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Este trabalho é uma homenagem as criancas adultas que, desde tenra idade, nutriram o
sonho de se tornarem cientistas. E uma homenagem dquela curiosidade sem limites, ao
brilho nos olhos ao ver uma experiéncia bem-sucedida, e a frustracdo que, ao invés de
desencorajar, apenas alimentava mais perguntas. E dedicado para todos que se
encantaram com as estrelas, questionaram o movimento das ondas, se intrigaram com o
azul do céu, ou se fascinaram com os mistérios por trds da internet, e escolheram
embarcar na jornada em busca de respostas. E uma celebracio da imaginacio, da
curiosidade e do desejo de explorar o desconhecido que tantos de nds tivemos em nossa
infancia.

Esta € uma celebracio da jornada do conhecimento, ndo apenas dos seus destinos. A
ciéncia, afinal, é mais sobre fazer perguntas do que encontrar respostas definitivas. E
um convite a olhar o mundo com maravilhamento e curiosidade, e nunca parar de
aprender, independentemente da idade ou do caminho profissional escolhido.
Dedicamos também este trabalho as familias dos sonhadores: pais, maes, irmaos, 1rmas,
conjuges e filhos. Sem o vosso suporte inabaldvel, os sonhos desses aspirantes a
cientistas jamais poderiam florescer nem alcancar as estrelas, os sonhos permaneceriam
adormecidos, e as estrelas, apenas distantes luzes no céu. Que esta obra seja um reflexo
do nosso coletivo desejo de conhecer, um tributo aquela chama eterna de curiosidade que

nos define e nos une na maravilhosa jornada da vida.
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Resumo

A evolugao tecnologica tem promovido uma sociedade cada vez mais conectada, fa-
cilitando a interagao entre pessoas e o compartilhamento massivo de contetidos. Esse
avancgo impacta positivamente varias areas do conhecimento, incluindo a educacao, onde
a quantidade de materiais disponiveis cresce exponencialmente. No entanto, essa abun-
dancia de recursos educacionais traz desafios, como a dificuldade em identificar e escolher
os mais adequados em meio a um vasto acervo de contetidos. Esses desafios sdo ainda
maiores em repositorios nao estritamente educacionais, como Wikipedia, LinkedIn, You-
Tube, TikTok, Vimeo, entre outros, onde os contetdos sao compartilhados por usuarios
de diferentes areas e interesses, incluindo materiais educacionais. O presente trabalho
inova ao desenvolver uma abordagem que utiliza os comentarios dos usuarios juntamente
com técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) para recomendar Objetos de Aprendi-
zagem (OA) em ambientes com contetidos diversificados. Para isso, foram utilizados os
vocabulos mais frequentes em cada classe, educacional ou nao educacional. Duas varia-
¢oes foram desenvolvidas: a variagao rigida e a variacao flexivel. A variacao rigida utiliza
algoritmos de AM para classificar os videos como educacionais ou ndao educacionais com
base nos vocdbulos mais frequentes, recomendando videos que o algoritmo tem “certeza”
de serem educacionais. Ja a variacao flexivel classifica individualmente cada comentario
como educacional ou nao educacional, analisando a classificacdo de todos os comentarios
dos videos e recomendando-os com um certo “grau de certeza” de pertencerem a classe
educacional. Os resultados obtidos revelaram que os comentarios sao, de fato, uma ex-
celente caracteristica para a classificacdo de OAs, especialmente ao utilizar os vocabulos
mais frequentes de cada classe. Experimentos indicam que a abordagem permite iden-
tificar OAs com uma acurdcia impressionante de 95%. Além disso, a variacao flexivel
demonstra maior adaptabilidade para trabalhar com o mundo real, possibilitando uma
melhor recomendacao de materiais com diferentes quantidades de comentarios. Por fim,
foi desenvolvido o Learning Object Intelligent Search (LOIS), um Sistema de Recomenda-
¢ao (SR) que auxilia docentes e discentes em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA)

a encontrar OAs no YouTube.



Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Comentarios, Objetos de Aprendizagem,

Recursos Educacionais, Sistema de Recomendagao, Youtube.



Abstract

The technological evolution has promoted an increasingly connected society, facilita-
ting interaction among people and the massive sharing of content. This advancement
positively impacts various areas of knowledge, including education, where the amount of
available materials grows exponentially. However, this abundance of educational resources
brings challenges, such as the difficulty in identifying and choosing the most suitable ones
amidst a vast array of content. These challenges are even greater in non-strictly educati-
onal repositories, such as Wikipedia, LinkedIn, YouTube, TikTok, Vimeo, among others,
where content is shared by users from different areas and interests, including educatio-
nal materials. This work innovates by developing an approach that uses user comments
along with AM techniques to recommend Learning Objects (LO) in environments with
diverse content. For this, the most frequent vocabularies in each class, educational or
non-educational, were used. Two variations were developed: the rigid variation and the
flexible variation. The rigid variation uses Machine Learning (ML) algorithms to clas-
sify videos as educational or non-educational based on the most frequent vocabularies,
recommending videos that the algorithm is certain” are educational. The flexible vari-
ation classifies each comment individually as educational or non-educational, analyzing
the classification of all comments on the videos and recommending them with a certain
degree of certainty” of belonging to the educational class. The results obtained revealed
that comments are, in fact, an excellent feature for the classification of LOs, especially
when using the most frequent vocabularies of each class. Experiments indicate that the
approach allows identifying LOs with an impressive accuracy of 95%. Additionally, the
flexible variation demonstrates greater adaptability to work with the real world, enabling
better recommendation of materials with different quantities of comments. Finally, the
LOIS was developed, a Recommendation System (RS) that assists teachers and students
in Virtual Learning Environment (VLE) in finding LOs on YouTube.

Keywords: Comments, Educational Resources, Learning Objects, Machine Learning,



Recommender System, Youtube.
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CAPITULO

Introducao

O avanco da tecnologia tem desempenhado um papel fundamental na criacdo de uma socie-
dade cada vez mais conectada. Através da internet e dos dispositivos eletronicos, as pessoas tém
acesso a uma infinidade de informacoes ao seu alcance, em qualquer momento e em qualquer
lugar. Além disso, a tecnologia proporciona diversas formas de interacdo social, permitindo
que as pessoas se conectem umas com as outras, independentemente da distdncia geografica
(NASCIMENTO et al., 2017). As redes sociais, por exemplo, possibilitam a troca de mensa-
gens instantaneas, compartilhamento de fotos e videos, participacao em grupos de discussao,
ampliando as oportunidades de interacao e fortalecendo os lacos sociais.

No entanto, é importante destacar que o avanco tecnoldgico traz consigo desafios e questoes
a serem analisadas. Embora o acesso a informagoes e a interacio social sejam vantagens signifi-
cativas, é necessario ter senso critico quanto as informacoes que recebemos assim como verificar
a qualidade e a veracidade dessas informagoes. No universo educacional o aumento de dados nas
redes propiciou um enorme avango, porém, o elevado acervo digital apresenta desafios, quanto
a qualidade e a confiabilidade das informagoes, e a sele¢do de contetidos aos que atendam a ne-
cessidade. Esse vasto acervo de contetido apresenta desvantagem, como apontado por Miranda
(2004): “Na &rea da educagdo, por exemplo, embora existam muitos materiais sendo criados e
disponibilizados, o acesso a eles torna-se um processo cansativo e muitas vezes fracassado”.

O fracasso no processo de busca ocorre em grande parte pela enorme quantidade de do-
cumentos apresentados ao usudrio, o que dificulta e causa confusdo no momento de selecionar
os mais relevantes (BRAGA; MENEZES, 2014). O excesso de dados e contetidos disponiveis
prejudicam o processo de ensino-aprendizagem, fazendo com que docentes e discentes utilizem
a maior parte do tempo em busca de contetido, em vez do préprio estudo ou ensino. Neste sen-
tido, a facil localizagao e utilizagdo de materiais é de suma importancia nesse processo (VIEIRA;
NUNES, 2012).

A busca por recursos educacionais em diversos repositorios, como o YouTube, Wikipedia,
Linkedin, Reddit, entre outros, nao restritos aos especificos de OA, podem apresentar desafios
adicionais devido a falta de um planejamento sistematico e padronizado para disponibilizar
materiais educacionais de qualidade. Essa falta de estrutura pode dificultar a localizacdo de
conteudo relevante e confiavel, exigindo habilidades de pesquisa e avaliagdo dos seus usuarios.

Além disso, a diversidade e a variedade de contetddos disponiveis nesses repositérios podem
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tornar a selecdo de materiais apropriados um desafio, pois os recursos que sdo educacionais nao
sdo organizados de acordo com um padrdo educacional especifico. Desta forma, os usuarios
que buscam contetidos educacionais precisam adotar uma abordagem cautelosa na busca por
recursos que atendam as necessidades, verificando o contetido fornecido, a credibilidade dos
produtores de contetdo, avaliando comentérios e metadados, e procurando recomendagoes de
fontes confidveis. Essa busca pode ser exaustiva e demandar tempo e esfor¢o para identificar os
materiais adequados, porém, possibilita acessar uma ampla quantidade de materiais educacionais
além dos que sado fornecidos por sistemas educacionais formais.

Dos diversos tipos de materiais encontrados na atualidade, os videos sdo a forma dominante
de midia entre a nova geracdo, e sua producdo é facilitada pela disponibilidade generalizada
de tecnologias, como smartphones e notebooks, permitindo sua criacdo e compartilhamento de
forma mais acessivel (PIRHONEN; RASI, 2017; BRAME, 2016).

A combinacdo de elementos visuais e sonoros nos videos torna-os altamente atrativos do
ponto de vista cognitivo. Além disso, os repositérios de armazenamento e compartilhamento
desempenham um papel essencial na disseminacdo e popularizagdo dessa midia. O YouTube,
em particular, se destaca como uma plataforma que nao sé abriga videos de contetido geral,
mas também serve como um espac¢o onde os usudrios disponibilizam materiais educacionais
(BARRERE et al., 2020).

Considerando a diversidade de aplicativos que também poderiam ser utilizados com propé-
sitos educacionais, a importancia dos videos no cotidiano da nova geracgao e a ampla utilizacao
do YouTube como um repositério de videos, o estudo direcionou seu foco para essa plataforma
em especifico. E importante salientar, no entanto, que embora esta pesquisa esteja centrada
no Youtube, é possivel estender essa analise a outros repositérios, levando em consideracao as
interacbes e opinides dos usudrios. Acredita-se que o modelo de aprendizagem de méaquina de-
senvolvido possa ser aplicado com ajustes minimos, desde que a abordagem seja devidamente
adaptada.

O Youtube é uma plataforma amplamente utilizada e com crescente acervo, ele foi criado por
Chad Hurley, Steve Chen e Jawed Karim, foi langado no final de junho de 2005 com o intuito de
compartilhar videos na Internet. Segundo Burgess e Green (2009), possui uma interface simples
e intuitiva, onde os usuarios podem, sem elevado conhecimento técnico, assistir e publicar videos.

A plataforma estd voltada para videos e possui contetdos sobre diversos assuntos, podendo
encontrar filmes, musicas, reviews, entrevistas, entre outros. Segundo Heilbron (2019), a cada
minuto sao enviadas 400 horas de videos, e mais de 2 bilhoes de usuérios acessam a plataforma
mensalmente (YOUTUBE, 2019b). Segundo Youtube (2017), 1,5 bilhdes de pessoas conectadas
pelo mundo acessam o Youtube mensalmente e 95% da populacao brasileira conectada acessa a
plataforma ao menos uma vez por més. No Brasil, 9 em cada 10 usudrios do Youtube acessam
a plataforma com o intuito de aprender algo novo e mais da metade acredita que o Youtube é
o lugar onde encontra-se tudo o que se deseja ver e aprender (YOUTUBE, 2019a).

Sob o ponto de vista educacional, o Youtube pode ser considerado um repositério de OA, no
sentido que armazena um vasto nimero de videos que podem ser utilizados em cardter educativo.
De forma geral, um Objeto de Aprendizagem pode ser entendido como “qualquer entidade,

digital ou nao digital, que pode ser usada, reutilizada ou referenciada durante a aprendizagem
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apoiada por tecnologia” (IEEE, 2002, p. 1). Podem ser animagdes, mapas, textos, imagens,
videos e outros (WILEY, 2000). Neste contexto, o Youtube disponibiliza videos por meio do seu
mecanismo de busca, i.e., a partir da busca por um conteiido, a plataforma apresenta os videos
adequados a expressao de busca utilizada.

Apesar de possuir uma interface bastante intuitiva e um extenso acervo de videos sobre
diversos assuntos, alguns problemas relacionados ao mecanismo de busca do Youtube podem ser
identificados. Uma questao importante no mecanismo de busca do Youtube est4 relacionada aos
resultados retornados pela plataforma. Em muitos casos, o niimero de resultados retornados é
muito grande, muitos deles de baixa qualidade (considerando aspectos educacionais) e/ou nao
relacionados a busca realizada. Nesse sentido, esse nimero consideravel de videos incorretos
devolvidos pela plataforma pode ser prejudicial para educadores e aprendizes que utilizam o
Youtube como recurso para facilitar o ensino e a aprendizagem. Nesse sentido, uma tentativa
natural de superar esse impasse é a classificacdo dos videos como educacionais ou nao, com o
objetivo de melhorar a qualidade do material educativo disponibilizado pela plataforma.

Em resposta aos desafios identificados, a presente investigacdo introduz uma solucdo ino-
vadora que representa um avanco significativo em diversas areas, notavelmente na interseccao
entre Inteligéncia Artificial e Educacdo. A abordagem proposta utiliza técnicas de Mineracao
de Textos (MT), Processamento de Texto e AM para avaliar e processar os comentarios dos
usudrios, aplicando-os efetivamente na identificacdo de materiais educativos pertinentes. Essa
estratégia inédita de empregar comentirios como um recurso estratégico enriquece a compreen-
sao do contetido educativo, ajustando-se ao publico-alvo. Combinando Processamento de Texto
com técnicas de AM, a abordagem extrai conhecimentos significativos que sdo essenciais para
gerar recomendagoes que nao s6 atendem, mas também aprimoram o aspecto educacional. Esta
inovagdo é uma contribuicdo valiosa para a area de Inteligéncia Artificial aplicada a Educacéo,
oferecendo novas perspectivas para a melhoria de recursos educativos digitais e enriquecendo a
experiéncia de aprendizado em ambientes com vasta diversidade de contetdos.

Foram desenvolvidas duas variagdes metodolégicas para modelar e recomendar Objetos de
Aprendizagem (OAs): as variagoes “rigida” e “flexivel”. A variacdo rigida condensa a repre-
sentacdo dos videos em uma tnica entrada, permitindo que os algoritmos de Aprendizado de
Maquina (AM) classifiquem os videos de forma categérica como educacionais ou nao educacio-
nais. Em contraste, a variacao flexivel representa um video pelo conjunto de seus comentarios,
classificando cada comentario individualmente. Posteriormente, uma férmula é aplicada para
calcular o “grau de certeza” de o video ser educacional. Esta féormula considera o niimero de
vezes que o classificador identifica os comentéarios como educacional ou nao, para estabelecer a
certeza de sua classificagdo como um OA.

Os resultados obtidos com a abordagem inovadora, juntamente com as metodologias imple-
mentadas, demonstraram que é possivel alcancar uma acurdcia superior a 95% na recomendacao
de novos OAs. Além da aplicabilidade destas técnicas no setor educacional, os métodos e re-
sultados desta pesquisa também mostraram sua utilidade em outros campos. Um exemplo é o
estudo de Carvalho (2024), que emprega uma abordagem semelhante em conjunto com técnicas
de Ciéncia de Redes para identificar noticias falsas (Fake News) no Twitter, evidenciando a

versatilidade e o potencial expansivo dessas metodologias.
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1.1 Motivacao

A evolucao tecnolégica possibilitou maior interacido e compartilhamento de dados e informa-
¢oOes entre a sociedade, possibilitando que as pessoas possam interagir e disponibilizar contetidos
sobre os mais diversos tipos. Essa evolugao possibilitou grande avancgo na sociedade, pois permi-
tiu que diversos materiais sejam encontrados, criados e compartilhados. Entretanto, no ambiente
educacional, esse crescente acervo torna o processo de selecao de materiais cansativo e muitas
vezes fracassado, principalmente quando utiliza-se uma plataforma nao restrita a Objetos de
Aprendizagem.

Apesar dos beneficios proporcionados pela evolucao tecnolégica, a ampla variedade de infor-
macoes disponiveis podem sobrecarregar os educadores e aprendizes e dificultar a identificacéo e
selecdo de materiais relevantes para a aprendizagem. Essa tarefa torna-se ainda mais desafiadora
quando se utiliza uma plataforma que nao oferece restrigoes ou filtros especificos para OA.

Nesse contexto, é essencial desenvolver solugoes que auxiliem os professores e os aprendizes
a buscar contetidos por esse grande acervo de materiais. Ferramentas inteligentes de busca
devem ser implementadas, auxiliando na andlise da qualidade, da relevancia e da adequacao
dos materiais disponiveis aos propédsitos educacionais. Auxiliando, dessa forma, na etapa de
ensino-aprendizagem.

O crescente acervo de materiais disponibilizados no YouTube, sua ampla utilizacdo como
ferramenta de aprendizado e a crescente necessidade de filtrar e recomendar objetos de apren-
dizagem destacam a importancia de estudos para aprimorar a qualidade do conteido oferecido
nessa plataforma, visando uma melhor experiéncia de ensino-aprendizagem.

Com milhées de videos educacionais disponiveis, o YouTube se tornou uma fonte popular
de informacoes e conhecimentos em diversos campos. No entanto, a falta de controle de quali-
dade, a dificuldade de encontrar conteuidos e a fragilidade do seu mecanismo de busca podem
comprometer a eficicia dessa plataforma como uma ferramenta educacional confidvel.

Diante desse cenario, Carvalho et al. (2020b) iniciaram estudos para investigar a utilizagao
de comentarios como possivel métrica para a categorizacdo de OA do Youtube. Em seus resul-
tados preliminares, os autores, identificaram que os comentarios podem ser significativos para
a classificacdo de OA da plataforma. Entretanto, a pesquisa necessita de ser aprofundada para
compreender como 0s usuarios interagem com os materiais educacionais no YouTube. A andlise
dos padroes dos usudrios, a avaliacdo da eficacia do contetido e a recomendacdo sdo aspectos
cruciais a serem investigados.

