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Abstract. Systematic evaluation of teaching practice through classroom obser-
vation depends on trained raters, which limits its large-scale application. This
study investigates to what extent classical machine learning techniques can sup-
port the automatic identification of pedagogical moves, understood as discursive
actions used to guide classroom participation and reasoning. English-language
mathematics lesson transcripts from the TalkMoves dataset were used. Diffe-
rent classification algorithms and model combination strategies were compared
using the same textual representation. The best individual model achieved ap-
proximately 65% accuracy, while the best combination reached 65.5% accuracy
and a 65.2% F1-score. The results indicate that these techniques can support
the screening of classroom excerpts and the production of formative feedback,
but their performance is not sufficient to replace human evaluation or produce
autonomous judgments about teaching practice. The study provides a repro-
ducible and low-cost baseline for future research on the automated analysis of
classroom discourse.

Keywords: teaching practice analysis, teacher evaluation, classroom discourse,
artificial intelligence in education, machine learning, TalkMoves.

Resumo. A avaliacdo sistemdtica da prdtica docente por meio da observagdo
de aulas depende de avaliadores treinados, o que limita sua aplicacdo em larga
escala. Este trabalho investiga em que medida técnicas cldssicas de apren-
dizado de mdquina podem apoiar a identificacdo automdtica de movimentos
pedagogicos, entendidos como acdes discursivas empregadas para conduzir a
participag¢do e o raciocinio em sala de aula. Foram utilizadas transcrigoes
em inglés de aulas de matemdtica da base TalkMoves. Diferentes algoritmos
de classificacdo e estratégias de combinagcdo de modelos foram comparados
a partir de uma mesma representagdo textual. O melhor modelo individual
alcangou aproximadamente 65% de acurdcia, enquanto a melhor combinagdo
obteve 65,5% de acurdcia e 65,2% de F1-score. Os resultados indicam que es-
sas técnicas podem apoiar a triagem de trechos e a elaboragdo de feedback for-
mativo, mas ndo apresentam desempenho suficiente para substituir a avaliagdo
humana ou produzir julgamentos auténomos sobre a prdtica docente. O estudo
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oferece um baseline reprodutivel e de baixo custo para futuras pesquisas sobre
a andlise automatizada do discurso em sala de aula.

Palavras-chave: andlise da prdtica docente, avaliacdo docente, discurso de
sala de aula, inteligéncia artificial na educacdo, aprendizado de mdquina, Talk-
Moves.

1. Introducao

Avaliar a prética docente é uma das tarefas mais sensiveis € menos automa-
tizadas dos sistemas educacionais. Os modelos consolidados de observacdo, como o
Framework for Teaching [Danielson 2007], o Classroom Assessment Scoring System
[Pianta et al. 2008] e o Stallings Observation System [Stallings 1977], dependem de ava-
liadores presenciais e exigem treinamento extenso, 0 que torna O processo caro, pouco
escaldvel e suscetivel a variagdes entre observadores [Chanchal and Zualkernan 2022,
Almubarak et al. 2024]. Esse gargalo tem consequéncia educacional direta: sem instru-
mentos escaldveis, o professor raramente recebe feedback sistematico sobre o proprio
discurso, justamente o aspecto da aula que a pesquisa associa de forma mais robusta a
aprendizagem. Uma sintese de mais de 800 meta-anélises situa o feedback docente e a
qualidade do discurso entre os fatores de maior impacto sobre o desempenho dos estu-
dantes [Hattie 2009]. O conceito de accountable talk descreve movimentos pedagdgicos
(como verifica¢do de entendimento, reformulacao e solicitacdo de raciocinio) diretamente
ligados a participagdo e a aprendizagem [Michaels et al. 2008].

Foi a partir dessa categorizagdo que se construiu a base TalkMoves
[Suresh et al. 2022], com 567 transcri¢des de aulas de matematica do nivel K-12 (etapa
que, nos Estados Unidos, abrange da educacdo infantil ao fim do ensino médio e cor-
responde, de forma aproximada, a educagdo bdsica brasileira), cada turno anotado se-
gundo o movimento exercido por professor ou aluno. A digitaliza¢do do registro de au-
las tornou viavel tratar esse discurso como dado textual e analisd-lo automaticamente
[Alic et al. 2022, Demszky and Hill 2023], abrindo espago para que ferramentas compu-
tacionais apoiem a observacdo de aulas e a formacdo docente em escala. O problema que
motiva este trabalho €, portanto, educacional antes de ser computacional: como apoiar, de
forma escalédvel e transparente, a andlise das praticas discursivas que o professor mobiliza
em aula. Os algoritmos de classificagdo sao, aqui, um meio para investigar esse problema,
e ndo o seu fim.

