavel.
Os baixos valores de revocacgao e F1 relatados por [ Yahya 2011] s@o atribuidos ao baixo
volume de instancias na base (apenas 600 registros). Por outro lado, a proposta atual
supera esse problema, alcancando um F1 significativamente maior para todas as classes,
resultando em uma média dos valores de F1 mais alta (86% vs. 39%).

Ap6s treinamento e teste dos modelos, foram classificadas as bases BEM e BEA,
utilizando os classificadores que obtiveram um desempenho satisfatorio na etapa ante-
rior, as Tabelas 3 e 4 apresentam os resultados obtidos. Os resultados para a base de
enunciados de questdes manualmente identificados foram superiores aos obtidos automa-
ticamente, sugerindo que a forma como os enunciados de questdes foram selecionados
pode ndo ser a mais adequada para a etapa de classificaciao subsequente. O método Naive
Bayes (NB) apresentou valores semelhantes em ambas as classificagdoes, com um MCC
de 23% e 20% para as bases BEM e BEA, respectivamente. Apesar de ndo alcancar o de-
sempenho dos outros dois métodos, a consisténcia dos resultados € evidente, com apenas
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uma divergéncia de 3pp na acuricia entre elas.

Tabela 3. Tabela de resultado da classificagao BEM

Prec Rec F1 Prec Rec F1 Prec Rec F1

Naive Bayes BERT GPT-3.5 Turbo FT
Lembrar 0,74 0,31 0,44 0,71 094 0,81 0,68 0,83 0,75
Compreender 0,06 0,33 0,10 0,60 1.00 0,75 0,50 0,33 0,40
Aplicar 0,52 0,59 0,55 0,82 0,70 0,76 0,73 0,59 0,65
Analisar 0,47 0,37 041 1,00 0,50 0,67 0,64 047 0,55
Avaliar 0,11 0,17 0,13 0,60 0,50 0,55 0,18 0,33 0,24
Criar 0,08 0,33 0,12 0,67 0,67 0,67 0,50 0,33 0,40
Média 033 0,35 0,29 0,73 0,71 0,69 0,54 0,48 0,50
micro-ACC 0,42 0,76 0,65
mcc 0,23 0,64 0,48

Tabela 4. Tabela de resultado da classificagao BEA

Prec Rec F1 Prec Rec F1 Prec Rec F1

Naive Bayes BERT GPT-3.5 Turbo FT
Lembrar 0,68 0,36 0,47 0,68 0,81 0,74 0,65 0,36 0,46
Compreender 0,11 0,50 0,18 0,67 1,00 0,80 0,00 0,00 0,00
Aplicar 044 043 044 0,63 0,51 0,57 0,57 0,70 0,63
Analisar 0,33 0,36 0,34 0,67 043 0,52 0,40 0,71 0,51
Avaliar 0,10 0,20 0,13 0,60 0,50 0,55 0,50 0,40 0,44
Criar 0,20 1,00 0,33 0,50 1,00 0,67 0,50 0,50 0,50
Média 0,31 047 0,32 0,61 0,73 0,64 044 045 042
micro-ACC 0,39 0,65 0,53
Mcc 0,20 0,48 0,35

Os resultados obtidos com os demais métodos foram superiores aos do NB, porém
ha uma falta de consisténcia semelhante entre os resultados da BEM e da BEA em ambos.
No caso do GPT-3.5 Turbo Fine-Tunned, o MCC reduziu de 48% para 35%, e a acuricia
de 65% para 53%. Para o BERT, o MCC foi de 64% para 48%, e a acurdcia saiu de 76%
para 65%. Embora os resultados dos métodos GPT e BERT tenham sido superiores aos
do NB, a consisténcia entre as classificacdes da BEM e da BEA néo foi tdo evidente.

Pode-se observar que o método BERT manteve um desempenho superior em
comparacao aos demais. Além disso, ao analisar ambas as bases, observa-se que os valo-
res de precisdo, revocacao e Fl-score do BERT sdo consistentes entre os diferentes niveis
da TBD, demonstrando um certo equilibrio. Este padrio € evidenciado pelo fato de que o
método obteve uma acuricia superior a 65% em ambas as bases.

Em contraste, tanto o NB quanto o GPT enfrentaram dificuldades na classificacao
dos niveis com poucos enunciados 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 eficdcia nessas situacoes.
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5. Consideracoes finais

O estudo apresentou um modelo de classificacdo automatizada de enunciados de questdes
com base na Taxonomia Digital de Bloom. Os resultados usando o GPT foram satis-
fatorios, apesar dos dados limitados, confirmando as hipéteses H1 e H2. O BERT se des-
tacou entre os classificadores, confirmando a importancia da semantica na classificacio
H3. Isso ressalta a necessidade de explorar a semantica dos exercicios como um recurso
para aprimorar a classificacdo automatica e o desempenho dos sistemas de recomendacao
educacional.

Além disso, essa classificacdo possibilita a incorporacdo de informagdes
semanticas adicionais em videoaulas, permitindo que sistemas de recomendagao educaci-
onais oferecam conteidos mais personalizados e precisos de acordo com as necessidades
de aprendizado do aluno. Isso abre caminho para uma maior eficécia no fornecimento de
materiais educacionais alinhados aos objetivos de aprendizado do aluno.

As limitacdes desse trabalho podem ser abordadas em quatro areas distintas. Pri-
meiramente, a escolha da ferramenta para transcrever os videos pode afetar os resulta-
dos, especialmente considerando variacoes linguisticas. Além disso, a identificacdo dos
enunciados de questdes depende de uma técnica de engenharia de prompt, cujas escolhas
podem nao ser ideais para obter os melhores resultados, e estd sujeita as capacidades do
modelo GPT-3.5 Turbo, que possui um nimero limitado de parametros em comparagao
com versoes mais recentes. A falta de avaliagdo por especialistas educacionais pode re-
sultar em classificacdes imprecisas dos enunciados de questdes, sugerindo a necessidade
de revisoes por especialistas ou validagdo manual.

Este estudo inaugura um campo de investigacao, sendo possivelmente a primeira
abordagem a classificar enunciados de questdes em videoaulas, abrindo caminho para a
criacdo de metadados especificos para esse tipo de conteido. Foram apresentadas duas
estratégias distintas de classificacdo de enunciados de questdes: uma baseada em regras
e outras em aprendizado de méaquina, usando apenas o dudio. No entanto, considerando
que os videos possuem multiplos canais de comunicagdo, abordagens hibridas como as
propostas em [Haris and Omar 2015] podem oferecer resultados mais robustos. O uso
de segmentacdo de videos [Barrére et al. 2020b] e reconhecimento Optico de caracteres
(OCR) também pode ser explorado para agregar informacdes adicionais a classificagao.
Além disso, a andlise da complexidade da aula como um todo através da classificacio
dos enunciados de questdes pode proporcionar novos insights, considerando a interde-
pendéncia dos diferentes niveis da TBD. Experimentos futuros com conjuntos de dados
mais diversificados podem revelar modelos de classificacdo ainda mais precisos do que o
BERT.
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