Nesse contexto, é necessario desenvolver novas abordagens de filtragem de conteiido mais
sofisticadas, isso permitira que os educadores e aprendizes encontrem materiais relevantes, con-
fidveis e alinhados aos objetivos de aprendizagem, melhorando assim a qualidade da experiéncia
educacional no YouTube.

Dessa forma, investir em pesquisas e estudos sobre o YouTube como plataforma educacional
desempenha um papel fundamental no avanco do campo da educagdo. Isso possibilita que
educadores, aprendizes tenham acesso a materiais mais qualificados, confidveis e relevantes.
O constante estudo sobre a recomendacao de OA nédo apenas nesse repositorio é essencial para

promover uma melhor experiéncia na escolha de materiais educacionais, assim como acompanhar
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os avancos tecnologicos e atender as necessidades educacionais da sociedade atual.

E importante ressaltar que as pesquisas relacionadas ao comportamento e & interacdo dos
usudrios em relagao aos Objetos de Aprendizagem podem ser adaptadas para outros repositérios.
Isso significa que a abordagem centrada na opinido dos usudrios pode ser ampliada e aplicada
em repositorios que apresentam diferentes tipos de materiais educacionais, proporcionando um
conhecimento mais aprofundado sobre o comportamento dos usudrios que buscam esse tipo de
material, assim como, possibilita percepcoes sobre futuras melhorias para auxiliar o aprendizado.

O aprofundamento dos estudos, nessa area, propicia um avango continuo no campo da educacao.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Observa-se que a recomendacao de Objetos de Aprendizagem em ambientes nao estritamente
educacionais necessitam de investigagoes, desde a busca até a recomendacao desses materiais,
além disso, plataformas como o Youtube, apresentam poucos estudos especificos sobre isso.

Nesse aspecto, este trabalho visa responder as seguintes Questao de Pesquisa (QP):

1 QP1: E possivel recuperar e recomendar materiais educacionais de ambientes nao estrita-

mente educacionais mas que sao utilizados com vies educacional?

1 QP2: E possivel utilizar a opinido dos usuarios como métrica para classificar um Objeto

de Aprendizagem?

a QP3: Algoritmos de Aprendizagem de Méquina podem ser utilizados, com elevada acu-

racia (superior a 90%), para identificar padroes e classificar Objetos de Aprendizagem?

O QP4: E possivel desenvolver uma metodologia ajustavel para a recomendacio de OA, que

possa ser ajustada conforme as necessidades especificas de cada tematica?

Para responder as questoes de pesquisa, este trabalho tem como objetivo geral a investiga-
cao das opinides dos usudrios em videos do Youtube com o intuito de identificar diferencas e
reconhecer padroes para apresentar aos usuarios Objetos de Aprendizagem que os auxiliem a
obter novos conhecimentos. A partir das questées de pesquisa, podemos observar os seguintes

objetivos especificos:

1 Explorar a opinido dos usudrios como meio para compreender a interagdo dos mesmos em

materiais educacionais do Youtube.

(1 Analisar como algoritmos de Aprendizagem de Méaquina se comportam para classificar

Objetos de Aprendizagem através de comentarios do Youtube.

1 Desenvolver um modelo de algoritmo de Aprendizagem de Maquina que possa ser utilizado
em conjunto com as opinides de usuarios para recomendar Objetos de Aprendizagem do
Youtube.

1 Desenvolver um Sistema de Recomendagdo que auxilie na escolha de materiais educacio-

nais do Youtube.
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A partir das Questoes de Pesquisa e dos Objetivos estabelecidos, propomos a seguinte hipé-
tese: “A andlise de comentarios aprimora o processo de recomendacao de conteidos educacio-
nais”. Esta hipétese sustenta-se na ideia de que os comentarios deixados por usuarios em videos
sdo ricos em informacoes pertinentes que, quando eficazmente aproveitadas, tém o potencial de
aprimorar a experiéncia educacional aumentando a pertinéncia das recomendagoes de materiais
educativos. Além disso, essa hipdtese encapsula os principais objetivos deste trabalho.

O escopo deste trabalho abrange um campo extenso e complexo, e enfrentou dificuldades
significativas em todas as etapas, desde a concepcao inicial até o desenvolvimento do Sistema
de Recomendacao LOIS. A primeira etapa, a defini¢do do que constitui um video educacional,
é crucial e estabelece a base para todo o processo subsequente. A metodologia de coleta dos
comentarios, essencial para a andlise e o desenvolvimento de um sistema de recomendacao eficaz
que funcione em tempo real, requer atencao especial devido as suas complexidades técnicas e
operacionais.

A preparacdo dos comentarios para andlise envolve desafios considerdveis, principalmente
devido a falta de estrutura e a ampla diversidade dos temas discutidos nos comentarios. Esta
etapa exige uma analise meticulosa dos comentéarios e a utilizagdo de técnicas de processamento
de textos para torna-los processaveis por algoritmos de aprendizado de maquina. A selecao
e a configuracido cuidadosa desses algoritmos sdo fundamentais para otimizar o desempenho e
garantir o funcionamento desejado nas recomendacoes finais do sistema. Além disso, a escolha da
linguagem de programacao e das ferramentas de desenvolvimento para o projeto e para o sistema
LOIS foi crucial, impactando diretamente na eficidcia e na eficiéncia do sistema recomendado.

A abordagem introduzida representa um avanco significativo, especialmente na intersecao
da Inteligéncia Artificial com a educacao. Utilizando técnicas avancadas de Mineragao de Texto
para analisar comentéarios e identificar as palavras-chave mais recorrentes, ela consegue desta-
car conteiidos educacionais pertinentes de maneira eficiente. O emprego estratégico dos vocé-
bulos mais frequentes facilita uma andlise mais detalhada e ajustada do material educativo,
alinhando-o melhor as necessidades do publico. Essa inovagao traz uma valiosa contribuicao
para a aplicacao de Inteligéncia Artificial na educacao, propondo novos caminhos para a perso-
nalizagdo do processo de aprendizagem. Adicionalmente, o Sistema de Recomendagédo, LOIS, se
destaca por incorporar estas metodologias inovadoras, apoiando de forma eficaz o processo de

ensino-aprendizagem.

1.3 Organizacao da Tese

Este documento esta dividido da seguinte forma: o Capitulo 2 traz a fundamentacio teérica
da pesquisa, discutindo principalmente o que foi utilizado neste trabalho. O Capitulo 3 apre-
senta os trabalhos correlatos. O Capitulo 4 apresenta a abordagem proposta neste trabalho,
levantando as tecnologias que foram empregadas para atingir os objetivos. O Capitulo 5 traz os
experimentos realizados para responder as questoes de pesquisa. Por fim, o Capitulo 6 apresenta

as consideragoes finais deste trabalho.
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CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica

Esse capitulo aborda os principais conceitos utilizados e os trabalhos relacionados com esta

pesquisa.

2.1 Mineracao de Dados e Texto

Mineracao de Dados pode ser definido como o processo de descoberta de padrdes em dados
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Adicionalmente, pode-se dizer que é o processo de anélise
e exploracao de grande quantidade de dados com o intuito de descobrir regras ou padroes
significativos (BERRY; LINOFF, 2004).

Enquanto a Mineracdo de Dados identifica padrées em dados, a Mineracio de Textos busca
identificar padroes nos textos, i.e., é um processo que possibilita gerar conhecimento e extrair
informagodes relevantes e ndo triviais de dados textuais. E um campo multidisciplinar que envolve
Aprendizado de Méaquina, Mineracao de Dados, Recuperacao da Informacgao, Processamento de
Texto, entre outros (VIJAYARANI; JANANTI et al., 2016; JUSOH; ALFAWAREH, 2012). Tal
area de estudo pode ser definida como o processo de andlise e extracao de informacoes tteis de
textos para propoésitos especificos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

A Mineracao de Textos trabalha basicamente em trés etapas, a saber: pré-processamento
de dados; aplicagdo de técnicas de mineracao; e andlise do texto (VIJAYARANT et al., 2015;
SUKANYA; BIRUNTHA, 2012). Tais etapas sao brevemente descritas a seguir.

A etapa de pré-processamento é fundamental no tratamento do texto antes da anélise e
aplicacao das técnicas de mineracdo. Durante essa etapa, é realizada a padronizacao do texto,
que inclui a conversao de caracteres para minusculas e a corre¢ao de erros ortograficos. Além
disso, sdo removidas palavras irrelevantes, como stopwords, caracteres especiais e numéricos.
Essa etapa também envolve a aglomeracgao de termos similares (HICKMAN et al., 2022).

O objetivo principal do pré-processamento é melhorar a qualidade dos dados que serdo ana-
lisados, eliminando ruidos e inconsisténcias. Ao limpar o texto de erros ortogréaficos, caracteres
especiais e outros elementos indesejados, é possivel obter uma base de dados mais confidavel e

pronta para a andlise (HACOHEN-KERNER; MILLER; YIGAL, 2020).

A etapa de aplicacdo de técnicas de mineracio consiste em utilizar algoritmos para proces-
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sar os textos. Neste sentido, podem ser utilizados algoritmos para Visualizacdo, Sumarizacao,
Extracao da Informacao, Clusterizagio, e Categorizagao (SUKANYA; BIRUNTHA, 2012).

1 A Visualizacdo é uma maneira de se melhorar e simplificar a descoberta de informacoes
relevantes. Para isso, organizam-se as informagoes textuais em uma hierarquia visual que
possibilita a interacdo do usuario com o documento, podendo, este, dimensionar, ampliar e
buscar informagoes. A utilizagdo de técnicas de visualizagao fornece informagoes melhores
e mais rapidas, possibilitando que os usudrios as diferenciem por meio de cores, relacio-
namentos, distancia, entre outros (GAIKWAD; CHAUGULE; PATIL, 2014; SUKANYA;
BIRUNTHA, 2012)

1 A Sumarizagao é basicamente a producao de resumos a partir de um documento, realizado
principalmente devido a grande quantidade de textos presentes. O objetivo é reduzir a
quantidade de textos sem afetar o significado e os pontos principais. A sumarizacdo
pode ser realizada a partir de um tnico ou um grupo de documentos, caso seja através
de um conjunto de documentos, esses serao substituidos por um resumo (SUKANYA;
BIRUNTHA, 2012).

[ A Extracdo da Informacio é o processo de exploracao de texto buscando identificar in-
formagoes relevantes voltadas para a identificacdo de algum interesse. O processo inclui
a extragao de relagoes, entidades, e eventos (HOBBS; RILOFF, 2010). A identificagao é
feita por meio de um processo denominado correspondéncia de padrdes que é realizado
procurando-se sequencias predefinidas no texto (VIJAYARANTI et al., 2015; SUKANYA;
BIRUNTHA, 2012).

(A A Clusterizacdo é uma técnica utilizada para agrupar documentos semelhantes. Seu ob-
jetivo é identificar estruturas semelhantes nas informacoes e organiza-las em subgrupos
significativos. E um processo nio supervisionado, ou seja, nenhum dado de saida é forne-
cido, e os objetos sao classificados em grupos semelhantes chamados clusteres. O objetivo
é agrupar, sem conhecimento prévio, diversos dados nao rotulados em clusteres significati-
vos. Todos os rétulos associados sdao obtidos por meio dos dados fornecidos (SUKANYA;
BIRUNTHA, 2012; DANG; AHMAD, 2014).

1 A Classificagdo é uma técnica para categorizar documentos em classes definidas. Dife-
rentemente da Clusterizacdo, a Classificagdo é supervisionada, i.e., as as classes de cada
documento ja sdo conhecidas a priori. O objetivo é treinar o classificador em uma base
de dados de treinamento e entao os exemplos desconhecidos serdo categorizados automa-
ticamente por meio do “conhecimento” obtido na base de dados de treino (SUKANYA;
BIRUNTHA, 2012; DANG; AHMAD, 2014).

Além das técnicas mencionadas, a Tokenizacdo e a Vetorizagdo sdo fundamentais para a
preparacao de dados em analises de texto. A Tokenizacao, em particular, é uma técnica essencial
no processamento de informagoes, utilizada extensivamente em tarefas que envolvem a extracao
de conhecimento de textos. Ela consiste em dividir um texto em unidades menores chamadas

tokens, que podem ser palavras, frases ou outros elementos significativos (FRIEDMAN, 2023).
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Esses tokens sdo cruciais para a preparacao de dados em diversas aplicagoes. Por exemplo,
ao segmentar o texto em tokens, torna-se mais facil identificar e extrair entidades nomeadas
(como nomes de pessoas, locais, etc.) e outras informagdes especificas. A tokenizagdo também
é frequentemente usada para analisar a frequéncia dos tokens, permitindo percepgoes sobre os
termos mais utilizados e suas implicagdes no contexto analisado.

A vetorizacao é necessaria para converter texto, uma forma de dado qualitativo, em represen-
tagbes numéricas compreensiveis por computadores. Esse processo de transformagao é essencial
para que os algoritmos de Aprendizado de Maquina possam processar e aprender a partir de
dados textuais. Uma das técnicas mais utilizadas para a vetorizagdo é o Bag of Words (Bag of
Words (BoW)).

O Bag of Words (BoW) é uma abordagem simples e eficaz na mineracdo de textos para
converter linguagem natural em vetores numéricos (VM; R, 2019). No modelo BoW, cada
documento é representado por um vetor, onde cada dimensao corresponde a uma palavra tinica
presente no conjunto de dados analisados. Cada componente desse vetor indica a presencga ou a
frequéncia da respectiva palavra no documento, contabilizando cada ocorréncia de forma exata
(ZHAO; MAO, 2017).

A representagdo vetorial baseada no BoW geralmente se fundamenta nos tokens mais fre-
quentes em todo o corpus (conjunto textual fornecido para analise). Essa técnica permite uma
analise quantitativa do texto, embora desconsidere a ordem das palavras e seu contexto sintdtico
ou semantico.

Por fim, a etapa de andlise do texto consiste em analisar e identificar as informagoes relevan-
tes que foram geradas apés a etapa de aplicagdo de técnicas de mineragdo. Obtém-se, apds esta
ultima etapa, informagdes e conhecimentos relevantes sobre o texto processado (SUKANYA;
BIRUNTHA, 2012).

2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM, ou ML do inglés Machine Learning) pode ser definido como o
campo de estudo se preocupa em como fornecer ao computador a habilidade de aprender sem ser
explicitamente programado (WIEDERHOLD; MCCARTHY, 1992). E o ramo da Inteligéncia
Artificial que utiliza técnicas e algoritmos com o intuito de reconhecer padrées ou de melhorar seu
desempenho por meio de sua experiéncia (MITCHELL, 1997; RUSSELL; NORVIG, 2010). De
forma geral, existem trés formas de aquisicdo de conhecimento pelas técnicas de Aprendizado de
Maéquina, a saber: Aprendizado Supervisionado, Aprendizado ndo Supervisionado e Aprendizado
por Refor¢o (RUSSELL; NORVIG, 2010).

No Aprendizado Supervisionado, os dados sdo enviados juntamente com os rétulos, as classes,
ou seja, o algoritmo ja possui informagoes prévias sobre como os dados sdo classificados. Para
esse tipo de aprendizado, sdo fornecidos aos algoritmos os dados de “treinamento” e “teste”.
Desta forma, é necessario que os dados sejam divididos nessas duas bases de dados distintas
para o classificador “aprender” e depois “validar” seus resultados, ou seja, predizer a qual classe

uma nova entrada de dados pertence.
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Apods a classificagdo dos dados, é necessario verificar a capacidade do classificador em re-
conhecer as classes apresentadas. Um dos métodos utilizados e recomendados para validar a
predicao dos classificadores no Aprendizado Supervisionado é o método de validagio cruzada de
k-folds (k-fold cross-validation). Tal método consiste basicamente em dividir a base de dados em
k partes, utilizando-se k-1 partes para a etapa de treinamento e 1 parte para a etapa de teste,
repetindo-se este processo k vezes, e modificando-se os conjuntos de treinamento e teste a cada
vez. De forma geral utiliza-se k = 10, mas outros valores para k também podem ser adotados
(BERRAR, 2019; MITCHELL, 1997).

No Aprendizado nao Supervisionado, os algoritmos nao possuem informagoes sobre as classes
dos dados, ou seja, eles ndo possuem informacao prévia que os influencie a predizer os novos
dados. Neste caso, o préprio algoritmo é, portanto, o responsavel por analisar os dados com o
intuito de separa-los de acordo com a similaridade e os padroes identificados, agrupando-os em
classes ou clusteres distintos.

Por fim, no Aprendizado por Reforco, os algoritmos aprendem por meio de reforcos positivos
ou negativos. Caso o algoritmo forneca uma resposta “correta”, recebe uma recompensa (re-
forgo positivo), e caso forneca uma resposta “incorreta”, recebe uma punicao (refor¢o negativo)
(RUSSELL; NORVIG, 2010).

As técnicas de Aprendizado de Maquina potencializaram diversos campos, entre eles pode-se
citar a Mineracao de Dados e Mineracao de Textos. De forma geral, Mineracdo de Dados é um
campo multidisciplinar que envolve a Visualizacao de Dados, Inteligéncia Artificial, Aprendizado
de Maquina, Reconhecimento de Padroes, Banco de Dados, Computagdao de Alto Desempenho,
Aquisi¢do de Conhecimento, Recuperacao de Informagao e Teoria da Informagao (SUMATHI,
SIVANANDAM, 2006).

Algoritmos de Aprendizagem de maquina esté sendo cada vez mais estudados e analisados no
campo da inteligéncia artificial. Esses algoritmos sdo capazes de aprender, melhorar e identificar
padroes a partir dos dados fornecidos, permitindo que auxiliar e ajudar a tomar decisées com-
plexas e sensiveis se foram explicitamente programados. Com o crescente volume de dados e o
avanco do poder computacional, os algoritmos de aprendizagem de maquina tem se apresentado
essenciais para auxiliar a solucionar problemas complexos em varias areas do conhecimento.

Uma maneira de classificar os variados algoritmos de Aprendizado de Maquina é através
do método utilizado para representar o conhecimento. Assim, essa representagdo pode ocorrer
através de elementos como Arvores de Decisdo, Regras, Agrupamentos (Clusteres), Neurdnios
Artificiais e Vetores de Suporte.