Duas lacunas orientam o recorte. A primeira é de método: a literatura recente
sobre a TalkMoves concentra-se em modelos contextuais profundos e em Large Lan-
guage Models [Suresh et al. 2021, Cao et al. 2025, Long et al. 2024, Tran et al. 2024],
deixando pouco documentado o desempenho de baselines classicos, interpretaveis e de
baixo custo, que sirvam de referéncia e de instrumento auditavel para o professor. A se-
gunda € pratica: em contextos de pesquisa com recursos limitados, comuns em programas
de pds-graduacao brasileiros, é desejavel dispor de pipelines reprodutiveis e explicdveis,
inspeciondveis por educadores antes de qualquer migragao para arquiteturas mais pesadas
[Gunasekara and Saarela 2025, Tiirkmen 2025].

Questao de pesquisa. Em que medida técnicas classicas de aprendizado de maquina
podem apoiar a identificacao automadtica de movimentos pedagdgicos em transcri¢coes de
sala de aula, de modo a subsidiar processos de andlise e avaliacdo da pratica docente?
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Objetivo geral. Investigar a viabilidade da classificacdo automética de movimentos pe-
dagogicos presentes em interagdes discursivas de sala de aula por meio de técnicas de
aprendizado de méquina, visando apoiar processos de analise e avaliacido da pratica do-
cente. Como objetivos especificos: (a) investigar a viabilidade da identificacao automatica
de praticas discursivas docentes em transcricdes; (b) comparar diferentes abordagens
de aprendizado de mdaquina para a classificacdo de movimentos pedagdgicos; (c) ava-
liar o impacto da combinagdo de classificadores sobre a estabilidade e a qualidade da
classificagdo; (d) analisar a estrutura dos dados discursivos resultantes da representagdo
adotada; (e) analisar a influéncia dos componentes latentes da representagao textual sobre
as decisoes dos modelos; e (f) discutir o potencial dessas evidéncias para a avaliagcdo e a
formacdo docente.

Contribuicoes. O trabalho oferece quatro contribuicdes articuladas em torno do pro-
blema educacional: (i) um baseline reprodutivel e de baixo custo para a classificacdo de
movimentos pedagdgicos na TalkMoves, documentando um patamar interpretavel con-
tra o qual modelos mais pesados podem ser comparados; (ii) a comparacao sistematica
entre familias de algoritmos e estratégias de combinacido (modelos individuais, comités
homogéneos, heterogéneos e stacking); (iii) a andlise da influéncia dos componentes la-
tentes por meio da importancia de Random Forest e dos valores SHAP, oferecendo uma
primeira camada de inspec¢do das decisdes dos modelos; e (iv) a discussdo das implicagdes
educacionais do desempenho obtido, em particular o que um resultado em torno de 65%
significa, e 0 que ndo significa, para o apoio a observacido de aulas, ao feedback e a
formacdo docente. O fio que une essas contribui¢cdes € o deslocamento do eixo do tra-
balho, de uma comparacdo de algoritmos para o estudo, com apoio computacional, da
pratica discursiva docente.

As Sec0es seguintes apresentam o referencial tedrico (Secdo 2), os trabalhos re-
lacionados (Sec¢do 3), a metodologia (Secdo 4), os resultados e a discussao (Sec¢ao 5),
a andlise de importancia das varidveis (Secdo 6), as limitacdes e ameacas a validade
(Secao 7) e a conclusdo (Sec¢ao 8).

2. Referencial Teorico

2.1. Avaliacao da pratica docente e observacao de aulas

A pratica docente compreende o conjunto de decisdes pedagdgicas tomadas pelo
professor em sala de aula, desde a escolha das estratégias até a forma de interagir
com os estudantes. Essas decisdes envolvem a integracdo entre o conhecimento do
conteddo e o repertdrio pedagdgico e estdo relacionadas entre si, respondendo também
as caracteristicas do contexto da turma [Shulman 1987, Grossman et al. 2009]. Ava-
liar essa pratica ndo € avaliar um ato pontual, e ha evidéncia robusta de que ela afeta
a aprendizagem [Hattie 2009, Danielson 2007]. Os instrumentos consolidados operam
por observacdo humana: o Framework for Teaching [Danielson 2007] organiza a atuagao
em quatro dominios; o Teacher Code [Cohen 2011] registra comportamentos especificos;
o CLASS [Pianta et al. 2008] acrescenta eixos de qualidade; e o Stallings Observation
System [Stallings 1977] mantém uma taxonomia detalhada de atividades. Apesar das
diferencas, compartilham limitagdes estruturais: alto custo de treinamento, baixa es-
calabilidade e variac@o entre avaliadores [Ninin 2009, Chanchal and Zualkernan 2022].
Trabalhos recentes reafirmam esse gargalo e ja exploram alternativas apoiadas por inte-
ligéncia artificial para a avaliagdo e a observacdao da docéncia [Almubarak et al. 2024].
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Sdo essas limitagdes que abrem espaco para abordagens automatizadas, que tratam a
transcri¢do da aula como dado computacional.

No centro dessa avaliacdo esta o discurso da aula, que se organiza em movimen-
tos pedagdgicos: as acdes com que o professor conduz a participagdo e o raciocinio dos
estudantes, como verificar o entendimento, reformular uma contribuicdo (revoicing) ou
pedir que o aluno justifique o que afirmou. O termo tem origem no modelo de accoun-
table talk [Michaels et al. 2008], que descreve a fala como meio de construcio coletiva
do conhecimento. Reconhecer esses movimentos € importante para a avaliacdo docente
porque eles estimulam a elaboragao e a explicitagao do pensamento dos estudantes. Além
disso, o feedback e a qualidade das interacdes em sala de aula estdo entre os fatores asso-
ciados a aprendizagem [Hattie 2009]. Classificar o discurso do professor segundo esses
movimentos € uma forma de tornar observavel, e analisavel em escala, aquilo que liga a
conducdo da aula ao que os alunos aprendem.

2.2. Analise computacional do discurso e IA na Educac¢ao

A andlise do discurso de sala de aula como dado textual situa-se na confluéncia
de Learning Analytics, Educational Data Mining e Artificial Intelligence in Education
(AIED), com forte presenga de classificacdo supervisionada e mineracao de texto, in-
clusive na pesquisa brasileira em Informatica na Educacdo [Oliveira et al. 2024]. A
base TalkMoves [Suresh et al. 2022], anotada segundo o modelo de accountable talk
[Michaels et al. 2008], e a base NCTE Transcripts [Demszky and Hill 2023], com 1.660
observacdes de aulas e escores de observacdo, transformaram a fala docente em ob-
jeto mensurdvel. Sobre esses recursos, estudos classificam tipos de questionamento
[Alic et al. 2022], modelam movimentos pedagdgicos em tutoria [Cao et al. 2025] e ava-
liam a qualidade de discussdes [Tran et al. 2024]. A automacdo da observagdo tem sido
proposta como uma forma de reduzir custos e ampliar a cobertura do feedback. A
aplicacao TalkMoves, por exemplo, fornece ao professor uma analise automatizada dos
movimentos presentes em seu discurso [Suresh et al. 2021]. Outras abordagens investi-
gam a observagao automatizada de aulas a partir de dados de dudio, inclusive em ambien-
tes com recursos computacionais limitados [Chanchal and Zualkernan 2022]. Trabalhos
recentes com Large Language Models [Long et al. 2024, Tran et al. 2024] ganham con-
sisténcia na codificacdo de didlogos, mas levantam preocupacdes de custo, dependéncia
de servicos remotos e baixa transparéncia, o que valoriza baselines interpretaveis como
ponto de comparagao.

2.3. Explicabilidade e fundamentos de aprendizado de maquina

Em educacdo, a decisdo do modelo precisa ser inspeciondvel: apontar a
presenca de um movimento sem permitir entender em que se baseou é pouco util
para formacdo e avaliacdo. RevisOes recentes sobre Explainable AI (XAI) na pes-
quisa educacional [Tiirkmen 2025, Gunasekara and Saarela 2025] mostram que métodos
como SHAP [Lundberg and Lee 2017] tornam transparentes decisdes de modelos opa-
cos. Quanto aos algoritmos, foram considerados perfis de inferéncia distintos para
comparar paradigmas: k-NN [Cover and Hart 1967], baseado em vizinhanca; Arvores
de Decisdo [Breiman et al. 1984], baseadas em regras; Naive Bayes [Mitchell 1997],
probabilistico; SVM [Cortes and Vapnik 1995], de margem maxima com kernels; e
MLP [Rumelhart et al. 1986], neural. Para a andlise ndo supervisionada usou-se o
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k-Means [MacQueen 1967]. Os comités combinam modelos para reduzir variincia
[Dietterich 2000], sendo homogéneos (mesma familia) ou heterogéneos (familias dis-
tintas), com integracdo por votacdo ou por um meta-classificador treinado sobre as
predi¢cdes-base (stacking) [Wolpert 1992].

3. Trabalhos Relacionados

Os primeiros estudos sobre a classificacdo automadtica de movimentos pe-
dagodgicos investigaram transcricdes de aulas reais de matemadtica e obtiveram re-
sultados préximos aos niveis de concordancia observados entre anotadores humanos
[Suresh et al. 2019]. Posteriormente, a base TalkMoves consolidou esse esfor¢o ao dispo-
nibilizar transcri¢des anotadas de aulas de matemadtica [Suresh et al. 2022]. A aplicacdo
derivada dessa iniciativa levou a andlise automatizada ao professor e reportou FI-score
de aproximadamente 79% para a classificagdo dos movimentos docentes com modelos
contextuais [Suresh et al. 2021]. Esse resultado constitui uma referéncia comparativa im-
portante, embora tenha sido obtido a partir de uma formulagdo experimental diferente da
adotada neste trabalho.