A categorizacdo dos algoritmos de Aprendizado de Maquina é realizada com base no me-
canismo utilizado para representar o funcionamento do algoritmo, assim como, o conhecimento
adquirido. Entre as técnicas de representacio mais empregadas, encontram-se as Arvores de De-
cisdo, que organizam as decisoes e suas possiveis consequéncias em uma estrutura de arvore; as
Regras, que definem condic¢bes especificas para a tomada de decisoes; os Clusters, que agrupam
dados similares para identificar padroes; os Neurdnios Artificiais, inspirados na estrutura neural
do cérebro humano para processar informacoes; e as Maquinas de Vetores de Suporte, que criam
um hiperplano 6timo para distinguir entre categorias de dados, maximizando a margem entre

diferentes classes.
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2.2.1 Arvores de Decisao

Os algoritmos baseados em Arvores de Decisdo sdo umas das formas mais simples e mais
bem-sucedidas de se classificar dados. Essa abordagem baseia-se na construgao de uma estru-
tura de arvore que representa um conjunto de regras de decisdo hierarquicas. As arvores de
decisdo sado especialmente apreciadas devido a sua interpretabilidade, facilidade de compreen-
sao e capacidade de lidar com dados tanto numéricos quanto categéricos (RUSSELL; NORVIG,
2010).

Uma Arvore representa uma funcdo que toma como entrada um conjunto de atributos e
retorna uma “decisdo”. Sua decisdo é alcancada executando uma sequéncia de testes (RUSSELL;
NORVIG, 2010). A arvore é composta por um conjunto de nés, onde cada né representa uma
caracteristica ou atributo do conjunto de dados. A partir do né raiz, ocorrem divisoes sucessivas
e cada nd interno da arvore corresponde a um teste do valor de um dos atributos de entrada.
As divisoes ocorrem até que se alcancem os nés folha, que representam as classes ou as decisdes
finais para uma determinada entrada (KESAVARAJ; SUKUMARAN, 2013; ALLAHYARI et
al., 2017).

A construcao de uma Arvore de Decisdo é um processo iterativo que comeca com o né raiz,
representando o atributo com o maior ganho de informagado. A arvore é dividida em subéarvores
de acordo com os valores possiveis desse atributo. A cada né gerado, o atributo com o maior
ganho de informagao é utilizado. Os critérios, mais conhecidos, de selecao do atributo com o
maior ganho de informagao sdo conhecidos como entropia e indice Gini. Essas medidas avaliam
a incerteza ou a impureza dos dados e auxiliam na escolha do melhor atributo para a divisdo da
arvore (SCIKIT-LEARN DEVELOPERS, 2023).

Entropia é uma medida utilizada na teoria da informacao para calcular o ganho de informagao
em um conjunto de dados. Essa medida quantifica a falta de homogeneidade dos dados em
relacdo a sua classificagdo. A entropia é maéaxima, igual a 1, quando o conjunto de dados é
heterogéneo, ou seja, quando apresenta uma distribuicdo equilibrada entre as diferentes classes
ou categorias. O cédlculo da entropia é dado pela féormula 1 (MITCHELL, 1997).

n

Entropia(S) = =) p(i) logs p(i) (1)
i=1

Onde:
O Entropia(S) é a entropia do conjunto de dados S;
O p(i) é a proporgao de instdncias do conjunto de dados que pertencem & classe i;
1 n é o ntmero total de classes no conjunto de dados.

Apéds o calculo da entropia é necessario calcular qual atributo apresenta o maior ganho de
informagao. O ganho de informacdo é uma medida que determina o quanto um determinado
atributo contribui para a reducdo da entropia do conjunto de dados. Quanto maior o ganho
de informacao, mais relevante é o atributo para a construcao da arvore de decisdo (RUSSELL;
NORVIG, 2010; MITCHELL, 1997).
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O ganho de informacao é calculado a partir da entropia do conjunto de dados original (antes
da divisao) e da entropia ponderada dos conjuntos de dados resultantes da divisdo. A férmula
para o cédlculo do ganho de informagao é dada pela formula 2 (RUSSELL; NORVIG, 2010;
MITCHELL, 1997).

Ganho(A) = Entropia(S) — Z @Entropia(Sv) (2)
veVal(A) | |

Onde:

0 Ganho(A) é o ganho de informacao do atributo A;

1 Entropia(S) é a entropia do conjunto de dados original S;

O Val(A) é o conjunto de valores possiveis do atributo A;

[ S_v é o subconjunto de dados correspondente ao valor v do atributo A;

[ |S| é o nimero total de instancias no conjunto de dados S.

O atributo com o maior ganho de informagcao é escolhido como o préximo né da arvore de
decisdo, e o processo de construcdo continua recursivamente para os subconjuntos resultantes
da divisao (RUSSELL; NORVIG, 2010; MITCHELL, 1997).

Outra medida comumente usada para construir arvores de decisao é o indice Gini. O indice
Gini mede a impureza dos dados, sendo uma medida de quao frequentemente uma instancia
escolhida aleatoriamente do conjunto seria incorretamente classificada se fosse rotulada aleato-
riamente de acordo com a distribuicdo das classes no subconjunto. O célculo do indice Gini
é analogo ao céalculo da entropia, mas utilizando o indice Gini no lugar da funcdo de entropia
(BREIMAN et al., 1984).

O célculo do indice Gini para um conjunto de dados S é dado pela férmula 3:

n

Gini(S) =1-Y (p(i))? (3)

i=1
Onde:

[ Gini(S) é o indice Gini do conjunto de dados S;
O p(i) é a propor¢ao de instancias do conjunto de dados que pertencem a classe i;

[0 n é o namero total de classes no conjunto de dados.

Para cada atributo A, o indice Gini ponderado é calculado utilizando a férmula 4:

Gini__Ponderado(A) = Z |5;| - Gini(Sy) (4)
vEVal(A) | |

Onde:

1 Gini_ Ponderado(A) é o indice Gini ponderado do atributo A;
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[ Val(A) é o conjunto de valores possiveis do atributo A;
[ S_ v é o subconjunto de dados correspondente ao valor v do atributo A;
[ |S| é o ndmero total de instancias no conjunto de dados S.

O atributo com o menor indice Gini ponderado é escolhido como o proximo né da arvore de de-
ciséo, pois representa a divisdo que resulta em maior pureza (menor impureza) dos subconjuntos
(BREIMAN et al., 1984).

Ambas as medidas, entropia e indice Gini, sdo utilizadas na construgao de arvores de decisao
e tém como objetivo encontrar a melhor divisdo dos dados, priorizando atributos que reduzam
a incerteza ou a impureza das classes nos subconjuntos resultantes. A escolha entre entropia e
indice Gini depende do problema em questdo e das preferéncias do usudrio (BREIMAN et al.,
1984).

O J48 serve como uma representacdo do algoritmo de Arvore de Decisdo, sendo uma im-
plementacao especifica para o Weka do renomado algoritmo C4.5 de arvores de decisdo. De-
senvolvido por Ross Quinlan, Quinlan (1993), o C4.5 destaca-se como um dos métodos mais
reconhecidos e utilizados amplamente na construcao de arvores de decisao.

O Random Forest (Floresta Aleatéria) é um modelo, amplamente utilizado, baseado em
arvores de decisdo. Ele pertence a categoria de algoritmos baseados em ensemble, que consiste
em combinar varios modelos individuais para obter um resultado final mais robusto e preciso.
O Random Forest constréi diversas arvores de decisao e a classificagdo de um exemplo é dada
pela votacao deste conjunto de classificadores (BREIMAN, 2001).

No Random Forest, cada arvore de decisao é treinada em uma amostra aleatéria dos dados
de treinamento, selecionada através da técnica “bagging” (bootstrap aggregating ou agregacio
bootstrap). FEssa técnica envolve a criagdo de varias amostras de treinamento, chamadas de
subconjuntos bootstrap, a partir do conjunto de dados de treinamento original. O processo
de criagao desses subconjuntos é realizado selecionando aleatoriamente amostras do conjunto
de treinamento com reposicdo, ou seja, cada amostra selecionada é copiada do conjunto de
treinamento original e é mantida no conjunto antes da préxima selecdo. Como resultado, um
subconjunto bootstrap pode conter multiplas copias de algumas amostras e pode nao incluir
outras amostras originais (BREIMAN, 2001).

O objetivo do bagging é introduzir variacdo e diversidade nas amostras de treinamento por
meio do processo de amostragem. Como resultado, cada arvore é gerada a partir de uma
amostra dos dados originais, o que permite que as arvores sejam diferentes entre si. Essa técnica
possibilita compensar as fraquezas individuais de cada arvore e melhorar a capacidade do modelo
de generalizar para novos dados (BREIMAN, 2001; BREIMAN, 1996).

Durante a etapa de previsao, cada arvore do Random Forest faz uma previsao individual
para uma determinada amostra dos dados de teste. No caso da classificacao, a previsao final é
determinada pela votacdo majoritaria das previsoes de todas as arvores. No caso da regressao,
a previsao final é obtida pela média das previsoes das arvores (BREIMAN, 2001).

A principal vantagem do Random Forest é a capacidade de lidar com uma ampla gama de
dados, incluindo varidveis categoricas e numéricas. Além disso, ele permite avaliar a importancia

relativa das caracteristicas utilizadas na construgao das arvores.
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E importante destacar que, embora o Random Forest utilize técnicas semelhantes & drvore de
decisdo, as arvores construidas com partes aleatérias do conjunto de dados podem ser completa-
mente diferentes entre si, resultando em resultados mais robustos. Esse modelo é especialmente
util para evitar o overfitting, quando o modelo se ajusta muito bem aos dados de treinamento,
mas nao generaliza bem para novos dados.

Os algoritmos baseados em arvores de decisdo sdo amplamente utilizados devido a inter-
pretabilidade das arvores de decisdo resultantes e sua capacidade de lidar com diferentes tipos
de dados, como atributos categéricos e numéricos. Sendo possivel serem visualizadas de forma
grafica, tornando mais facil compreender como as decisdes estao sendo tomadas. Além disso,
é percorrer a arvore, extraindo um conjunto de regras que descrevem as condicbes para cada
decisdo tomada. Essas regras podem ser tuteis para interpretar o modelo ou para utilizar em

sistemas especialistas.

2.2.2 Regras

Os algoritmos que operam com base em regras constituem uma estratégia amplamente ado-
tada no dominio do Aprendizado de Maquina, representando uma alternativa notével as arvores
de decisdo. Essa abordagem tem ganhado destaque pela sua proficiéncia em resolver questoes
de classificacdo e regressao. E possivel derivar regras diretamente de arvores de decisao, o
que proporciona um meio eficaz e interpretavel de expressar o conhecimento obtido (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).

As regras sdo compostas por um antecedente (ou condigdo) e um consequente (ou agio). As
regras iniciam com um conjunto de verificagdes (testes), estabelecendo critérios que devem ser
cumpridos para a aplicacdo da regra. O consequente, entdo, designa a acdo a ser tomada, seja
ela a atribuicdo de uma classe especifica ou uma distribuicdo entre varias classes. Em esséncia, o
mecanismo das regras se baseia no principio condicional: SE a condicdo X for satisfeita, ENTAO
atribui-se a sequéncia de caracteristicas a uma determinada classe (WITTEN; FRANK; HALL,
2011).

Normalmente, os antecedentes das regras sdo construidos utilizando operadores légicos “E”
(AND), onde todos os testes devem ser bem-sucedidos para que a regra seja ativada. No entanto,
em algumas formulagoes de regras, os antecedentes podem ser expressoes légicas mais gerais,
permitindo uma maior flexibilidade. E comum pensar nas regras individuais como estando
efetivamente ligadas por um operador légico “OU” (OR): se qualquer uma das regras se aplicar,
a classe (ou distribuigao de probabilidade) especificada em sua conclusao sera aplicada a instancia
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Uma das principais vantagens dos algoritmos baseados em regras é a sua interpretacao
intuitiva. Cada regra representa um conhecimento independente. Novas regras podem ser
adicionadas a um conjunto existente sem perturbar as regras ja presentes, diferentemente das
arvores de decisao, que geralmente requerem uma remodelagem completa. No entanto, a ordem
de execucao das regras ¢é critica para o resultado final (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Embora as regras sejam simples e intuitivas, é importante considerar como elas sdo execu-

tadas em conjunto. Se as regras forem interpretadas em ordem, como uma lista de decisdes
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sequenciais, algumas regras podem estar corretas individualmente, mas podem levar a conclu-
sOes incorretas quando consideradas isoladamente e fora de contexto. Por outro lado, se a ordem
de interpretagdo for considerada irrelevante, podem surgir problemas quando diferentes regras
levam a conclusoes diferentes para a mesma instancia (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

O algoritmo JRIP, também conhecido como RIPPER (Repeated Incremental Pruning to
Produce Error Reduction), é um dos algoritmos baseados em regras amplamente utilizados. Ele
foi proposto por (COHEN, 1995). Ele é um algoritmo de aprendizagem de maquina que gera
regras de classificagdo com base em exemplos de uma classe especifica de cada vez. Ele segue
uma abordagem incremental, tratando uma classe de cada vez e gerando regras para essa classe
antes de passar para as demais classes. Esse processo é repetido até que todas as classes tenham
sido tratadas (COHEN, 1995).

Essa abordagem incremental do JRip permite uma maior especializagdo das regras para
cada classe, ja que o algoritmo foca em aprender as caracteristicas distintivas de cada uma
delas separadamente. Ao lidar com uma classe de cada vez, o algoritmo tem a oportunidade
de explorar a relacdo entre os atributos e a classe em questao de forma mais precisa (COHEN,
1995).

Durante a geracao das regras, o JRip utiliza o método de poda (pruning) incremental para
reduzir o erro de classificacdo. Isso significa que, a medida que novas regras sdo adicionadas,
o algoritmo realiza uma andlise de cada regra existente e, se necessario, pode poda-la para
melhorar sua generalizacao e evitar o overfitting (COHEN, 1995).

O JRip é especialmente 1til quando se lida com conjuntos de dados complexos, nos quais
diferentes classes possuem caracteristicas distintas e regras especificas. A abordagem incremental
do algoritmo permite que ele se adapte a essas complexidades e aprenda de forma mais precisa
as regras de classificacdo para cada classe individualmente.

Em resumo, o algoritmo JRIP é um algoritmo poderoso, capaz de gerar regras de classificacao
especializadas para cada classe em conjuntos de dados complexos. Sua abordagem incremental
e o uso do método de poda incremental contribuem para sua eficicia na obtencao de resultados
precisos e generalizdveis.

O PART (Partial Decision Trees) ¢ um algoritmo de aprendizagem de maquina utilizado
para construir arvores de decisdo parciais. A cada iteragdo ele constréi uma arvore parcial e
transforma o caminho até o melhor n6 em uma regra de classificacio (FRANK; WITTEN, 1998).
Ao contrério das arvores de decisao tradicionais, que visam criar uma arvore completa, o PART
permite a construcdo de arvores parciais, ou seja, a arvore gerada nado expande todos os nds
possiveis.

O algoritmo PART é 1til, principalmente, para lidar com grandes e complexos conjuntos de
dados, nos quais construir uma arvore completa apresentaria um elevado custo computacional
ou que poderia levar a uma &rvore muito complexa e propensa a overfitting. A construcio
das arvores de decisao parciais no PART ¢ feita seguindo uma abordagem de divisdo recursiva,
ela usa um critério de divisdo baseado no ganho de informagao relativo, em vez do ganho de
informagao absoluto (FRANK; WITTEN, 1998).

Ao construir uma arvore de decisao parcial, o PART realiza a divisdo do conjunto de dados

com base no atributo que fornece o maior ganho de informacao relativo. Isso significa que o



40 Capitulo 2. Fundamentacdo Teorica

PART prioriza a divisdo que reduz a incerteza dos dados em relacao a classificacio, levando em
consideragao a incerteza ji existente no né pai (FRANK; WITTEN, 1998).

Uma vez que a divisdo é feita, o PART continua a construcdo da arvore apenas para os ramos
que fornecem um ganho de informagao relativo acima de um determinado limite pré-definido.
Isso evita que a arvore cresca demais e permite que ela se torne parcial, focando apenas nas
divisdes mais relevantes e informativas (FRANK; WITTEN, 1998).

Uma caracteristica interessante do PART é que ele permite a presenga de regras incompletas
nos nés folha da arvore. Isso significa que nem todas as instancias de treinamento sdo necessaria-
mente classificadas em um no folha, permitindo a expressao de incerteza ou falta de informacoes
em certos casos.

Em resumo, o PART é um algoritmo de aprendizagem de méquina que constréi arvores de
decisdo parciais, focando nas divisdes mais relevantes com base no ganho de informagao relativo.
E uma abordagem 1til para lidar com conjuntos de dados grandes e complexos, permitindo a

construcao de modelos mais simples e eficientes.

2.2.3 Clusteres

Clustering (agrupamento) é uma técnica amplamente utilizada no campo da aprendizagem de
maquina que visa agrupar dados nao rotulados em conjuntos homogéneos chamados de clusters.
Essa abordagem permite a descoberta de padroes intrinsecos nos dados, identificagdo de grupos
similares e organizacdo dos objetos de acordo com suas caracteristicas comuns. Os algoritmos
de clustering sdo do tipo ndo supervisionado e pertencem a uma classe de métodos indutivos
que agrupam os dados de acordo com suas caracteristicas similares (HICKMAN et al., 2022).

No processo de clustering, o conjunto de dados é dividido em um conjunto pré-definido de
clusters e, de forma iterativa, busca-se a melhor forma de realizar essa divisdo com base nas
caracteristicas dos dados. O objetivo é que os objetos dentro de cada cluster sejam o mais
similares possivel entre si, enquanto os objetos de clusters diferentes sejam o mais dissimilares
possivel. Essa tarefa de agrupamento pode ser desafiadora, especialmente quando os dados
possuem alta dimensionalidade ou quando a estrutura dos clusters nao é facilmente distinguivel.
A Figura 1 apresenta como os dados fornecidos sdo separados em 3 clusteres diferentes.

O algoritmo GenClust-++ é uma técnica de clustering que combina os principios do K-Means
e um algoritmo genético, utilizando um novo arranjo de operadores genéticos para realizar a
clusterizagdo. Esta abordagem hibrida possui a capacidade de identificar, como solugoes iniciais,
um conjunto de cromossomos de alta qualidade, permitindo uma melhor exploracao do espaco
de busca (ISLAM et al., 2018).

A principal inspiragdo do GenClust++ vem do K-Means, que é um dos algoritmos de clus-
tering mais conhecidos. O K-Means busca minimizar a soma dos quadrados das distdncias entre
os pontos de dados e os centroides dos clusters. No entanto, o K-Means pode ser sensivel a
inicializacdo dos centroides, o que pode levar a resultados sub6timos (ISLAM et al., 2018).