Estudos posteriores ampliaram as possibilidades de andlise computacional do
discurso em sala de aula. Entre essas iniciativas estdo a classificacdo de pergun-
tas de funneling e focusing [Alic et al. 2022], a investigacdo da relacdo entre mo-
vimentos dial6gicos identificados automaticamente e escores de observacdo docente
[Demszky and Hill 2023] e a extensdao da andlise de movimentos pedagdgicos para
contextos de tutoria [Cao et al. 2025]. Trabalhos mais recentes também avaliam o
uso de Large Language Models na andlise de didlogos educacionais [Long et al. 2024,
Tran et al. 2024]. Embora esses modelos apresentem maior capacidade de representacao
contextual, seu emprego envolve desafios relacionados ao custo computacional e a trans-
paréncia das decisdes. No contexto brasileiro, também se observa a aplicagcdo de técnicas
de aprendizado de maquina a problemas educacionais, acompanhada de preocupacdes
relacionadas ao viés e a justica algoritmica [Oliveira et al. 2024].

Esses estudos indicam um espaco ainda pouco explorado: o desenvolvimento de
baselines classicos sobre a base TalkMoves, fundamentados em representacdes textuais
esparsas, como o TF-IDF, e em estratégias de combinacdo de classificadores. Investigar
esse espaco € relevante por permitir o estabelecimento de uma referéncia reprodutivel e de
baixo custo para a classificacdo dos movimentos pedagdgicos, além de favorecer o uso da
base em contextos com restricoes de hardware. Esse € o recorte adotado neste trabalho.

4. Metodologia

A metodologia adota um desenho comparativo: a mesma base, com 0 mesmo
pré-processamento, ¢ submetida a diferentes familias de algoritmos e a trés camadas de
combinacio, isolando o efeito de cada etapa do pipeline (Figura 1). A escolha por algo-
ritmos cldssicos com representacao esparsa (TF-IDF), em vez de embeddings contextuais
profundos, foi deliberada: (a) define um baseline reproduzivel e de baixo custo para a
TalkMoves; (b) permite examinar a influéncia dos componentes latentes por meio da im-
portancia de atributos e dos valores SHAP, aspecto relevante em contextos educacionais;
e (c) estabelece a referéncia necessdria antes de migrar para arquiteturas mais pesadas.
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[ heterogéneos [ PIETE [ (RF + SHAP) J

Figura 1. Visao geral do pipeline metodoldgico, do dado bruto a interpretacao
dos modelos.

4.1. Base de dados e pré-processamento

A TalkMoves [Suresh et al. 2022] retine 567 transcri¢cdes de aulas de matematica
do nivel K-12, todas em inglés, totalizando 174.186 falas de professores e 59.874 de alu-
nos (cerca de 234 mil turnos brutos, aproximadamente 1,8 milhdao de palavras e 15.830
termos unicos). Cada turno tem sete atributos, entre eles o Type of Move (alvo da
classificacdo), com categorias como checking understanding, revoicing € press for rea-
soning, definidas pelo modelo de accountable talk [Michaels et al. 2008]. Dois turnos
ilustram a dificuldade: “Can you explain how you got that answer?” & Checking Un-
derstanding, enquanto “Is what you said connected to what Jodo mentioned earlier?”
€ Revoicing; estruturas e vocabuldrio semelhantes, funcdes pedagdgicas distintas, o que
indica que a tarefa exige sensibilidade a sinais lexicais combinados.

Todo o pré-processamento e a vetorizacdo foram realizados sobre o texto origi-
nal em inglés, sem traducdo das falas. O pré-processamento converteu as falas para
mindsculas, removeu pontuacdo e marcou os falantes (T/S). Foram excluidos turnos
com contetido entre colchetes ([End of Class]), apenas timestamps, vazios ou com
Speaker ausente/numérico invalido, além dos rotulos None (ndo pedagdgicos); restaram
91.891 sentengas vdlidas. A distincdo entre as cerca de 234 mil instancias brutas e as
91.891 trabalhadas € importante para a leitura dos resultados. A vetoriza¢do usou TF-
IDF [Sparck Jones 1972, Manning et al. 2008] via TfidfVectorizer do scikit-learn,
com max_features=1000: testes preliminares com 500, 1000 e 2000 features mos-
traram queda perceptivel abaixo de 1000 e ganho apenas marginal acima, com maior
custo. Aplicou-se undersampling sobre a classe majoritaria, op¢ao justificada pelo des-
balanceamento residual e por preservar o sinal real de cada classe sem geracao sintética
(como faria 0 SMOTE), preferivel em discurso natural anotado. A representacdo esparsa
foi reduzida por TruncatedSVD [Deerwester et al. 1990, Halko et al. 2011], adequado a
matrizes esparsas, com 50 componentes: a variancia explicada acumulada satura acima
desse valor, e 50 componentes mantém o custo dos modelos nao lineares (sobretudo o
SVM RBF) viavel para validar multiplas configuragdes de comités, atenuando ainda o
risco de overfitting.

4.2. Divisao, métricas, algoritmos e comités

Os dados foram particionados em 80% para treino e 20% para teste, com
random_state fixo para reprodutibilidade; a divisdo dnica foi adotada por compati-
bilidade com o custo do espaco de comités avaliado, e a validacdo cruzada com teste de
significancia (Wilcoxon, McNemar) fica como trabalho futuro (Secao 7). As métricas
foram acurdcia, precisao, recall e FI-score (macro), com desvio padrao sobre repeti¢coes
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com diferentes sementes. O experimento contemplou cinco supervisionados (k-NN, AD,
NB, MLP, SVM) e o k-Means, cobrindo paradigmas distintos; os hiperparametros fo-
ram ajustados por busca exploratéria (k € {3,5,7}; profundidades 5/10/15; camadas
ocultas 50/100/150; kernels linear/polinomial/RBF). A combinagao teve trés camadas:
cinco comités homogéneos (5, 10 e 20 membros, votacdo majoritaria); quatro comités
heterogéneos a partir dos trés melhores grupos, X=MLP, Y=SVM (RBF), Z=k-NN (XY,
X7, YZ, XYZ, mesmos tamanhos); e um meta-classificador de Regressao Logistica em
stacking [Wolpert 1992] sobre os dois melhores heterogéneos. A nomenclatura X/Y/Z é
mantida em todo o texto. Tudo foi implementado em scikit-learn. A andlise opera em trés
niveis: descritivo (histogramas, boxplots, correlagdo), preditivo (métricas) e interpreta-
tivo, com importancia de Random Forest (usado apenas como ferramenta de interpretacao,
nao como modelo competitivo) e valores SHAP [Lundberg and Lee 2017].

5. Resultados e Discussao

5.1. Analise descritiva da base

Ap6s remover o rotulo None, a distribui¢do entre os movimentos pedagdgicos
tornou-se mais equilibrada (Figura 2), embora persista desequilibrio residual. Os 50 com-
ponentes do TruncatedSVD (Figura 4) apresentam perfis distintos: Comp_1 a Comp_3
sdo os mais informativos (alta variabilidade, outliers, compressao), enquanto Comp_4,
Comp_5, Comp_8—Comp_10 concentram-se em torno de zero, com dominancia de ruido.
Optou-se por ndo remover outliers: em dados textuais vetorizados, eles podem represen-
tar falas semanticamente ricas, e sua exclusdo comprometeria a representatividade. O
mapa de correlacdo (Figura 3) mostra correlagdes fora da diagonal entre —0, 07 e 40, 07;
trata-se de propriedade construtiva do TruncatedSVD, nao de indicador de qualidade, ga-
rantindo apenas a auséncia de redundancia linear entre as 50 dimensdes. A adequacgdo a
classificacdo € avaliada empiricamente a seguir.
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Figura 2. Frequéncia das classes
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ponentes SVD.

5.2. Classificadores individuais

O SVM com kernel RBF obteve o melhor desempenho (acurécia de 64,9%), se-
guido pelo MLP com 100 e 50 neurdnios (63,3% e 63,2%), modelos também mais estaveis
(menor desvio padrdo) e com bom equilibrio entre métricas (Tabela 1). Esses trés modelos
foram selecionados como base dos comités heterogéneos.
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Figura 4. Boxplots dos 10 primeiros componentes SVD.

Tabela 1. Desempenho dos classificadores individuais (melhor modelo em des-

taque)
Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%) Desvio Padrao
SVM (kernel RBF) 64,90 65,37 64,90 64,65 0,0091
MLP (100 neurdnios) 63,29 63,23 63,29 63,03 0,0128
MLP (50 neur6nios) 63,20 62,91 63,20 62,80 0,0105
MLP (150 neurdnios) 62,93 62,65 62,93 62,56 0,0091
SVM (linear) 62,10 62,57 62,10 61,66 0,0111
SVM (polinomial) 56,62 61,56 56,62 56,56 0,0118
k-NN (k=7) 54,19 57,20 54,19 55,04 0,0123
k-NN (k=3) 53,22 57,32 53,22 54,22 0,0154
k-NN (k=5) 52,58 56,05 52,58 53,55 0,0117
Arvore (profundidade 10) 52,85 54,01 52,85 53,12 0,0117
Arvore (profundidade 15) 51,38 50,98 51,38 51,04 0,0080
Naive Bayes 48,53 49,57 48,53 47,99 0,0099
Arvore (profundidade 5) 46,69 4924 46,69 46,05 0,0097

5.3. Agrupamento nao supervisionado (k-Means)

Avaliou-se o k-Means para verificar se os vetores reduzidos formam agrupamentos
correspondentes as classes. O numero de clusters foi explorado em torno do nimero de
categorias pedagdgicas presentes: privilegiou-se n_clusters=7, por corresponder a
quantidade de movimentos do professor anotados na TalkMoves, testando-se os vizinhos
5 e 8 para verificar a sensibilidade. Mesmo variando inicializa¢do e reinicializagdes,
os indices permaneceram baixos (Tabela 2): melhor ARI de 0,083 e melhor Silhouette
de 0,080. As categorias pedagédgicas nao formam aglomerados separdveis por distancia
euclidiana no espaco TF-IDF+SVD, o que € coerente com o dado: em discurso natural,
turnos com fungdes distintas compartilham quase todo o vocabulario, e a informagao que
os distingue estd mais na estrutura sintdtica e dialégica do que na distancia vetorial. O
resultado ndo invalida a supervisdo; apenas evidencia o limite de métodos baseados em
centroide para esse tipo de dado, sugerindo clustering por densidade ou sobre embeddings
contextuais como trabalho futuro.