Para superar esse desafio, o GenClust++ utiliza a meta-heuristica dos algoritmos genéticos.

Os algoritmos genéticos sdo técnicas de busca e otimizacao inspiradas na evolugdo bioldgica.
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Figura 1 — Separacao dos dados em clusteres.

Fonte: (RAMOS et al., 2016)

Eles operam em uma populagdo de solugoes candidatas (individuos), que evoluem ao longo de
varias geragoes (ISLAM et al., 2018).

No GenClust++, cada individuo representa uma possivel configuragao de clusters, codificada
como um cromossomo. Os genes do cromossomo representam os centroides dos clusters. O
algoritmo evolui esses individuos por meio de sele¢io, crossover e mutacgao, buscando otimizar
a qualidade dos clusters encontrados (ISLAM et al., 2018).

A combinacgdo do K-Means com algoritmos genéticos no GenClust++ permite uma abor-
dagem mais robusta para o problema de clustering. Os operadores genéticos adaptados para o
contexto de clustering permitem a exploracio eficiente do espaco de solugbes e a identificacao

de configuracoes de clusters de alta qualidade.

2.2.4 Neuronios Artificiais

Os algoritmos baseados em neur6nios artificiais sdo modelos inspirados no comportamento
cérebro humano e no funcionamento dos neurénios. Os neurdnios sdo células especializadas do
sistema nervoso que desempenham um papel fundamental na transmissdo e processamento de
informacoes no cérebro. Neur6nios sdo, na verdade, elementos de processamento muito simples
(COPPIN, 2015). Cada neurénio é composto por um soma, que é o corpo do neur6nio, um
axonio e varios dendritos (COPPIN, 2015; KOVACS, 2002). A figura 2 apresenta um neurénio
biolégico e o fluxo das informagoes.

Os neurdnios sdo, basicamente, um dispositivo computacional elementar, do sistema bio-
légico, com varias entradas e uma saida, ou seja, os neurdnios sdo capazes de receber varios
estimulos e fornecer uma saida (KOVACS, 2002). Os dentritos sio responsaveis pelo recebi-
mento e conducao das informacoes vindas de outros neurénios ou do meio externo onde podem
estar em contato. Um potencial de ativagao é produzido e indicara se os impulsos nervosos serao
ou nao conduzidos para outros neurdnios por meio do axénio. O corpo celular é encarregado
de coletar e processar as informacoes enviadas pelos dentritos. A terminacio dos axoOnios é

ramificada e recebe a denominacio de terminagoes sindpticas, que se conectam, mesmo que sem
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Terminal Sinaptico

Corpo Celular

Figura 2 — Neuronio biologico

Fonte: Adaptado de (BIANCHINI, 2001).

contato fisico com os dentritos de outros neurénios. Esse contato que se encarrega de transferir
os impulsos nervosos de um neurénio para outro é chamado de sinapse.

A sinapses é onde ocorre a transmissao de sinais elétricos e quimicos. As sinapses sao
unidades estruturais e funcionais elementares que medeiam as interagoes entre os neurénios. O
tipo mais comum de sinapse € a sinapse quimica, que opera da seguinte forma: um processo pré-
sinaptico libera uma substancia transmissora que se difunde através da juncao sinaptica entre
neurénios e entao age sobre um processo pés-sinaptico. Assim, uma sinapse converte um sinal
elétrico pré-sinaptico em um sinal quimico e entdo de volta em um sinal elétrico pés-sindptico
(SHEPHERD; KOCH, 1990).

O surgimento das Redes Neurais Artificiais (RNA) teve inicio com a proposta de Warren
McCulloch e Walter Pitts em 1943, por meio do modelo matematico do neurénio bioldgico,
conhecido como neurénio MCP (McCulloch-Pitts) (MCCULLOCH; PITTS, 1943). O modelo
MCP descreve um conjunto de n entradas, multiplicadas por pesos sindpticos correspondentes,
cujos resultados sdo somados e comparados a um limiar para determinar a ativacdo do neurénio.
Esse modelo estabeleceu as bases para o desenvolvimento das RNAs.

Posteriormente, Frank Rosenblatt, em 1958 Rosenblatt (1958), realizou avancos significativos
ao aprimorar o modelo MCP e introduzir o Perceptron. O Perceptron tornou-se um componente
fundamental nas redes neurais modernas. Ele consiste em uma camada de neurénios em que cada
neur6nio é um MCP aprimorado, com a adigdo de um processo de treinamento baseado no al-
goritmo de aprendizado supervisionado. Essa abordagem permitiu que o Perceptron aprendesse
a realizar tarefas de classificacdo e reconhecimento de padroes.

De maneira computacional as redes neurais podem sao definidas por Haykin (2001) como:
“um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades de proces-
samento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e

torna-lo disponivel para o uso”. Ela é semelhante ao cérebro em dois pontos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de

aprendizagem.
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2. Forgas de conexao entre neur6nios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas para

armagzenar o conhecimento adquirido.

A figura 3 apresenta um modelo de neurdnio artificial segundo (HAYKIN, 2001).

Bias
bk

f’
1o
Fungdo de

i ,. ] ativaciio
Sinais de J \i,._ () — Saida

|
entrada

Juncio
aditiva

Pesos
sindpticos

Figura 3 — Neurdnio artificial

Fonte: (HAYKIN, 2001).

A funcao de ativacdo desempenha um papel importante ao restringir a amplitude da saida.
Essa fungao é comumente denominada fungdo restritiva, pois limita o intervalo de amplitude do
sinal de saida a um valor finito. Tipicamente, o intervalo normalizado da amplitude da saida de
um neurdnio é representado pelo intervalo unitario fechado [0, 1] ou, alternativamente, (-1, 1].
Essa restricao assegura que a saida do neurénio esteja dentro desse intervalo, independentemente
dos valores dos sinais de entrada e dos pesos sindpticos. A escolha do intervalo de saida depende
das necessidades especificas da aplicacdo da rede neural, sendo [0, 1] comum em problemas de
classificagdo bindria e (-1, 1] frequentemente utilizado em problemas de regressdo ou quando é
necessério representar valores continuos simetricamente em torno de zero (HAYKIN, 2001).

O bias by (viés) em um neurénio artificial tem o efeito de adicionar um termo constante a
entrada liquida da funcao de ativacio. Esse termo pode aumentar ou diminuir a entrada liquida,
dependendo se o bias é positivo ou negativo, respectivamente. Em outras palavras, o bias afeta
o ponto de partida da funcéo de ativacio, deslocando-a para cima ou para baixo ao longo do eixo
vertical. Isso permite ao neurénio realizar um ajuste adicional na saida, além da influéncia dos
pesos sinapticos, permitindo maior flexibilidade na modelagem de relagoes nao-lineares entre os
sinais de entrada e a saida do neurénio (HAYKIN, 2001).

Podemos definir um neurdnio u; através das férmulas 5 e 6

up = Y Wi - T (5)
j=1
(§]
yr = @(ug + by) (6)

Onde:
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1 X,, sdo sinais de entrada da rede;
d wg,, sdo pesos ou pesos sinapticos dos sinais de entrada;
d b é o termo bias;
[ > é a funcdo de somatoério;
1 ¢(.) é fungao de ativagao;
d yi é a saida, em direcdo a outros neurdnios.
O bias b tem o efeito de aplicar uma transformagdo afim a saida u; do combinador linear
no modelo do neurdnio artificial na figura 3 e é dada pela férmula 7
v = U + by (7)

Para facilitar a compreensao, a figura 4 ilustra um neurdnio artificial de forma simplificada.
Nesse modelo, o neur6nio recebe trés entradas (X, Y e Z). Para cada entrada, sao aplicados
pesos sinapticos correspondentes (W,, W, e Wyz). Em seguida, o valor do bias é somado a
combinacao linear das entradas ponderadas. Finalmente, é aplicada a funcao de ativagao (f(a))
ao resultado para obter a saida do neurénio. Essa saida pode ser transmitida a outros neurénios
na rede. Essa representacao visual simplificada nos ajuda a visualizar o fluxo de informagoes e

as operagoes realizadas dentro de um neurénio artificial.

Entradas

Wx

bias

f(a)(Wx*X + Wy*Y + Wz*Z + bias)

Figura 4 — Neurdnio artificial simplificado

Fonte: Adaptado de (ASSEMBLYAI, 2022)
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A aprendizagem em redes neurais ocorre por meio do ajuste ordenado dos pesos sindpticos,
com o objetivo de realizar uma tarefa especifica (HAYKIN, 2001). O verdadeiro potencial das
redes neurais estd na sua capacidade de se conectar a diversos outros neurénios, o que possibilita
alcancar resultados notaveis no reconhecimento de padroes e em diversas outras aplicacoes.
Através dessas conexdes, as redes neurais podem capturar relagées complexas nos dados de
entrada, aprender com exemplos e generalizar o conhecimento adquirido para realizar predicdes
ou tomar decisdoes em situagoes nao vistas anteriormente. Essa caracteristica de conexao em
larga escala é uma das principais vantagens das redes neurais em relacao a outros modelos de
aprendizado de maquina.

Computacionalmente, podemos simular diversos tipos de Redes Neurais Artificiais, sendo que
cada uma apresenta caracteristicas significativas para resolver determinados problemas. Entre
esses tipos de redes, temos as Redes Neurais Simples, Redes Neurais Profunda Densa, Redes
Neurais Convolucionais, Redes Neurais Generativas e Redes Neurais de Memoria de Curto Prazo,
entre outras. Neste projeto, utilizamos as Redes Neurais Simples, a Rede Neural Profunda Densa
e a Rede Neural Convolucional.

Uma Rede Neural Simples (ou Neural Network (NN)) representa a forma mais bésica de
uma rede neural artificial (ROSENBLATT, 1958). Esta estrutura é composta por trés camadas
principais: a camada de entrada, uma camada oculta (de processamento) e a camada de saida
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A camada de entrada é responsavel por receber os dados de entrada, os quais sdo tipicamente
representados como um vetor de caracteristicas. Esta camada atua como uma interface ini-
cial para os dados que serao processados pela rede (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Segue-se a camada oculta, que desempenha a funcdo de processamento intermedidrio dos
dados. Nesta camada, ocorrem transformacoes lineares seguidas pela aplicacdo de fungoes de
ativacdo nao-lineares. Por iltimo, a camada de saida gera a resposta final da rede. Depen-
dendo do problema em questao, esta resposta pode assumir a forma de uma classificacdo, uma
probabilidade (em tarefas de classificagdo probabilistica) ou um valor continuo (em tarefas de
regressdao) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na Figura 5, ilustramos a estrutura béasica de uma rede neural simples, onde a camada
de saida é representada por apenas um neurdnio, adequado para problemas de classificacao
bindria. Contudo, é essencial destacar que, conforme a complexidade do problema e o ntimero
de categorias ou valores a prever aumenta, a camada de saida pode ser expandida para incluir
miltiplos neur6nios, cada um representando uma classe distinta ou um aspecto diferente da
previsao desejada.

A simplicidade das Redes Neurais Simples advém da presenca de apenas duas camadas de
processamento, uma camada oculta e uma camada de saida. Essa configuracdo é adequada
para lidar com problemas menos complexos, que ndo exigem uma representacdo de alta dimen-
sionalidade. Embora a estrutura basica seja composta por apenas trés camadas, é importante
destacar que o ntimero de neurdnios em cada camada pode ser ajustado para melhor representar
o problema e obter resultados mais precisos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na camada oculta, o nimero de neurénios pode ser maior que o tamanho do vetor de ca-
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Camada de Entrada Camada Oculta

Camada de Saida

Figura 5 — Rede Neural Simples

Fonte: Elaborado pelo autor

racteristicas da camada de entrada. Na camada de saida, o nimero de neurénios depende da
natureza do problema e do tipo de resposta desejada. Por exemplo, em um problema de classifi-
cacdo bindria, pode ser suficiente ter um unico neurdnio de saida que represente a probabilidade
de pertencer a uma das duas classes. No entanto, em problemas de classificacio com varias

classes, pode ser necessario ter um neurdnio de saida para cada classe.

Portanto, embora as Redes Neurais Simples sejam caracterizadas pela presenca de trés ca-
madas, a flexibilidade no ajuste do niimero de neurdnios em cada camada permite adapta-las as
necessidades do problema em questao, maximizando seu desempenho e capacidade de represen-
tacao.

Uma Rede Neural Profunda (ou Deep Neural Network (DNN)) é uma arquitetura que se
diferencia das Redes Neurais Simples pela presenca de multiplas camadas ocultas para o proces-
samento dos dados, entre a camada de entrada e a camada de saida (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Essas camadas ocultas adicionais permitem que a rede neural aprenda re-
presentacoes hierdarquicas e complexas dos dados de entrada (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). Existem varios tipos de Redes Neurais Profundas, incluindo a Rede Neural Profunda
Densa e a Rede Neural Convolucional, entre outras (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A
principal distingdo entre esses tipos reside na forma como os neurdnios nas camadas ocultas

estdo conectados entre si (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Neste estudo, o conceito de Rede Neural Profunda é aplicado de forma especifica as Re-
des Neurais Profundas Densas, que se distinguem pelo seu padrao de conectividade total: cada
neurdnio presente em uma camada oculta estd diretamente ligado a todos os neurénios da
camada subsequente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O termo “Densa” re-
flete essa caracteristica de conexdes completas entre as camadas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

A Figura 6 ilustra um modelo basico de uma rede neural profunda densa. E importante notar
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que, dependendo da complexidade do problema a ser resolvido, podem-se adicionar camadas
adicionais a rede, aumentando sua capacidade de realizar cdlculos mais sofisticados. O nimero
de neurénios na camada de saida é determinado pelo problema em questao, levando em conta o

nimero de classes ou resultados desejados.

Camada de Entrada Camadas Ocultas (n)

Figura 6 — Rede Neural Profunda

Fonte: Elaborado pelo autor

Cada camada oculta em uma Rede Neural Profunda Densa consiste em varios neurénios que
estao totalmente conectados aos neurénios das camadas adjacentes (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Esta configuragao totalmente conectada ou fully-connected significa que
cada neurénio em uma camada recebe sinais de todos os neurdnios da camada anterior e, por
sua vez, envia sinais a todos os neurénios na camada subsequente (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Esta densa rede de conexoes facilita que cada neurénio processe informacoes derivadas de
varias fontes da camada precedente e transmita essas informagoes adiante, promovendo a pro-
pagagao de sinais ao longo das camadas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Tal mecanismo
possibilita a rede neural capturar e aprender representacoes complexas e hierarquicas dos dados
de entrada, identificando relagoes e caracteristicas significativas inerentes aos dados (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

O treinamento de uma Rede Neural Profunda geralmente é realizado usando o algoritmo
de backpropagation, que é uma técnica de treinamento supervisionado (RUMELHART; HIN-
TON; WILLIAMS, 1986). O backpropagation ajusta os pesos e os vieses (bias) das conexoes
entre os neurénios, visando minimizar o erro de predicdo e melhorar o desempenho da rede
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

O processo de backpropagation envolve analisar a saida produzida pelos neur6énios na camada
de saida e compara-la com o resultado correto desejado. A partir dessa comparacdo, o erro é
retroalimentado pelas camadas ocultas, permitindo o ajuste gradual dos pesos e vieses das
conexoes, de forma a reduzir o erro em cada iteracio (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986). Esse processo iterativo permite que a rede neural se aproxime cada vez mais do resultado
correto, aprimorando sua capacidade de fazer previsdes precisas (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986). A figura 7 ilustra o backpropagation.
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Figura 7 — Rede Neural Profunda - Backpropagation

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma das principais vantagens das Redes Neurais Profundas é sua capacidade de aprender e
extrair automaticamente caracteristicas complexas dos dados, o que as torna poderosas em areas
como reconhecimento de padroes, processamento de linguagem natural, visdo computacional,
entre outras.

No entanto, é importante mencionar que o treinamento e a modelagem das Redes Neurais
Profundas podem ser desafiadores em comparacao com redes mais simples. Requer um grande
conjunto de dados de treinamento para fornecer exemplos suficientes para a rede neural aprender
as caracteristicas relevantes. Além disso, o treinamento de redes neurais profundas pode exigir
um tempo computacional significativo devido a complexidade dos célculos envolvidos.

A escolha da arquitetura da rede, incluindo o nimero de camadas ocultas e a quantidade de
neurénios em cada camada, também é um desafio. Uma arquitetura inadequada pode levar ao
sobreajuste ou subajuste dos dados, afetando o desempenho da rede.

Para lidar com esses desafios, técnicas como regularizagao, dropout e normalizacdo podem
ser aplicadas (SRIVASTAVA et al., 2014). A regularizagdo ajuda a controlar a complexidade
da rede, evitando o sobreajuste (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O dropout
é uma técnica que desativa aleatoriamente uma porcentagem dos neurénios durante o treina-
mento, o que ajuda a evitar o sobreajuste e a aumentar a capacidade de generalizacao da rede
(SRIVASTAVA et al., 2014). A normalizacdo dos dados de entrada também é importante para
garantir que a rede neural esteja trabalhando com valores adequados, o que pode melhorar o
treinamento e a eficiéncia da rede (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

Além disso, é essencial realizar experimentacéao e ajustes na arquitetura da rede para encon-
trar a configuracdo mais adequada para o problema especifico. Isso pode envolver a tentativa
de diferentes combinacbes de camadas ocultas, tamanhos de neur6nios e fungdes de ativacao

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Por fim, a Rede Neural Convolucional (ou Convolutional Neural Network (CNN)) é um tipo
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especializado de rede neural que se destaca no processamento de dados com estrutura espacial,
como imagens e videos (LECUN et al., 1998). Embora as Redes Neurais Convolucionais tenham
sido inicialmente desenvolvidas para processar imagens, elas também podem ser adaptadas para
outras tarefas com estrutura espacial, como processamento de sinais, reconhecimento de fala e
andlise de sequéncias temporais (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Essa adap-
tabilidade amplia o escopo de aplicacdo das CNNs e demonstra sua eficicia em varias dreas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A principal caracteristica das Redes Neurais Convolucionais é a camada de convolugao.
Essa camada aplica filtros de convolucdo a regioes locais dos dados de entrada, permitindo a
extracdo de caracteristicas relevantes em diferentes escalas e orienta¢oes (LECUN et al., 1998).
Esses filtros sdo capazes de detectar padroes locais e invariantes, como bordas, texturas e for-
mas, contribuindo para uma andlise detalhada das informagoes (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,;
HINTON, 2012).