5.4. Comités homogéneos e heterogéneos

Nos comités homogéneos, o MLP liderou (acuricia ~ 63,7%), seguido do SVM
(62,7%); k-NN, AD e NB ficaram em 53,2%, 51,6% e 49,2%, em linha com seus equi-
valentes individuais. Para cada familia, os tamanhos 5, 10 e 20 produziram métricas
idénticas (Tabela 3 apresenta um valor por familia). O motivo € a configuracdo: treinados
sobre 0 mesmo conjunto, com a mesma representacao e sem perturbacao dos dados (sem
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Tabela 2. Resultados do k-Means (melhores valores por métrica em destaque)

Configuraciao n_clusters init n_init ARI Silhouette
Cl1 7 random 20 0,0826 0,0574
Cc2 7 random 10 0,0582  0,0447
C3 5 random 20  0,0469 0,0666
C4 8 k-means++ 20  0,0170  0,0798
C5 8 random 20 0,0183  0,0721

bagging, bootstrap ou variacdo de seed nos modelos deterministicos), a votagdo majo-
ritaria colapsa para a decisao unica do classificador. O achado é correto, mas mostra que,
nessa configuracdo, o comité homogéneo equivale a repetir o mesmo modelo; introduzir
bagging e subespacos aleatdrios € direcao natural para versoes futuras.

Tabela 3. Comités homogéneos (métricas idénticas para 5/10/20 membros; me-

lhor familia em destaque)

Comité (familia) Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%)

k-NN
AD
NB
MLP
SVM

53,19
51,63
49,23
63,68
62,73

54,65
52,45
50,36
63,42
63,14

53,19
51,63
49,23
63,68
62,73

53,10
51,36
48,85
63,34
62,54

Nos comités heterogéneos (Tabela 4), os melhores foram o XY (MLP + SVM
RBF) de tamanho 10 ou 20, com 65,1% de acuracia e 64,7% de F1-score, e 0 XYZ (MLP
+ SVM RBF + k-NN) de tamanho 20, com 65,0% e 64,7%. O ganho sobre o melhor
individual (SVM RBF, 64,9%) é marginal e proximo do desvio padrao das execugdes.
A estabilidade entre os tamanhos 10 e 20 refor¢a que o diferencial ndo € o nimero de
membros, mas a diversidade entre familias: o XY combina modelos com fronteiras de
decisao estruturalmente distintas.

Tabela 4. Comités heterogéneos (melhores resultados em destaque)

Comité Tamanho Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%)

XY
XY
XY
XZ
XZ
XZ
YZ
YZ
YZ
XYZ
XYZ
XYZ

5
10
20

5
10
20

5
10
20

5
10
20

64,85
65,06
65,06
64,26
61,93
61,93
64,17
63,01
63,01
64,94
64,72
65,03

64,74
64,91
64,91
64,19
62,98
62,98
64,25
63,24
63,24
64,84
64,64
64,97

64,85
65,07
65,07
64,27
61,94
61,94
64,18
63,01
63,01
64,94
64,73
65,04

64,55
64,73
64,73
63,93
62,36
62,36
63,77
62,67
62,67
64,58
64,37
64,66
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5.5. Meta-classificador (stacking) e leitura educacional

Sobre as predi¢des dos dois melhores heterogéneos, o stacking por Regressao
Logistica [Wolpert 1992] alcancou o melhor desempenho geral, com F1-score de 65,2%
na configuragdo XYZ (Tabela 5). O ganho absoluto sobre o melhor individual é de cerca
de 0,5 ponto percentual: modesto, mas obtido com a menor variancia entre execucoes, 0
que sustenta o uso da técnica onde a estabilidade importa tanto quanto a acuricia. Tra-
tar esse ganho como estatisticamente significativo, porém, exigiria um teste pareado nao
conduzido nesta versao, indicado como prioridade futura.

Tabela 5. Meta-classificadores baseados nos comités XY e XYZ (melhor
configuracao em destaque)

Comité Acuracia (%) Precisdo (%) Recall (%) F1-Score (%)
XY (MLP + SVM RBF) 65,28 65,05 65,28 64,95
XYZ (MLP + SVM RBF + k-NN) 65,46 65,27 65,46 65,17