As CNNs também podem incluir camadas de pooling, como a camada de max pooling, que
reduzem a dimensionalidade espacial dos dados, preservando as caracteristicas mais relevan-
tes e diminuindo a sensibilidade a pequenas variagdes espaciais (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Isso torna a representagao mais robusta e eficiente.

As Redes Neurais Convolucionais sdo amplamente utilizadas em tarefas de visdo computa-
cional, como classificagdo de imagens, detecgdo de objetos, segmentacdo seméantica e reconhe-
cimento de faces. Seu desempenho impressionante nessas dreas superou abordagens tradicio-
nais e destacou a capacidade das CNNs em lidar com a complexidade das informagoes visuais
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

Além disso, as CNNs tém a capacidade de aprendizado de recursos hierarquicos, captu-
rando informagcoes contextuais e identificando padrdes complexos a medida que as camadas
mais profundas sdo alcangadas (LECUN et al., 1998). Isso permite que as CNNs construam
uma representagio rica e significativa dos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Em resumo, as Redes Neurais Convolucionais sdo um tipo especializado de rede neural
que se destacam no processamento de dados com estrutura espacial, como imagens e videos.
Sua capacidade de analisar localmente e capturar caracteristicas relevantes, combinada com a
aprendizagem hierarquica de recursos, tornam-nas poderosas ferramentas para tarefas de visao
computacional. Com avangos continuos e aplicagdo de técnicas aprimoradas, as CNNs estao
impulsionando a inovagdo em &areas como reconhecimento de padrdes, deteccao de objetos e

analise de dados espaciais em geral.

2.2.5 Vetores de Suporte

Os algoritmos de Méquinas de Vetores de Suporte (SVM, da sigla em inglés Support Vector
Machine) tém como objetivo encontrar um hiperplano de separagdo étimo entre os vetores
de suporte, permitindo classificar novos exemplos com base em sua posi¢do em relagao a esse
hiperplano. O classificador SVM foi desenvolvido com base nas ideias da teoria de aprendizagem
estatistica proposta por Vapnik (VAPNIK; VAPNIK, 1998). Essa teoria estabelece métricas
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que devem ser seguidas para obter um classificador com boa generalizacdo, ou seja, capaz de
identificar corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio (LORENA; CARVALHO,
2007).

As SVMs tém recebido grande atencao da comunidade de Aprendizado de Méaquina devido &
sua eficacia em lidar com problemas de classificacdo e regressdo. Em muitos casos, elas demons-
tram resultados superiores em comparagido a outros algoritmos de aprendizagem de maquina,
como Redes Neurais, devido a sua habilidade de encontrar um hiperplano de separacao 6timo.
Esse hiperplano busca maximizar a margem, que é a distancia entre o hiperplano e os vetores
de suporte, e minimizar o erro nos dados de treinamento. Essa capacidade de maximizar a
margem e minimizar o erro contribui para a excelente capacidade de generalizacdo das SVMs,

tornando-as aplicéveis em diversas dreas do conhecimento (CHAVES, 2006).

Em termos conceituais, uma SVM encontra um hiperplano que separa os dados de duas
classes em um conjunto de dados. O objetivo é minimizar os erros marginais, ou seja, reduzir os
erros nos dados de teste e treinamento, respectivamente, resultando em um hiperplano étimo.
Os vetores de suporte, que sdo amostras do conjunto de dados, determinam esse hiperplano. A
ideia fundamental por tras das SVMs é maximizar a margem, que é a distancia entre os dados
de treinamento, conforme explicado porCortes e Vapnik (1995), Lorena e Carvalho (2007), e
(SMOLA; SCHOLKOPF, 1998).

A Figura 8 ilustra a distribuicao do hiperplano de separacao 6timo em um conjunto de dados
de duas classes. O SVM busca encontrar esse hiperplano de forma a maximizar a margem entre
as duas classes e utilizar os pontos de suporte para determinar sua posicdo (NASCIMENTO et
al., 2009).

optimal margin

Ha,
“optimal hyperplane

Figura 8 — Distribui¢ao do hiperplano em uma SVM.
Fonte: Adaptado de Cortes e Vapnik (CORTES; VAPNIK, 1995).

A decisdo de classificaggo em uma SVM é dada pela fungdo de decisdo, representada pela
Equacio 9, onde f(z) é a fungao de decisdo, «; sdo os multiplicadores de Lagrange, y; é o rétulo
da classe, e K(z,xz;) é o kernel utilizado. O vetor de pesos W (a) é calculado como a soma
dos produtos dos multiplicadores de Lagrange e dos rétulos das classes, ponderados pelo kernel
aplicado aos vetores de caracteristicas (CORTES; VAPNIK, 1995).
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A fungao de decisdo f(z) permite realizar a classificagdo de novos exemplos com base nos
valores obtidos. A escolha do kernel é uma parte fundamental do modelo SVM, pois ele define o
mapeamento dos dados de entrada para um espago de maior dimensionalidade, onde a separacao
linear pode ser mais facilmente alcangada (HORTA et al., 2011). Existem diferentes tipos de
fungoes de kernel, tais como:

- Linear: K(z,2') = (27 - 2'), onde = e 2’ sdo vetores de caracteristicas.

- Polinomial: K(z,2') = (y- 27 -2’ + 1) onde v é um fator de escala e d é o grau do
polinémio.

- Radial Basis Function (RBF): K (z,2') = exp(—~ - ||z — 2’||?), onde v é um fator de escala
e ||z — 2'|| é a distancia euclidiana entre os vetores = e z’.

- Sigmoidal: K(z,2’) = tanh(y-2T -2’ +7r), onde v é um fator de escala e r é uma constante.

A escolha do kernel depende da natureza dos dados e da complexidade do problema de clas-
sificacdo. Cada tipo de kernel tem suas proprias caracteristicas e propriedades de mapeamento,
e é importante selecionar aquele que melhor se ajusta aos dados e a tarefa em questao.

Além disso, o pardmetro C' é especificado pelo usudrio e controla a relagdo entre a complexi-
dade do modelo e o nimero de amostras de treinamento incorretamente classificadas. Ele pode
ser visto como um parametro de penalizagdo, onde um valor maior de C' permite uma classi-
ficagdo mais precisa nos dados de treinamento, mas pode levar a um modelo mais complexo e
suscetivel a overfitting (HORTA, 2008; SEMOLINI, 2002).

Em resumo, as Maquinas de Vetores de Suporte sdo algoritmos poderosos e versateis para
problemas de classificacdo e regressao. Elas buscam encontrar um hiperplano de separacao 6timo
entre os dados de treinamento, maximizando a margem e minimizando o erro. A escolha do
kernel e do pardmetro de penalizacdo sdo importantes para obter um modelo SVM eficaz.

O Capitulo 2 apresentou a fundamentagdo tedrica que norteia esta pesquisa. Nele, foram
colocados aspectos fundamentais para o desenvolvimento do trabalho. A seguir, serdo abordados

trabalhos correlatos a esta pesquisa.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo, sdo apresentados trabalhos sobre Recomendacido de OA utilizando a Wi-
kipédia e o Youtube, e trabalhos que utilizam técnicas de Aprendizado de Maquina com foco
no Youtube. Por fim, descrevemos a evolucdo do nosso trabalho no estado da arte. Ademais,
aponta-se que os trabalhos relacionados foram coletados por meio das plataformas de busca
Google, Google Scholar e Portal de Periddicos Capes.

A Tabela 1 apresenta uma comparacao entre os trabalhos relacionados e a presente pesquisa.
Neste sentido, a coluna “Autores” apresenta os nomes dos autores e ano de publicacdo do
trabalho. A coluna “Plataforma” apresenta em qual plataforma o estudo foi realizado ( Wikipédia
e/ou Youtube). A coluna “OA” aponta se o trabalho estéd relacionado ao tema de Objetos de
Aprendizagem. A coluna “Class.?”, refere-se ao uso de alguma técnica para classificacio da base
de dados utilizada. A coluna “Caracteristica?” refere-se a caracteristica do material escolhido
que foi utilizado durante a pesquisa. Por fim, a coluna “Com. Edu.?” aponta se o trabalho
utilizou os comentérios da plataforma com foco educacional.

De forma geral, observa-se que apenas a presente proposta e o trabalho desenvolvido por
Carvalho et al. (2020b) utilizam os comentérios e realizam a andlise de comentdarios educacionais
(comentarios obtidos de videos educacionais), mas que apenas a abordagem proposta realiza a
classificacdo de videos do Youtube por meio de técnicas de Aprendizado de Maquina em comenté-
rios. Observa-se, adicionalmente, que a abordagem proposta, apresenta diferentes experimentos
utilizando os comentarios como forma de classificagdo dos OA, onde sao realizados experimentos
de classificacao deterministica (educacional ou ndo educacional) e probabilistica (probabilidade
do video ser educacional).

Menolli, Malucelli e Reinehr (2011) objetivam gerar OA, através da Wikipedia, utilizando
tecnologias seméanticas e o padrao Learning Object Metadata (LOM) com a Web 2.0. Em sua
proposta, os conteidos inseridos na plataforma sao acessados, e realizada a mineracao de textos
para extracao e classificagdo dos contetidos de acordo com o padrao LOM. Utilizar esse padrao,
possibilita encontrar os atributos e metadados da pagina, gerando um XML-schema com os
metadados trabalhados. Concluem sobre a necessidade dessa abordagem, por facilitar a utili-
zacado dos conteudos, uma vez que as ferramentas wikis ndo consideram como o contetido sera
utilizado.

Abu-El-Haija et al. (2016) abordam a classificagao de videos do Youtube visando desenvolver
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Tabela 1 — Comparacao entre os trabalhos relacionados e a abordagem proposta

(MENOLLI; MALUCELLL Wikipedia | Sim Sim Textos Nao
REINEHR, 2011)
(ABU-EL-HAIJA et al., 2016) Youtube Nao Sim Frames / Nao
imagens
(JUNIOR; DORCA, 2018) Wikipedia | Sim Sim Textos Nao
(PINHEIRO et al., 2018) Youtube Sim Sim ? (Nao Nao
informado)
(THELWALL, 2018) Youtube Nao Sim Comentérios Nao
(AFONSO; DUQUE, 2019) Youtube Nao Nao Comentérios Nao
(CARVALHO et al., 2020a) Youtube Sim Nao Categoria do Nao
video

(CARVALHO et al., 2020c) Youtube Sim Nao Categoria do Nao
video

(AMANDA; NEGARA, 2020) Youtube Nao Sim Titulos e Nao

descrigao

(TRINDADE et al., 2020) Youtube Sim Nao Titulos, descricao Nao
¢ tags

(CARVALHO et al., 2020b) Youtube Sim Nao Comentérios Sim

(ZHENG et al., 2021) Youtube Nao Nao Comentarios Nao

Abordagem proposta Youtube Sim Sim Comentérios Sim

um sistema de classificacdo multipla de videos. A base de dados utilizada conta com aproxima-
damente 8 milhdes de videos, englobando o total de 1,9 bilhdo de quadros, e 500 mil horas de
videos categorizados. A pesquisa foi realizada em duas etapas, a saber: 1) os rétulos dos videos
foram obtidos por meio do Knowledge Graph entities; 2) os videos foram procesados frame a
frame e categorizados por uma Rede Neural Convolucional pré-treinada no ImageNet. O Ima-
geNet é um banco de dados visual com diversos objetos/entidades ja classificados. Através do
processamento de mais de 50 anos de videos, gerando 2 bilhdes de frames, e mais de 8 milhdes
de videos que podem ser rapidamente modelados em uma tnica maquina, a o trabalho aponta
no sentido de auxiliar o desenvolvimento de pesquisas sobre compreensido de videos. Apesar
das diversas classes de categorizacdo, nao foi encontrada uma categoria especifica para videos
educacionais. O trabalho cita a categoria “Jobs & Education” na qual estdao universidades, salas
de aulas, palestras, etc. Assim sendo, um video que possua imagens de um campus université-
rio, por exemplo, serd enquadrado nessa categoria, apesar de ndo necessariamente ser um video
educacional.

Junior e Dorga (2018) apresentam uma abordagem para criagdo e recomendagao de OA por
meio da plataforma Wikipédia. A abordagem é definida por trés etapas: 1) enriquecimento
da ontologia por meio dos metadados das se¢oes wiki; 2) recomendacao dos OA - utilizando
técnicas de Problema de Cobertura de Conjuntos combinados com Algoritmo Genético; 3) uso
de operagoes CRUD (Create, Read, Update, Delete). O trabalho conclui que a abordagem
adotada resolve o problema da recomendagao de OA, retornando solugoes de elevada qualidade.

Pinheiro et al. (2018) apresentam o Fasy Youtube, um Sistema de Recomendacao de OA
baseado no Youtube. O sistema tem seu funcionamento em seis etapas, como segue: 1) enrique-
cimento de consultas - estabelecimento de temas pré-definidos, cadastrados por especialistas; 2)

extracdo de videos - busca de videos, que pode ser realizada por meio de pesquisa ou de temas
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pré-definidos; 3) pré-processamento - tratamento dos textos (em portugués), com remogao de
pontuacao, espagos, etc.; 4) classificacao - utilizagdo de algoritmo para classificar os videos con-
siderados como educacionais e de qualidade; 5) engenho de recomendacao - o sistema recebe os
videos considerados “bons” e classifica-os; 6) coletor de feedback - o usuério avalia a recomen-
dacao fornecida pelo sistema por meio de notas de uma a sete estrelas. O trabalho indica suas
principais contribuigdes nos pontos: 1) o Sistema de Recomendacao desenvolvido pode ser utili-
zado como solugao para véarios dominios de aplicacao; 2) o sistema serviu como prova de conceito
para melhorar as recomendacées, por meio de caracteristicas do Youtube, como a avaliagoes dos
usuarios, e linguagem nativa do video. O trabalho apresentado, porém, nao detalha questoes
importantes da pesquisa. Por exemplo, para a classificacao de videos considerados de qualidade,
afirma-se que foi utilizado um conjunto de treinamento de 100 videos, os quais foram avaliados
por especialistas e alunos do tema “Orientacao a Objetos/Heranca”. Entretanto, nio se explica
de que maneira esta andlise foi realizada, e quais caracteristicas dos videos foram consideradas.
Outro ponto que causa confusdo é a declaracao de que, devido ao prazo exiguo para a realiza-
cao da pesquisa, o foco do trabalho foi em “algumas caracteristicas para o experimento”. Tais
caracteristicas nao foram descritas.

Thelwall (2018) por sua vez, analisa os comentarios de videos do Youtube relacionados a
estilos de danga. A base de dados utilizada contém 36.702 videos. O trabalho objetiva identificar,
por meio dos comentarios postados nos videos da plataforma, os tipos de dancga, relagdoes quanto
aos géneros (masculino e feminino), sentimentos expressados, e discussoes referentes aos estilos
de danga. Utiliza-se, para tanto, o método denominado Comment Term Frequency Comparison
(CTFC) na tentativa de identificacdo de subtépicos/subtemas das discussoes sobre determinado
tépico nos comentarios do Youtube, questoes de género, sentimentos, e relacionamento entre
topicos. O método utilizado define com sucesso diversas atitudes predominantes em homens
e mulheres. Os 10 termos homem-associados foram: shit, fuck, shuffle, man, fucking, crip,
dude, bro, shuffling, hardstyle. Por outro lado, os 10 termos mulher-associados foram: she,
amazing, her, beautiful, cute, omg, belly, ballet, really, workout. A andlise de sentimentos
forneceu ideias plausiveis dos motivos pelos quais as dancgas eram apreciadas. Os 10 termos
positivos mais utilizados foram: please, nice, wow, beautiful, loved, job (e.g. nice/great/good
job), pretty, hope, perfect, keep (going/up the good work/it up). Por sua vez, os 10 termos
negativos mais utilizados foram: shit, fuck, killed, stupid, wif, hate, idiot, dislike, die, dead. Os
autores afirmam que os resultados poderiam servir de partida para andlises mais aprofundadas
sobre o tema e que a pesquisa destacaria as diferencas de géneros, sentimentos, e subtopicos
entre as dancas. Consideram que o método utilizado pode ser til para discutir, em larga escala,
fendmenos especificos do Youtube, bem como pode ser 1til em outros contextos para fornecer

analise exploratoria inicial de certo problema que nao havia sido pesquisado anteriormente.

Afonso e Duque (2019) realizaram anélise de sentimentos em comentérios de videos do You-
tube utilizando técnicas de Aprendizado de Méquina supervisionada. O trabalho coletou 918
comentarios de um video que apresenta analises e criticas ao filme “Batman versus Superman:
a origem da justica'. Os comentarios coletados foram classificados como positivos, negativos
ou neutros. Foram realizados trés experimentos, a saber: 1) trés classes de polaridade: posi-

tiva, negativa e neutra; 2) duas classes: negativa e nao negativa; 3) utilizaram-se apenas os
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comentarios que apresentavam a referéncia “filme Batman vs Superman”, e consideraram-se as
classes negativa e nao negativa. Utilizou-se o classificador SMO (Sequential Minimal Optimiza-
tion algorithm for training a support vector classifier) e metodologia de 8-fold cross-validation.
A acuricia maxima obtida foi de 81%. Os autores apontam que talvez seja possivel aumentar a
acuracia por meio da coleta de comentarios de outros videos.

Carvalho et al. (2020a) apresentam o sistema Educavideos, um sistema de Recomendacao
de videos do Youtube que realiza a busca de videos por meio de suas categorias. Observaram
que que o uso da categoria “Education” pelo Educavideos apresenta melhores resultados para
identificacido de videos educacionais do que a plataforma Youtube em modo padrao de busca.

Carvalho et al. (2020c) realizam uma andlise de diversos videos do Youtube e as categorias
atribuidas aos mesmos. Os autores identificaram que a grande maioria dos videos se apresen-
tam categorizados erroneamente, apontando, desta maneira, que as categorias fornecidas pela
plataforma ndo devem ser consideradas como determinantes para busca de videos. Ademais,
os autores apontam falhas no mecanismo de busca do Youtube, a saber: falta de informacao
quanto as categorizacgoes dos videos, dificuldade em se adicionar termos para refinar as buscas,
e impossibilidade de realizar buscas por videos utilizando suas categorias.

Amanda e Negara (2020) aplicaram técnicas de Aprendizado de Méquina para classificar
videos do Youtube entre “ Kesenian” e “Sains”, que, em traducdo do Indonésio, significa “Arte”
e “Ciéncia”, respectivamente. Os autores utilizaram o motor de busca da plataforma com as
palavras Kesenian e Sains e obtiveram seus dados experimentais na forma de links, titulos e
descrigoes de videos. Foram utilizados 3 classificadores, a saber: Random Forest, SVM, e Naive
Bayes. O classificador com melhor avaliacido foi o Naive Bayes que obteve acuricia de 88%,
enquanto os classificadores Random Forest e SVM obtiveram acuracia de 82%.

Trindade et al. (2020) apresentam a proposta de um sistema de Recomendagdo de OA
baseado em videos do Youtube. O sistema realiza buscas na plataforma e também fornece
um conjunto de videos que atenda aos conteidos demandados pelo usuario. O modelo de
recomendagdo proposto é baseado no problema min-max para o Problema de Cobertura de
Conjuntos, que objetiva minimizar o custo dos OA e o nimero méximo de repetigdo de conceitos
apresentados. Os metadados dos videos como titulo, likes, dislikes e views sao utilizados no
processo de recomendacao. Os autores afirmam que o sistema proposto pode ser expandido
para utilizagdo em outras plataformas e que a abordagem utilizada é valida, pois possibilita
reduzir a carga mental e evitar desmotivacdo dos alunos causada pela repeticdo de contetiidos.

Carvalho et al. (2020b) analisaram 200 videos, 100 educacionais e 100 nao educacionais,
e identificaram diferencas relevantes entre os termos e vocabulos mais frequentes empregados
nos comentarios dos videos de ambas as categorias. Neste sentido, notaram que termos como
“melhor professor” e “6tima aula” estdo presentes apenas na lista dos termos mais frequentes nos
comentarios dos videos educacionais. De modo similar, apontaram que que os radicais “obrig”,
“aul” e “profes” aparecem com alta frequéncia em comentérios de videos educacionais. O estudo
sugeriu que os comentarios dos usuarios do Youtube apresentam potencial para serem utilizados
para categorizar os videos da plataforma.

Zheng et al. (2021) analisaram comentérios postados em videos didrios do primeiro-ministro

canadense durante a pandemia de COVID-19. Foram analisados 46.732 comentarios, em inglés,
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obtidos de 57 videos postados entre 13 de Marco a 22 de Maio de 2020. O objetivo do estudo
era analisar os comentarios fornecidos por usuérios sobre os resumos didrios de COVID-19 do
primeiro-ministro canadense com o intuito de avaliar a mudancga das opinides e preocupagoes
do publico. Os autores afirmam que o estudo estabelece um feedback em tempo real entre
a sociedade e a autoridade de satude, possibilitando identificar e trabalhar de acordo com as
preocupacoes da sociedade, podendo assim, aumentar a confianga entre o publico e o governo.

Durante as pesquisas sobre o tema abordado, nao foram identificados trabalhos que identi-
ficassem e auxiliassem o processo de escolha de Objetos de Aprendizagem por meio da opiniao
dos usuérios, tampouco videos educacionais da plataforma YouTube. Inicialmente, o trabalho
de Abu-El-Haija et al. (2016) foi identificado quanto a classifica¢do/categorizacao dos videos do
YouTube. Esta pesquisa realiza a classificacao de videos da plataforma, porém sem foco educa-
cional, e a categorizacao é realizada por meio dos frames dos videos. Essa ideia, apesar de poder
ser utilizada, pode demandar elevada capacidade de processamento, caso fosse desenvolvido um
sistema em tempo real para a classificacao dos videos da plataforma. Nesse sentido, continuou-se
com o objetivo de identificar outros meios de classificacdo dos videos educacionais do YouTube.
Posteriormente, identificou-se o trabalho de Pinheiro et al. (2018); porém, a pesquisa nao detalha
partes importantes sobre sua metodologia, e nao foi possivel encontrar informagoes detalhadas
sobre o que foi de fato desenvolvido. Em seguida, identificou-se o trabalho de Thelwall (2018),
que analisa os comentarios do YouTube com o intuito de classificar tipos de dancas. Este traba-
lho despertou a ideia da utilizagdo dos comentarios para a classificagao dos videos educacionais
do YouTube.

Na pesquisa, foi desenvolvida uma abordagem inovadora que utiliza comentarios para clas-
sificar Objetos de Aprendizagem (OAs). Além disso, duas variagdes foram criadas: a “rigida” e
a “flexivel”. Na variacao “rigida”, todos os comentarios de um determinado video sdo agregados
como um unico “documento”, e o classificador atribui uma classificacdo deterministica, deter-
minando se o video é Educacional ou Nao Educacional. Por outro lado, na variagao “flexivel”, o
classificador analisa individualmente cada comentério, classificando-os como educacional ou nao
educacional. Em seguida, é calculado e apresentado o “grau de certeza” de que o video, como

um todo, é Educacional, ou seja, um OA.
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CAPITULO

Abordagem Desenvolvida

Este capitulo descreve a abordagem empregada para combinar tecnologias de aprendizado
de maquina e mineragdo de texto, objetivando fornecer recomendacdes personalizadas de obje-
tos de aprendizagem. A abordagem proposta tem como finalidade facilitar a busca de materiais
educacionais por aprendizes e educadores em repositorios de contetido ndo exclusivamente educa-
cionais. Diferenciando-se de estudos, este trabalho emprega técnicas de processamento de texto
sobre os comentarios de usuarios para recomendar materiais pertinentes. Embora o Youtube
tenha sido escolhido como cendrio experimental para esta pesquisa, a abordagem é adaptével
a diferentes plataformas com ajustes minimos. O Sistema de Recomendagido desenvolvido, de-
nominado LOIS, oferece suporte tanto a docentes e aprendizes por meio de sua interface web

quanto a AVA, por meio de respostas no formato JSON.

As subsegoes a seguir detalham cada etapa da abordagem adotada neste projeto. A primeira
subsecdo fornece um quadro geral das fases do projeto e introduz brevemente o conteido das
subsecOes subsequentes. A segunda subsecdo oferece uma visao geral do processo, passando por
todas as etapas e fornecendo uma explicacdo preliminar do que serd explorado mais detalhada-

mente na sequéncia.

A terceira subsecao aborda a anélise dos videos e a coleta dos comentérios, estabelecendo a
base para o tratamento dos dados. A quarta subsecao detalha o pré-processamento desses dados,
uma fase critica para a preparacao eficaz dos mesmos para andlises subsequentes. A quinta
subsecdo explica como os comentarios sao modelados para uso em algoritmos de aprendizado de

maquina, os quais tém o objetivo de classificar e recomendar Objetos de Aprendizagem.

Finalmente, a sexta subsecao discute como ¢ realizada a filtragem baseada em comentarios
e apresenta o LOIS, o sistema que integra todas as etapas do projeto. E importante destacar
que as etapas de pré-processamento, analise dos dados, modelagem e preparagao dos dados,
bem como a filtragem baseada em comentarios, fazem parte do campo da Mineragao de Texto.
A filtragem de comentarios, especificamente, esta interligada com técnicas de Aprendizado de

Maéquina, visando a classificacao efetiva de textos.
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4.1 Metodologia

A metodologia adotada para o desenvolvimento é ilustrada na Figura 9 e descrita a seguir.

A metodologia implementada neste projeto foi estrategicamente desenvolvida para superar os
desafios associados a recomendagao de Objetos de Aprendizagem (OAs) em ambientes digitais
nio exclusivamente educacionais. A primeira fase envolve a definicdo e andlise dos materiais
educacionais. Isso inclui a clara delimitacdo dos materiais que serdo analisados e utilizados
na composicao da base de dados. Esta fase crucial compreende a identificacdo precisa do que
configura um video educacional, garantindo que a selecdo dos materiais seja relevante e esteja
alinhada aos objetivos do estudo.

Durante esta etapa, a coleta de comentirios dos usudrios é essencial, demandando uma
compreensao detalhada e a automacao desse processo. Além disso, é imperativo avaliar meticu-
losamente as ferramentas disponiveis para apoiar o desenvolvimento continuo do projeto. Para
esse fim, empregamos duas ferramentas principais: o aplicativo Mozdeh Big Data Text Analy-
sis e a API do YouTube. Cada ferramenta apresenta particularidades e limitagoes: o Mozdeh
enfrenta desafios com andlises em tempo real e restri¢des linguisticas, sendo primordialmente
ajustado para o inglés; a API do YouTube, embora robusta, estd sujeita a limites de cotas e
restringe o niamero de resultados por consulta.

A segunda etapa, de pré-processamento de texto, e a terceira etapa, de anilise e explora-
¢do de dados, requerem atencgdo especial por serem complexas e impactarem diretamente no
desenvolvimento subsequente. No pré-processamento, aplicam-se técnicas para adicionar mais
significado e relevancia aos comentéarios, reduzindo ruidos nos dados e destacando caracteristicas
textuais essenciais para a classificacdo dos videos.

Apébs o pré-processamento, segue-se a analise e exploracdo de dados, onde se realiza uma
investigacao sobre os comentarios e sua correlagdo com cada classe. Esta exploracao é vital para
identificar termos e expressoes indicativos de conteido educacional e ndo educacional, sendo
critica para compreender o engajamento dos usuarios com os videos e determinar quais carac-
teristicas dos textos podem ser utilizadas para aprimorar a classificacdo e a recomendacao de
OAs. O sucesso nesta etapa pode aprimorar significativamente a relevancia das recomendacoes
do sistema.

A etapa subsequente envolve planejar como utilizar os comentarios para classificar os OAs.
O desenvolvimento da abordagem metodoldgica e suas varia¢des é uma das fases mais complexas
do projeto. Nesta fase, define-se como os textos serdo utilizados e modelados para funcionarem
como métricas para a classificacio, enfrentando o desafio de representar textualmente dados que
o computador interpreta como ntmeros.

E essencial destacar que a modelagem eficaz dos textos possibilita a extracéo de conhecimento
e a representacao adequada de cada classe, permitindo o uso por algoritmos de aprendizado
de maquina. A adequada representacdo dos textos é crucial para capturar e aproveitar as
caracteristicas relevantes.

Finalmente, chegamos a etapa de filtragem baseada em comentéarios. Neste estagio, defini-
mos e aplicamos algoritmos de aprendizado de maquina para validar e verificar a eficacia das

abordagens propostas em atingir os objetivos do projeto. A selecdo desses algoritmos envolve
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METODOLOGIA

1. COLETA DOS
COMENTARIOS

Utilizacao do aplicativo Mozdeh Big
Data Text Analysis, com os IDs dos
videos selecionados anteriormente.

ol

3. ANALISE DOS DADOS

Comparagdo dos vocabulos mais
frequentes.

L\

)

5. FILTRAGEM BASEADA EM
COMENTARIOS

Aplicacao de Algoritmos de AM.
Desenvolvimento do LOIS.

1. ANALISE DE VIDEOS E
COLETA DOS COMENTARIO

Analise e selecdo de 500 videos, 250
educacionais e 250 nao
educacionais.

Coleta dos IDs.

2. PRE-PROCESSAMENTO

Padronizacdo dos dados.
Remocado de acentuacao.
Remocgao de caracteres especiais.
Remocgado de caracteres Gnicos.
Remocdo de nimeros.

Remocgao de stopwords.
Normalizagdo morfolégica
(stemming).

m

4. MODELAGEME
PREPARAGCAO DOS DADOS

Modelagem dos datasets com os
vocabulos mais frequentes.
Variagdes Rigida e Flexivel.

Figura 9 — Metodologia utilizada para a pesquisa.
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uma fase de experimentacdo abrangente, abordando tanto algoritmos supervisionados quanto
néo supervisionados, dependendo das necessidades especificas de classificagdo e andlise.

A escolha adequada dos algoritmos é crucial e depende intensamente dos resultados obtidos
nos experimentos. Durante esse processo, é fundamental ajustar corretamente a modelagem das
redes neurais, visto que isso tem um impacto direto na precisao e eficicia dos resultados. As
redes neurais necessitam de uma configuragdo minuciosa e podem variar em complexidade desde
alterar o nimero de neurdnios até adicionar camadas adicionais.

Além disso, o desenvolvimento do Sistema de Recomendagao LOIS consolida todos os passos
anteriores em uma aplicacdo préatica e funcional. E vital que este sistema possua uma interface
intuitiva e amigavel, permitindo que usuarios de todos os niveis técnicos possam utilizd-lo com
facilidade. O sistema também deve ser capaz de integrar-se com outros sistemas, facilitando
que ambientes virtuais de aprendizagem recomendem os Objetos de Aprendizagem (OAs) mais
adequados aos seus estudantes.

Em resumo, a abordagem empregada no projeto é uma sequéncia légica e integrada de etapas
que se estendem desde a coleta e andlise de dados até o desenvolvimento e implementacao de
um sistema de recomendacao. Cada etapa é meticulosamente projetada para construir sobre
a anterior, utilizando técnicas avancadas de andlise de dados e aprendizado de maquina para

converter comentarios de usuarios em recomendacOes precisas e valiosas.

4.2 Visao Geral

Esta abordagem inovadora fundamenta-se amplamente no feedback — comentéarios e im-
pressoes — de uma diversidade de usudrios, incluindo estudantes, educadores e individuos com
interesses variados. A inovacao desse trabalho consiste em utilizar essas opinides coletadas dire-
tamente dos videos para serem utilizados por algoritmos de aprendizado de maquina, permitindo
assim uma classificacdo e recomendacao mais precisas e contextualizadas de contetidos educacio-
nais. Ao analisar os comentérios, o sistema é capaz de identificar padroes linguisticos e teméticos
que distinguem videos educacionais de outros tipos, utilizando essas percepc¢oes para 0 processo
de sele¢do e recomendacdo de Objetos de Aprendizagem. Este enfoque ndo sé melhora a rele-
vancia e a personalizacao das recomendagoes oferecidas aos usuarios, mas também potencializa
a utilidade pratica do sistema em ambientes educacionais diversificados.

Adicionalmente, o Sistema de Recomendagio LOIS se destaca por ser pioneiro na utiliza-
¢ao da opinido dos usudrios para oferecer recomendacoes de novos Objetos de Aprendizagem
diretamente do YouTube. Esta caracteristica coloca o LOIS como o primeiro a implementar
tal classificagdo em videos da plataforma, oferecendo uma abordagem inovadora que aprimora
significativamente a experiéncia educacional ao recomendar recursos educativos relevantes.

O principal objetivo deste estudo é explorar e investigar os comentérios de usudrios com o
intuito de prover recomendagoes precisas de Objetos de Aprendizagem (OAs) em plataformas que
nao estao restritas apenas a materiais educacionais. Para alcangar essa meta, é crucial distinguir
efetivamente entre contetidos educacionais e nao educacionais. Além disso, torna-se necessirio

analisar os comentarios através de técnicas de Mineracao de Texto, a fim de transformé-los em
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métricas tteis para os algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM).

A metodologia implementada se articula em cinco etapas fundamentais: (1) Andlise de videos
e coleta de comentdrios; (2) Pré-processamento dos comentdrios; (3) Anédlise dos dados; (4)
Metodologias para modelagem e preparagao dos dados; e (5) Filtragem baseada em comentarios.
As etapas 2, 3, 4 e 5 estdo intrinsecamente associadas & Mineracao de Textos, envolvendo técnicas
como visualizacao de dados e extragdo de conhecimento, bem como a aplicacao de algoritmos
de aprendizado de maquina. Especificamente, a etapa 5 esta diretamente conectadas ao uso de
algoritmos de aprendizado de maquina para aperfeicoar a modelagem e realizar a filtragem dos
videos através dos comentarios.

Identificar videos nao educacionais mostra-se relativamente mais simples, categorizando con-
tetidos como clipes musicais, apresentacoes de comédia stand-up e pecas teatrais como nao edu-
cacionais. Contudo, o desafio reside em estabelecer e discernir os critérios que definem um video
como educacional, exigindo a formulagdo de uma definigdo abrangente e precisa para o contetido
educacional, que constitui parte essencial do projeto.

Uma definicdo clara do que constitui um video educacional foi utilizada e apresentada por
Gomes (2008), o passo seguinte é a coleta de comentérios. Esta selecdo de videos foi meti-
culosamente conduzida com base em critérios definidos sobre o que é considerado um video
educacional. Inicialmente, analisamos um conjunto de 200 videos, sendo 100 educacionais e 100
nao educacionais, seguido por uma expansao que incluiu mais 300 videos ao estudo, totalizando
500 videos, onde 250 pertenciam a cada classe. Estes foram cuidadosamente selecionados e
categorizados manualmente, apés uma avaliagdo visualizacdo do completa do contetdo.

Apés a categorizagdo manual dos videos em cada categoria, tornou-se crucial identificar mé-
todos eficazes para coletar dados que representassem adequadamente cada grupo. Recorremos,
entdo, ao aplicativo Mozdeh Big Data Text Analysis', especificamente para a coleta de comenté-
rios. Este software gera um arquivo com varias informagoes, incluindo a hora da publicacao do
comentéario, o ID do video, o nome do usudrio que comentou, entre outros. No entanto, focamos
exclusivamente nos comentéarios, apesar do aplicativo oferecer suporte a multiplos idiomas, com
especial atengdo para o inglés, que nédo era o principal foco de nossa pesquisa.

Embora o Mozdeh ofereca uma rica variedade de dados, sua incapacidade de coletar infor-
magoes em tempo real limitou sua utilidade continua para nosso estudo. Para superar essa
limitagdo e aproveitar a coleta de dados em tempo real, migramos para a utilizacdo da API do
YouTube. A API permite acesso instantdneo aos dados do YouTube e pode ser operada por
meio de scripts em Python, a linguagem escolhida para o desenvolvimento do projeto. Essa
mudanca nao apenas resolveu a questdo da coleta em tempo real mas também alinhou melhor
as praticas de desenvolvimento do sistema com as necessidades do projeto.

A sequéncia do estudo engloba as etapas cruciais para seu desenvolvimento, inseridas no
ambito da Mineracdo de Texto, que contempla diversas fases destinadas ao trabalho com a
linguagem natural escrita. Entre estas, destacam-se o pré-processamento e a andlise de comen-
tarios, fundamentais para o desenvolvimento da metodologia proposta.