Para a Informética na Educacdo, o nimero isolado importa menos do que sua
leitura. Uma acurédcia em torno de 65% sobre um conjunto multiclasse com classes le-
xicalmente sobrepostas estd bem acima do acaso, mas abaixo dos ~79% de F1-score
de modelos contextuais para movimentos do professor [Suresh et al. 2021]. A distancia
tem significado pedagdgico: o baseline classico ndo substitui o avaliador humano nem
entrega um juizo final sobre a aula, e toma-lo como nota de desempenho docente se-
ria um equivoco; mas um modelo que acerta cerca de dois tercos dos movimentos pode
atuar como camada de triagem e apoio, sinalizando trechos para inspecao, estimando a
frequéncia de movimentos, como a solicitacdo de raciocinio, ou compondo relatorios que
sejam posteriormente revisados pelo professor. E nesse papel de instrumento de apoio,
e ndo de arbitro, que reside a contribui¢do. A andlise de importancia apresentada na
Secdo 6 oferece uma primeira camada de inspecao das decisdes dos modelos, embora sua
tradugcdo em sinais textuais diretamente compreensiveis por educadores ainda dependa
do mapeamento dos componentes latentes para o vocabulario original. A confusdo en-
tre classes proximas, também evidenciada pelo baixo desempenho do k-Means, indica
que os movimentos pedagogicamente mais sutis sdo os mais dificeis de automatizar com
representacoes cldssicas. Esse resultado reforga a necessidade de representacdes sensiveis
ao contexto que preservem a possibilidade de inspec¢do das decisdes dos modelos.

6. Analise da Importancia das Variaveis

Em contextos educacionais, examinar a contribuicio dos atribu-
tos € condicdo para que o resultado seja inspeciondvel por educadores
[Tiirkmen 2025, Gunasekara and Saarela 2025]. Aplicaram-se duas técnicas: a im-
portancia nativa do Random Forest (média da redu¢cao de impureza, usado apenas como
ferramenta de interpretacdo) e o método SHAP [Lundberg and Lee 2017]. No Random
Forest (Figura 5), comp_5 foi a mais importante, seguida de comp_1 e comp_4, com
distribui¢cdo relativamente uniforme, indicio de captura de interagdes ndo lineares. Nos
graficos SHAP (Figura 6), o MLP concentra impacto em comp_1, comp_2 € comp_5,
com ampla dispersdo tipica de padrdoes ndo lineares; ja o SVM mantém comp_1 e
comp_2, com comp_3 ganhando destaque e dispers@do mais concentrada, sugerindo
relacdo mais linear. As diferencas refletem a natureza dos modelos e t€ém implicacao
direta na combinacdo: ao integrar modelos que privilegiam aspectos distintos do mesmo
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espaco, os comités heterogéneos obtém visdo complementar do dado, o que sustenta os
ganhos modestos observados. Convém esclarecer o que esses componentes representam
para um leitor ndo técnico: cada componente corresponde a uma dimensao latente que
sintetiza padrdes de coocorréncia entre diferentes termos do vocabulério, € ndo a uma
palavra ou expressdo isolada. Assim, a maior importancia atribuida a um componente
indica que determinados padrdes lexicais latentes contribuiram mais fortemente para as
decisdes do modelo. Entretanto, a andlise realizada ndo permite identificar diretamente
quais marcadores discursivos concretos estdo associados a cada dimensdo. A recuperacao
do vocabulério correspondente aos componentes permanece, portanto, como trabalho
futuro, conforme discutido na Sec¢do 8. Do ponto de vista educacional, essa andlise
constitui uma etapa inicial para examinar os fatores que influenciam as decisdes dos
modelos. Entretanto, sua traducdo em explicacdes diretamente compreensiveis por
professores depende do mapeamento futuro dos componentes latentes para termos e
marcadores discursivos concretos.

Importéncia das Variavels - Random Forest

S S S S s o ot t

i R U SRS B I S R B S B

] T T T A e} A

I IS e S AU S B S
Figura 5. Importancia Figura 6. SHAP para os modelos MLP
(Random Forest). (esqg.) e SVM (dir.).

7. Limitacoes e Ameacas a Validade

Limitacoes. A avaliacdo usou divisdo tnica treino/teste (80/20), sensivel a amos-
tragem e sem teste de significancia; o ganho do stacking sobre o melhor individual (70,5
pp) estd dentro da variabilidade entre execugdes. A representacdo TF-IDF + SVD é
cldssica e ndo captura semantica contextual, o que se reflete no k-Means e na confusao
entre classes proximas. O pré-processamento descartou os turnos None, € a base re-
sultante mantém desbalanceamento residual, apenas atenuado pelo undersampling. Os
comit€s homogéneos foram montados sem perturbagcdo dos dados, limitando seu ganho.
Por fim, e do ponto de vista educacional decisivo, o estudo avalia a viabilidade técnica da
classificacdo, mas ndo inclui validacao de uso com professores nem evidéncia de que a
ferramenta melhore a observagdo de aulas ou a formagdo docente.

Ameacas a validade. Interna: a auséncia de validacdo cruzada e de teste pareado
¢ a principal ameaca, pois parte das diferencas pode decorrer da particao especifica; a
busca de hiperpardmetros, ndo exaustiva, também pode favorecer modelos de forma nao
controlada. Externa: a TalkMoves cobre matemdtica K—12 em inglés, anotada por ac-
countable talk; os resultados nao se transferem automaticamente para outras disciplinas,
niveis, idiomas ou esquemas de anotagao, e a generalizacao ao contexto brasileiro exigiria
dados em portugués. De construcdo: acertar o rotulo de Type of Move é proxy da quali-
dade discursiva, ndo sua medida direta, e a anotacdo carrega decisdes e possiveis vieses
dos anotadores originais. De conclusdo: como as diferencas entre os melhores mode-
los s@o da ordem do desvio padrao e nao foram testadas, conclusdes sobre superioridade
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devem ser tratadas como indicativas, e as métricas macro podem mascarar desempenho
fraco em classes minoritarias, justamente as pedagogicamente mais relevantes.

8. Conclusao

Este estudo investigou em que medida o aprendizado de mdquina cldssico pode
apoiar a identificagdo automadtica de movimentos pedagdgicos no discurso de sala de
aula, tomando a TalkMoves como objeto e tratando os algoritmos como meio para es-
tudar um problema de avaliacdo da pratica docente. Caracterizou-se a viabilidade da
identificagc@o automadtica (objetivo a), comparando familias de algoritmos (b) e estratégias
de combinagdo (c) sobre a mesma representacgdo, analisando a estrutura dos dados (d),
analisando a influéncia dos componentes latentes da representacdo textual (e) e discu-
tindo as implicacdes para a avaliacdo e a formacao docente (f). O SVM RBF e o MLP
(100) lideraram entre os individuais (64,9% e 63,3%); a combinagdo MLP + SVM che-
gou a 65,1% de acurécia e 64,7% de F1-score, e o stacking XYZ a 65,5% e 65,2%, com
menor variancia. Em resposta direta a questdo de pesquisa, os resultados indicam que
técnicas cldssicas apoiam a identificagdo de movimentos pedagdgicos de forma parcial,
porém util: o acerto em torno de dois tercos, somado a transparéncia do pipeline, sustenta
o uso desses modelos como apoio interpretdvel a analise da pratica docente, € ndo como
substitutos do avaliador humano. Cumpre-se, com isso, 0 objetivo geral de investigar a
viabilidade dessa classificagdo como subsidio a avaliacdo e a formacgao docente.

A contribui¢do para a Informdtica na Educacdo € dupla. Metodologicamente,
documenta-se um baseline reprodutivel e interpretavel para a andlise de praticas dis-
cursivas docentes na TalkMoves, com a interpretabilidade tratada como requisito, € nao
como acessorio. Em termos aplicados, esse baseline é posicionado como instrumento au-
ditavel de apoio a observacdo de aulas e ao feedback ao professor, € ndo como arbitro
da qualidade docente. O estudo evidencia, ainda, que 0os movimentos mais sutis sdao
os mais dificeis de automatizar com representacdes classicas, resultado relevante para
a drea. Persistem limitacdes que circunscrevem esses achados: a avaliagdo repousa em
uma Unica particdo treino/teste, sem teste de significancia; a representacdo TF-IDF + SVD
nao capta semantica contextual; e o trabalho verifica a viabilidade técnica, sem validacao
de uso com professores (Secao 7). A agenda futura segue dessas limitacdes: (i) validagdo
cruzada estratificada com teste de Wilcoxon pareado; (ii) comparacdo com embeddings
contextuais, preservando a interpretabilidade; (iii) F'/-score por classe, com atencdo as
minoritdrias; (iv) bagging e subespagos aleatérios nos comités; (v) um estudo de uso
com professores, para verificar se a ferramenta apoia de fato a observacao de aulas e a
formacdo continuada; e (vi) projetar os componentes latentes do TruncatedSVD de volta
ao vocabuldrio original, com o objetivo de identificar os termos e marcadores discursivos
associados as dimensdes mais influentes e tornar as explicagdes mais compreensiveis para
educadores.

Consideracdes Eticas, Anonimizaciio e Uso de IA

A pesquisa utiliza exclusivamente a base publica TalkMoves [Suresh et al. 2022],
disponibilizada de forma anonimizada para fins de pesquisa. Nao houve coleta direta de
dados pelos autores, e ndo sdo apresentados elementos que permitam identificar profes-
sores, estudantes ou institui¢Oes participantes da base original. Eventuais identificadores
presentes nos exemplos seguem o processo de anonimizagao adotado pelos responsaveis
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pela base. Os resultados sd@o propostos como apoio a observacao de aulas e ao feedback
formativo, e ndo como instrumento autdbnomo de julgamento da prética docente.

Declaracao de Uso de Inteligéncia Artificial. Em conformidade com as diretrizes do
SBIE 2026, declara-se que ferramentas de IA generativa foram utilizadas exclusivamente
como apoio a escrita e a organizacdo do manuscrito (revisao textual, aprimoramento da
redacdo, padronizacdo terminoldgica e estruturacdo de secdes). A concepgdo da pesquisa,
o desenho experimental, a execucao dos experimentos, a coleta e o tratamento dos dados, a
andlise e a interpretacao dos resultados e a redagao das conclusdes sdo de responsabilidade
integral dos autores, que revisaram e validaram todo o contetido. Nenhum dado, resultado,
métrica ou referéncia foi gerado por IA sem verificacdo humana.
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