Apés a obtencao dos dados, procedemos ao pré-processamento dos comentarios, uma etapa

crucial para aprimorar a qualidade das informagoes coletadas e facilitar a diferenciacao entre as

1" Desenvolvido por Thelwall (2018) e disponivel em: http://mozdeh.wlv.ac.uk/installation.html
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categorias de videos. Este processo envolve a padronizagdo dos comentarios, remocao de infor-
magoes irrelevantes e identificaco de palavras-chave significativas para cada categoria. Segue-se
para analise dos dados, a qual oferece uma compreensao aprofundada das interagoes dos usudrios
com as duas categorias de videos, proporcionando informagoes importantes sobre o comporta-
mento dos usuéarios e evidenciando diferencas notdveis entre as classes, permitindo a modelagem
apropriada dos dados para a subsequente aplicacdo de técnicas de Aprendizado de Méaquina,

visando alcangar os objetivos propostos.

Apébs o processamento eficaz dos comentéarios, torna-se essencial estabelecer metodologias
que modelem os dados e os preparem para os algoritmos de aprendizado de méaquina. Essas
metodologias sao cruciais, dado que os algoritmos, isoladamente, nao tém capacidade para in-
terpretar textos. Portanto, um tratamento adequado dos dados é fundamental para atingir os

objetivos desejados.

Inicialmente, desenvolveu-se uma metodologia “rigida”, na qual um video e seus comentarios
sdo unificados para serem representados como um tUnico vetor de entrada para a classificacao
como educacional ou ndo educacional. Dessa forma, os algoritmos de aprendizado de maquina
recomendam videos nos quais tém “confianca” em sua natureza educacional. Em uma fase
posterior, para superar limitacoes técnicas e obter uma classificacgdo mais adaptéavel, foi intro-
duzida a metodologia “flexivel”. Nesta variagdo, cada video é representado pela quantidade de
seus comentarios, que sao classificados individualmente como educacionais ou ndo. Posterior-
mente, os videos sao recomendados com base em um “grau de confianca” de serem educacionais,

considerando a quantidade de comentarios classificados como educacionais e ndo educacionais.

O resultado desse trabalho extensivo é a criagdo do LOIS (Learning Object Intelligent Se-
arch), um sistema pioneiro de recomendacao de videos educacionais do Youtube através da
opinido dos usuarios. Com base nos dados coletados e nas anélises realizadas, o LOIS ¢é capaz de
filtrar e sugerir contetiddo educacional, utilizando técnicas avancadas de processamento de texto
e algoritmos de aprendizado de maquina, ativados a cada nova pesquisa realizada no sistema.
Isso nao s6 demonstra a viabilidade pratica da pesquisa, mas também seu potencial impacto ao
facilitar o acesso a materiais educacionais relevantes em plataformas de contetido diversificado,

contribuindo significativamente para a educacdo mediada por tecnologia.

A inovacéao deste trabalho reside na aplicacao pratica de técnicas de Processamento de Textos
em um contexto educacional, diferenciando-se pelo seu enfoque na classificacdo e recomendacao
de Objetos de Aprendizagem a partir de plataformas ndo exclusivamente educacionais. En-
quanto o Processamento de Textos ndo constitui uma novidade por si s6, a maneira como essas
técnicas sao integradas com algoritmos de Aprendizado de Maquina para criar um sistema capaz
de discernir contetidos educacionais efetivamente em meio a um vasto acervo de informagéoes re-
presenta uma abordagem pioneira. Este método nao apenas melhora a acessibilidade e a sele¢ao
de recursos educativos para educadores e alunos, mas também estabelece um novo paradigma
no uso da Inteligéncia Artificial para apoiar e enriquecer o processo educacional em ambientes

digitais com contetidos diversificados.
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4.3 Analise dos Videos e Coleta dos Comentarios

A andlise dos videos é uma das partes mais cruciais do trabalho. Essa etapa é o que define
o sucesso ou o fracasso da abordagem, pois através de conceitos bem definidos que teremos a
possibilidade de identificar corretamente o que é um video educacional. E, através da analise
correta dos videos que é possivel construir uma amostra correta e significativa que fornega boa
base para alcangar os objetivos propostos. Para isso, é necessario obter uma boa definigao do
que é um video educacional.

Para a identificacao de videos educacionais foi abordada a definigdo de Gomes (2008) acerca
de videos educativos: “produto especifico, produzido com intencdo didatico-pedagdgica e que
considera seu contexto de recep¢ao como especialmente a escola e a sala de aula, sendo, por-
tanto, intrinsecamente diferente dos videos de documentarios, entrevistas, reportagens, etc.”.
Acredita-se que esta definigdo apresenta-se abrangente o suficiente para a andlise dos videos,
sendo utilizada para a categorizacdo de um video como educacional ou néo.

Apés uma identificagdo de uma definicdo do que é um video educacional é necessario iden-
tificar os exemplos. Nesse momento é necessario coletar diversos exemplos para possibilitar a
generalizacdo de caracteristicas especificas de cada classe por um algoritmo de Aprendizado de
Maéaquina. A identificacdo, andlise, dos videos ocorreu de forma manual, ou seja, foram visuali-
zados os videos e categorizados na classe educacional ou nao, seguindo a definicdo apresentada
anteriormente.

A analise e coleta dos videos ocorreram em duas etapas, primeiro foram coletados 200 videos,
100 da classe educacional e 100 da classe ndo educacional, posteriormente, a coleta foi expandida
e passou para 500 videos, sendo 250 de cada classe. O objetivo foi manter a proporcdo em
cada classe, entretanto, no mundo real, essa proporcao nido é seguida rigorosamente, através
da coleta, percebeu-se que videos educacionais tendem a ter menos comentarios que videos nao
educacionais.

De forma geral, a selecdo dos videos foi realizada sem se considerar assuntos ou critérios
especificos, portanto, foram selecionados videos sobre os mais diferentes assuntos e temas, com
objetivo de se construir uma base de dados bastante diversa.

Em relagao a selecdo de videos educacionais, ressalta-se que parte dos videos elencados
encontram-se no Youtube Edu, um canal do Youtube/Google em parceria com a fundagao Lemann
com o intuito de fornecer contetdos educacionais gratuitos e de qualidade, em portugués. O
contetido dos videos do canal é voltado para o Ensino Fundamental e Ensino Médio, e aborda
temas das disciplinas de Lingua Portuguesa, Quimica, Fisica, Biologia, Matematica, Historia,
Geografia, Lingua Inglesa, e Lingua Espanhola. Alguns exemplos de videos retirados deste
canal para comporem da base de dados sdo: Sy LUnePfRE - Acentuagdo Grafica Malha Funk
da Acentuagao [Prof Noslen|; e sQewkYR4_sg - Geografia - Aula 01 - Orientagao e Cartografia.
Destaca-se, ainda, que a selecdo dos videos ocorreu independente do ambiente em que eles foram
gravados, por exemplo, o video _ bKzJP0Q778 - Cursos Unicamp: Célculo I - Aula 8 - Regras
de Célculo de Limite - parte 1, foi selecionado para compor a base de dados, é gravado por uma
pessoa em uma sala de aula onde o professor utiliza um quadro negro.

Embora alguns videos sejam encontrados no canal Youtube Edu, é importante esclarecer que
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o canal atua mais como um “repositério”, divulgando videos que originalmente pertencem a
outros canais, e nao ¢ o criador dos contetdos.

A selecao de videos ndo educacionais é composta de videos de diversos tipos, como musicas,
reviews, noticias, jogos, comédia, entre outros. Alguns exemplos de videos selecionados para
comporem a base de dados sdo: j7v8dMisr78 - Primeiras doses da vacina Coronavac estdo che-
gando ao Brasil; hcuABOkWqSA - XJ6: tudo que vocé precisa saber - Review; e XPqy0ozwN94
- Filhote de Onga Pintada é encontrado ferido em um lixdo de Santa Luzia.

Por fim, é importante destacar que durante a selecdo dos videos, observou-se que alguns
destes nao continham ou desabilitaram os comentarios. Desta forma, estes videos nao foram
adicionados a base de dados, pois, deve-se buscar outras alternativas para proceder a classificacao
dos mesmos.

Apés a andlise e selecao dos videos, foi necessario coletar os comentérios dos videos escolhidos.
Esta etapa envolveu a coleta dos comentarios dos videos selecionados previamente, realizada por
meio do Mozdeh Big Data Text Analysis, ferramenta também citada em trabalhos anteriores
como os de Thelwall (2018) e Carvalho et al. (2020Db).

O aplicativo oferece um vasto conjunto de informagdes sobre cada comentario. Dentre os da-
dos disponibilizados estdo: Search (Busca), Title (Titulo), VideoID (ID do Video), CommentID
(ID do Comentario), CommentPublished (Data de Publicacio do Comentério), CommentUp-
dated (Data de Atualizagdo do Comentario), CommentTextDisplay (Texto do Comentdrio),
CommentAuthorName (Nome do Autor do Comentario), CommentAuthorURI (URI do Autor
do Comentério), CommentCanReply (Possibilidade de Resposta ao Comentario), Comment To-
talReplyCount (Contagem Total de Respostas ao Comentério), CommentisPublic (Publicidade
do Comentério), CommentLikeCount (Contagem de Likes do Comentério), CommentVewerRa-
ting (Avaliagdo do Comentario pelo Visualizador), IsReply (Se é Resposta), CommentPosterInfo
(Informagoes do Postador do Comentério). Apesar da riqueza de metadados fornecidos, apenas
os textos dos comentarios, disponiveis em CommentTextDisplay, foram utilizados.

O Mozdeh Big Data Text Analysis foi inicialmente empregado apenas para a coleta preliminar
de comentérios. Apesar de oferecer uma variedade rica de metadados e funcionalidades, seu foco
principal é o processamento de textos em lingua inglesa, e sua incapacidade de operar em tempo
real limita sua utilidade para os propositos deste trabalho. Para superar essas limitacoes e
desenvolver um Sistema de Recomendacgao que funcione em tempo real, optou-se pela utilizacao
da API do YouTube. Esta escolha permitiu a coleta continua e integrada de dados através de
requisi¢oes automatizadas feitas por scripts em Python, adequando-se melhor as necessidades
de um sistema dinamico e interativo.

Apesar de a API do YouTube funcionar bem em tempo real, ela estd sujeita a limites de
cotas que restringem o ntmero de resultados por consulta. As principais dificuldades relaci-
onadas a essas limitacdes dizem respeito a quantidade de requisicoes permitidas. Uma busca
por videos pode retornar até 50 resultados, e se forem necessarios mais videos, outra requisicao
deve ser feita para a préoxima “pagina”. Da mesma forma, a coleta de comentarios retorna até
100 comentarios por requisicdo, sendo necessario realizar requisi¢oes adicionais para obter mais
comentarios, repetidamente. Além disso, cada requisi¢cio consome uma parte da cota disponivel,

que é limitada pela API Portanto, é essencial utilizar essas requisi¢bes de maneira estratégica
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para recomendar materiais com o menor custo possivel.
Finalizada as coletas, o conjunto de dados contendo 200 videos, 100 educacionais e 100 nao
educacionais, apresentava 158.559 comentérios e, o conjunto de dados com 500 videos, sendo

250 educacionais e 250 nao educacionais possuia 738.653 comentarios.

4.4 Pré-processamento dos comentarios

A fase de pré-processamento dos comentarios é uma etapa critica no tratamento de dados tex-
tuais, especialmente quando estes provém de fontes informais de comunicagdo como comentarios
de videos online. Esses textos, coletados das interagdes dos usudrios, sao ricos em informacoes,
mas também em irregularidades e ruidos que podem interferir na andlise subsequente. Por-
tanto, a limpeza e a formatacio adequadas sdo fundamentais para garantir a compreensao das
percepcoes obtidas com os dados.

O processo de pré-processamento envolve varias técnicas detalhadas a seguir, cada uma com

0 objetivo de refinar os dados para uma anélise mais eficaz:

(d Padronizacdo dos Dados: Esta etapa envolve a selecdo criteriosa dos dados que serdo
efetivamente utilizados nas andlises subsequentes. Uma pratica comum é a transformacao
do texto para um formato padrao, geralmente convertendo todas as letras para minuisculas.
Isso é crucial para evitar duplicidades ou varia¢bes de uma mesma palavra, como "Casa'e

"casa'", que seriam interpretadas como entidades distintas pelo computador.

1 Remocao de Acentuagao: Dada a variabilidade linguistica, especialmente em idiomas como
o portugués, a acentuacdo pode criar variacOes desnecessarias das palavras. A remocao

de acentos padroniza o texto, simplificando a anélise.

1 Remocao de Caracteres Especiais: Caracteres como exclamagoes, arrobas e hashtags sao
frequentes em textos online, mas geralmente nao agregam valor seméantico. Sua remocao
ajuda a uniformizar as expressoes, tratando variagdes de uma mesma frase como equi-
valentes. No primeiro momento foram removidos os caracteres especiais, como: !, #, @,
dentre outros. Isso é necessario, por exemplo, para que comentarios tais como, “muito
bom!” e “muito bom”; “melhor professor!” e “melhor professor”. Foram removidos os
caracteres: [, ", #0800, &, 0, 00, ) R 4, ) 0 0 0 Y U<, =0, 0
’?77 ’@’7 ,[77 ’\77 ’]77 7A77 ’—77 ’\77 7{’7 ,‘77 ’}77 7~7:|

1 Eliminacao de Caracteres Isolados: Letras isoladas, que frequentemente ndo contribuem
para o sentido do texto, sdo removidas. Isso inclui letras que, fora de um contexto especi-
fico, ndo possuem significado relevante para a analise. Eliminacao de caracteres isolados,

como “e”, “a”, dentre outros.

d Remocado de Espacos Extras: Espagos redundantes entre palavras ou apds pontuagoes
podem ser removidos sem prejuizo ao significado do texto, garantindo uma padronizacao

na formatacao.
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1 Exclusao de Ntimeros: Em muitos casos, os nimeros presentes nos textos nao sao relevan-

tes para a andlise desejada e, portanto, sdo eliminados para focar no conteudo textual.

(1 Eliminacao de Stopwords: Stopwords sdo palavras comuns que aparecem frequentemente
nos textos, mas que, por sua natureza genérica (como preposigdes, artigos, pronomes),
ndo contribuem significativamente para a interpretacdo do conteiido. A remocdo dessas
palavras reduz o volume de dados a ser analisado e permite um foco maior em termos que
realmente carregam significado. Estas podem ser artigos, preposigoes, advérbios, prono-
mes, e outras palavras auxiliares (MORAIS; AMBROSIO, 2007). De forma geral, de 20 a
30% das palavras de um texto sao stopwords (KANNAN et al., 2014). Alguns exemplos

“aos”, dentre outras. Foram removidas as stopwords: a,

de stopwords sdo “tem”, “isto”,
a, ao, aos, aquela, aquelas, aquele, aqueles, aquilo, as, as, até, com, como, da, das, de,
dela, delas, dele, deles, depois, do, dos, e, é, ela, elas, ele, eles, em, entre, era, eram,
éramos, essa, essas, esse, esses, esta, estd, estamos, estdo, estar, estas, estava, estavam,
estdvamos, este, esteja, estejam, estejamos, estes, esteve, estive, estivemos, estiver, esti-
vera, estiveram, estivéramos, estiverem, estivermos, estivesse, estivessem, estivéssemos,
estou, eu, foi, fomos, for, fora, foram, féramos, forem, formos, fosse, fossem, féssemos, fui,
hé, haja, hajam, hajamos, hao, havemos, haver, hei, houve, houvemos, houver, houvera,
houvera, houveram, houvéramos, houverdo, houverei, houverem, houveremos, houveria,
houveriam, houveriamos, houvermos, houvesse, houvessem, houvéssemos, isso, isto, ja,
lhe, lhes, mais, mas, me, mesmo, meu, meus, minha, minhas, muito, na, ndo, nas, nem,
no, nos, nds, Nossa, NOssas, NOSSO, NOSSOS, NuUM, numa, o, os, ou, para, pela, pelas, pelo,
pelos, por, qual, quando, que, quem, sdo, se, seja, sejam, sejamos, sem, Ser, sera, serao, se-
rei, seremos, seria, seriam, serfamos, seu, seus, s, Somos, sou, sua, suas, também, te, tem,
tém, temos, tenha, tenham, tenhamos, tenho, terd, terao, terei, teremos, teria, teriam,
teriamos, teu, teus, teve, tinha, tinham, tinhamos, tive, tivemos, tiver, tivera, tiveram,
tivéramos, tiverem, tivermos, tivesse, tivessem, tivéssemos, tu, tua, tuas, um, uma, voce,

vOCeés, Vos.

1 Normalizagdo Morfolégica (Stemming): A aplicacdo de técnicas de stemming reduz as
palavras a sua raiz ou forma base, diminuindo a variabilidade morfolégica. Por exemplo,
palavras como “correr”, “correu” e “correndo” seriam simplificadas para o mesmo radical
“corr”, assim como, “professor” e “professora”, seriam reduzidas a “profes”. Essa norma-
lizacgao facilita a identificacdo de temas ou topicos comuns nos textos, independentemente

das variacdes verbais.

O pré-processamento dos comentarios é uma etapa indispensavel na andlise de dados tex-
tuais, pois prepara o dataset para a aplicacio de métodos de andlise mais complexos, como
classificacdo. Ao limpar e formatar os dados, reduz-se o ruido e destaca-se a informacao rele-
vante, aumentando significativamente a qualidade das percepgoes observadas. Este processo nao
apenas otimiza a capacidade de identificar padroes relevantes nos dados, mas também diminui

a carga computacional necessaria para processar informagoes desnecessarias ou redundantes.
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4.5 Analise dos dados

Apés refinar o conjunto de dados, eliminando inconsisténcias e ruidos, avancamos para a
analise detalhada dos dados. Esta fase é fundamental, pois é aqui que discernimos os padroes
nos comentarios que distinguem videos educacionais dos nao educacionais e examinamos como o0s
usuarios interagem com esses contetidos. Para isso, empregamos scripts em Python, utilizando
bibliotecas como NLTK para processamento de linguagem natural, Pandas para manipulacao

de dados, Numpy para célculos mateméaticos e Matplotlib para visualizagao.

Nessa etapa, utilizamos técnicas de mineracao de textos, visualizagao de dados e extragao de
informagdes. O objetivo dessa fase é extrair conhecimento dos dados, percebendo as diferengas
entre as duas classes e avaliando a possibilidade de usar os comentarios para classificar os
videos. Essa andlise, em conjunto com a visualizacio, fornece percepgoes sobre se o projeto
pode continuar conforme o planejado ou se ajustes sdo necessarios. A visualizacdo ajuda a
discernir melhor as diferencas entre as classes. Destacam-se, nesta etapa, técnicas importantes

como tokenizacao e analise de frequéncia.

Inicialmente, nossa andlise se concentrou em uma amostra preliminar de 200 videos, igual-
mente divididos entre educacionais e nao educacionais. Investigamos as diferencas qualitativas e
quantitativas nos comentarios dessas duas categorias, explorando como cada grupo se expressa
e se engaja com o conteido. Encorajados pelas percepc¢oes iniciais, expandimos nossa andalise

para incluir um total de 500 videos, mantendo a divisdo equitativa entre as categorias.

A investigacao subsequente aprofundou-se na andlise dos comentéarios, revelando diferengas
significativas nos padroes de engajamento e nos termos usados pelas duas categorias. Termos
educacionais, por exemplo, mostraram-se prevalentes em videos de sua respectiva classe, en-
quanto expressoes tipicas de descontracdo dominavam na outra. Esta analise detalhada validou
a hipodtese de que é possivel utilizar os comentarios como um meio eficaz para diferenciar tipos

de contetido, além de proporcionar percepgoes sobre a interacdo dos usudrios com os videos.

Este estagio do projeto se mostrou extremamente revelador, desvendando ndo apenas as
peculiaridades do vocabuldrio usado nos comentarios das duas categorias, mas também estabe-
lecendo um ponto de partida robusto para o desenvolvimento do projeto. As descobertas desta
fase foram cruciais para planejar a modelagem dos dados que seriam usados em algoritmos de

aprendizado de maquina.

Os resultados desta andlise forneceram uma base sélida para as etapas subsequentes de mo-
delagem e aplicagao de algoritmos de classificacdo. A percepcao de que as palavras frequentes em
uma categoria variam significativamente na outra foi instrumental para desenvolver a abordagem

de modelar os dados baseando-se nos termos mais frequentes em ambas as classes.

Adicionalmente, o uso eficaz das informacoes extraidas dos comentarios confirmou que eles
constituem uma fonte valiosa para compreender melhor as preferéncias e comportamentos dos
usuarios, além de servirem como um critério eficaz de classificacdo de OAs. Essas percepcoes
propiciaram significativamente o desenvolvimento das metodologias aplicadas na classificacao e

na recomendacao de conteuidos educativos.
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4.6 Metodologias para Modelagem e Preparacao dos
Dados

Na etapa anterior, observou-se diferencas significativas nas frequéncias das palavras mais
recorrentes entre as classes, decorrentes da aplicacdo de técnicas de tokenizagdo e analise de
frequéncia. Essas palavras frequentes foram utilizadas para modelar os comentdarios, empregando
esses vocabulos como caracteristicas distintivas. No entanto, para que possam ser utilizadas de
maneira adequada, é crucial modelar o dataset (caracteristicas e textos) de forma a representar

adequadamente todo o texto nas caracteristicas especificadas.

Apés analisar os dados, constatamos a necessidade de desenvolver uma metodologia robusta
para a modelagem desses dados, de forma que possam ser eficazmente utilizados por algoritmos
de aprendizado de maquina na classificagdo de Objetos de Aprendizagem (OA). Esta etapa é
fundamental em projetos que envolvem dados textuais, pois requer a transformacao dos textos
— intrinsecamente qualitativos e repleto de nuances — em um formato quantitativo que possa

ser processado eficientemente por computadores.

A vetorizagao é uma técnica comum na modelagem de dados textuais, que transforma textos
em vetores numéricos. Uma das técnicas mais utilizadas é a Bag of Words (BoW), que identifica
as palavras mais frequentes em um corpus (conjunto de todos os textos) e as usa como caracte-
risticas para representar os documentos. Nesta abordagem, cada documento é representado pela
frequéncia de cada palavra caracteristica no texto, ou seja, quantas vezes cada palavra aparece

no texto.

Para este projeto, adotamos uma abordagem mais sofisticada do que o BoW tradicional.
Decidimos compilar um vocabulario equilibrado de caracteristicas, incorporando as palavras
mais frequentes encontradas tanto em videos educacionais quanto em videos ndo educacionais.
Este vocabuléario equilibrado visa capturar uma representagdo mais abrangente e precisa dos

conteudos analisados.

O uso de um vocabulario balanceado oferece vantagens significativas para o modelo de clas-
sificacdo. Esta abordagem assegura uma representacio equitativa dos dados, mitigando o risco
de viés que poderia advir de uma possivel predominancia de uma das classes, seja por um
volume maior de dados ou por um engajamento diferenciado dos usudrios. A integragdo das pa-
lavras mais utilizadas de cada categoria capacita o modelo a identificar eficazmente os padrdes

linguisticos que caracterizam cada tipo de contetudo.

Essa distribuicao equilibrada de caracteristicas facilita o reconhecimento pelo algoritmo de
aprendizado de maquina das diferencas entre os tipos de videos, permitindo-lhe também usar
essas informacoes para prever de forma mais acurada a classificacdo de videos novos. Durante a
andalise dos dados, a variagao significativa na frequéncia e relevancia dos termos entre as classes
foi decisiva para adotar um vocabulario balanceado como caracteristicas no modelo. Isso é
especialmente importante considerando que os videos ndo educacionais tendem a apresentar

maior engajamento.

Para demonstrar como ocorre a geragdo de caracteristicas para a montagem do dataset,

vamos considerar o uso de 10 vocdbulos. O dataset de 10 vocdbulos é formado pelos cinco
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termos mais frequentes nos videos educacionais e pelos cinco mais frequentes nos videos nao
educacionais. Os vocabulos “aul”, “profess”, “obrig”, “vide” e “aprend” sdo os predominantes
nos videos educacionais e constituem as primeiras cinco caracteristicas. Para os videos nao

7 “faz” e, inicialmente, “vide”. No

educacionais, os termos mais recorrentes sao “pra”, “ta”, “vc
entanto, para evitar repeticoes e enriquecer o dataset, substituimos “vide” pelo préximo termo
mais frequente, “music”. Assim, o dataset serd estruturado com os vocdbulos “aul”, “profess”,
“obrig”, “vide”, “aprend”, “pra”, “ta”, “vc”, “faz” e “music”. A modelagem para outros datasets
segue a mesma metodologia estabelecida, variando apenas no nimero de vocabulos utilizados.

Apés definir as caracteristicas (vocadbulos), transformamos os dados textuais para representar
a frequéncia com que cada vocabulo aparece nos comentarios, ou seja, é realizada a contagem
de repeti¢oes que determinado vocabulo aparece nos comentarios. A representacdo do dataset
ird variar se modelarmos para que cada entidade do dataset represente um video ou para que
represente cada comentario individualmente, uma distingdo crucial para a apresentacao dos
dados ao algoritmo e para a classificacio realizada pelo algoritmo.

A modelagem marca uma mudanga significativa na representacao dos dados e define como
serao as entradas e saidas nos algoritmos de aprendizado de maquina. Inicialmente, desenvolve-
mos uma variacao “rigida”, estruturando o dataset para que cada video seja representado por
uma entrada, permitindo que os algoritmos de aprendizado de maquina classifiquem os videos
como educacionais ou ndo. A medida que a pesquisa avancou e restri¢oes foram descobertas,
introduzimos uma variagdo mais “flexivel”; que estrutura os videos como um conjunto de co-
mentarios individuais. Essa abordagem permite recomendar videos com determinado “grau de
certeza” de serem educacionais, através da classificacao individualizada de cada comentario de
um video, ampliando a aplicabilidade das classificagoes e superando as dificuldades identificadas.

Em suma, a andlise dos dados mostrou que os vocidbulos mais frequentes de cada classe tém
impactos distintos. Com essa informacao, decidimos modelar o dataset usando esses termos como
caracteristicas para criar um vocabulario equilibrado, fundamental para a classificacao eficaz dos
OAs. As Figuras 10 e 11 mostram como os comentarios sdo vetorizados para serem representados
pela variacao rigida e pela variagao flexivel, respectivamente. Para exemplificacdo, utilizaremos
dois videos presentes no dataset: o video com Id “qljd_I1RsipY” intitulado “Porcentagem”,
que é um video educacional, e o video com Id “5sNQOsaN2DA” intitulado “Ténis da Nike que
muda a COR! / Nike shoes change color.”, que é nao educacional e contém 4 e 5 comentérios,
respectivamente.

Como ilustrado nas figuras, a metodologia “rigida” consolida todos os comentarios de um
video em uma tUnica linha do dataset modelado, onde todos os comentarios sdo representados
coletivamente, e cada elemento do vetor que representa um video é a frequéncia com que essa
caracteristica aparece em todos os comentdrios do video. Essa linha tnica é utilizada pelos
algoritmos de aprendizado de maquina (AM) para classificar o video como educacional ou nao
educacional.

Por outro lado, na metodologia “flexivel”, cada comentario é vetorizado e transformado in-
dividualmente em uma linha dentro do dataset, e cada posicao do vetor representa a frequéncia
de determinada caracteristica apenas naquele comentario. Nesse modelo, os algoritmos de AM

classificardo cada comentario separadamente, em vez do video como um todo. Assim, indepen-
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Videos com os comentérios coletados
ID Comentario Classe
q1jd_IRsipY Excelente explicacdo!! 1
q1id_IRsipY Terceira kk muito boa a 1
aula Dataset abordagem rigida
q1jd_IRsipY Segundo.. kkkk 1
ID Voc 1 Voc . Voc 500 Classe
q1jd_IRsipY primeiro 1
qijd_IRsipY X Y 1
5sNQOsaN2DA Fake 0 >
5sNQOsaN2DA X Y 0
5sNQOsaN2pA | E verdade isso? Qual o 0
nome desse nike air? D Oou
5sNQOsaN2DA | EU comprei ele descola 0
rapido kkkk é mentira DN X - Y Oou1
5sNQOsaN2DA | Onde tem esse tenis pra 0
comprar?
Ele & barato estd
5sNQOsaN2DA 0
" | custando 700 reais
ID . Oout
IDN Comentario Oout

Figura 10 — Modelagem dos comentérios processados para a metodologia “Rigida”.

Videos com os comentarios coletados Dataset abordagem flexivel
D Comentario Classe ID Voc 1 Voc ... Voc 500 Classe
q1jd_IRsipY Excelente explicacdo!l 1 q1jd_IRsipY X . Y 1
atjd_Rsipy | Terceira kk muito boa a 1 q1jd_IRsipY X - ¥ 1
q1jd_IRsipY Segundo.. kkkk 1 q1jd_IRsipY . 1
q1jd_IRsipY primeiro 1 q1jd_IRsipY X . Y 1
5sNQOsaN2DA Fake 0 5sNQOsaN2DA X - Y 0
5sNQOsaN2pa | E verdade isso? Qual o 0 5sNQOsaN2DA X % 0
nome desse nike air?
5sNQOsaN2DA | Eu comprei ele descola 0 5sNQOsaN2DA X - % 0
rapido kkkk é mentira
5sNQOsaN2DA | @nde tem esse tenis pra 0 5sNQOsaN2DA - - 0
comprar?
5sNQOsaN2DA Ele & barato esta 0 5sNQOsaN2DA X . Y 0
custando 700 reais
D . Oout ID .. . B . Oou1
IDN Comentdrio Qout IDN X . Y Oou1

Figura 11 — Modelagem dos comentarios processados para a metodologia “Flexivel”.

dentemente de quantos comentarios um video possuir, na metodologia “rigida”, o video sera
representado como apenas uma entrada, uma linha. J4 na metodologia “flexivel”, um video sera
representado pela quantidade de comentarios que possuir.

Além disso, ao representar os videos em uma tnica linha, os valores de cada célula dos vetores,
que representam a quantidade de vezes que um vocabulo - caracteristica - aparece, tendem a
ser muito superiores na metodologia “rigida” em comparacdo com a “flexivel”. Por exemplo, o
video com ID “uWa2WLOveaQ” e titulo “Geografia pro Enem - O que é Espago Geografico?
Lugar, Paisagem, Regido e Territorio” teve a palavra “aul” representada com uma frequéncia
de 79 na metodologia “rigida”, necessitando de 229 comentarios para alcangar essa utilizagap.
Entretanto, na metodologia “flexivel”, é improvavel que um tinico comentério contenha a palavra
“aul” 79 vezes.

E importante ressaltar que a quantidade de comentdrios necessdrios para que um vocabulo
atinja uma frequéncia alta, como 79, varia conforme o engajamento dos usuarios em cada video.
No entanto, devido ao fato da metodologia “rigida” possuir uma representagao tinica (um vetor)

para todos os comentarios de um video, os valores de cada linha do dataset tendem a ter
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frequéncias muito maiores em comparagao com cada linha do dataset na metodologia “flexivel”.
As figuras também mostram o uso de até “Voc 500”7, indicando que o dataset inclui 500
caracteristicas ou vocabulos. Esses vocdbulos sao utilizados pelos algoritmos para diferenciar e
classificar os videos ou comentarios, enquanto os valores X e Y representam a frequéncia com
que cada vocdbulo aparece em um determinado video ou comentério.
As préximas subsegoes fornecerdao detalhes adicionais sobre as metodologias “rigida” e “fle-

xivel”.

4.6.1 Metodologia Rigida

A “metodologia rigida” foi desenvolvida inicialmente com o intuito de diferenciar e obter
uma classificacdo clara sobre os videos serem educacionais ou nao educacionais. A partir da
abordagem previamente descrita, que envolve a selecdo equilibrada de vocabulos frequentes
para uso na classificagdo, foi necessario modelar o dataset para atingir os objetivos propostos.

Ademais, nos experimentos utilizando a metodologia rigida, foram gerados datasets com
diferentes niimeros de caracteristicas. Inicialmente, foram preparados oito conjuntos contendo
10, 20, 40, 60, 80, 100, 200 e 6 vocabulos, este ultimo foi gerado através do dataset que continha
200 vocabulos, seguidos por um adicional contendo 500 termos, refinando a abordagem conforme
a andlise progredia. Os conjuntos de dados foram organizados incluindo o identificador (ID) do
video, as caracteristicas correspondentes aos vocdbulos mais frequentes, e a classificacdo do
video, que pode ser educacional ou nao.

Apéds a selecdo dos vocabulos a serem usados como caracteristicas, é essencial converter os
textos para um formato numérico. Neste processo de modelagem, cada video é representado
por uma tunica linha em uma tabela. A primeira coluna da tabela identifica o ID do video. As
colunas seguintes representam a frequéncia em que cada caracteristica (vocédbulo) aparece nos
comentarios. A ultima coluna especifica a classificagdo do video, indicando se é educacional ou
nao educacional.

Para demonstrar o processo desde a coleta dos comentarios até a classificagao dos videos, uti-
lizaremos dois videos especificos do conjunto de dados, e consideraremos que cada um conta com
apenas trés comentarios. O primeiro video de carater educacional, possui o ID “_ QS0oy42bWg”
e é intitulado “Aula Biologia - Origem da Vida - Visao Geral e Historico para o Enem e Vesti-
bulares - STOODI”. O segundo, classificado como ndo educacional, tem o ID “eNA906t98LI” e
é denominado “Qual notebook eu uso?”. A Tabela 2 apresenta a amostra dos comentarios dos
dois videos e os comentarios processados sao apresentados na Tabela 3.

Apébs a etapa de pré-processamento, os comentarios devem ser transformados para um for-
mato numérico, permitindo a sua utilizacdo por algoritmos de aprendizado de maquina. Esta
transformacao é essencial para a analise computacional, convertendo texto em linguagem natu-
ral para dados estruturados que representam as caracteristicas ou “features” identificadas nos
comentarios.

Para realizar a vetorizagdo dos comentdarios, passa-se por todos os vocabulos referente as
caracteristicas, e realiza-se a contagem de quantas vezes esse vocdbulo apareceu nos comenta-

4

rios daquele video com o determinado “ID”. O video “_ QS00y42bWg” apresenta os seguintes
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Tabela 2 — Metodologia Rigida: Amostra dos comentarios dos videos IDs
“__QS00y42bWg” e “eNA906t98LI”

_ QS00y42bWg muito boa aula! parabéns! 1
_ QS00y42bWg adorei a aula meu Deus , e alem disso ele é muito lindo né , | 1
por favor kk amei o jeito que ele fala ai meu Deus kk mais
a aula tava maravilhosaa

_ QS00y42bWg Melhor video aula serio 1
eNA906t98LI Boa noite! tenho 11 anos e gosto muito de design, eu queria
comprar um notebook para comegar a aprender um pouco
mais sobre, vocé me recomenda algum barato e que rode
programas de edigao?

eNA906t98LI Obrigada! ajudou bastante. 0
eNA906t98LI Quero aprender a trabalhar com ele. Tenho e quase ndo usei | 0
para artes...Tem uma playlist de como usar?

Tabela 3 — Metodologia Rigida: Amostra dos comentarios dos videos IDs
“ QS00y42bWg” e “eNA906t98LI" processados.

_ QS00y42bWg boa aul parab 1
_ QS00y42bWg ador aul deu alem diss lind ne favor kk ame jeit fal ai deu

kk aul tav maravilh

_ QS00y42bWg melhor vide aul 1
eNA906t98LI boa noit ano gost design quer compr notebook comec

pouc sobr recomend algum barat rod program edica
eNA906t98LI obrig ajud bast 0
eNA906t98LI quer trabalh quas use art playlist us 0

comentdrios processados: “boa aul parab”, “ador aul deu alem diss lind ne favor kk ame jeit fal
ai deu kk aul tav maravilh” e “melhor vide aul”. Para a representacdo do video no exemplo,
iremos contar a frequéncia das caracteristicas. O termo “aul” se repete quatro vezes nesses trés
comentérios, enquanto “profess” e “obrig”, nao sado utilizados, com isso sua representagao é de
zero, o vocabulo “vid” aparece uma vez nos comentarios, e os vocabulos “aprend”, “pra”, “ta”,
“ve”, “faz”, e “music” nao foram mencionados, resultando em uma representacao de zero para
essas palavras. Assim, a representacdao do video ID “_ QS00y42bWg” seré representado termos

de features como [4, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0]. Adicionalmente, o “ID” é representado no inicio e

no final a classe 1, que faz referéncia a classe educacional.

Por outro lado, no video com o ID “eNA906t98LI”, os termos “aul”, “profess”, “vide”,

“ 7

pra , (Cta”, “VC”

, “faz”, e “music” ndo foram citados nos comentirios. Apenas os termos
“obrig” e “aprend” foram utilizados, com “obrig” aparecendo uma vez e “aprend” duas vezes nos
comentarios. Dessa forma, a representagao do video ID “eNA906t98LI” em termos de features
foi [0, 0, 1, 0, 2, 0, 0, 0, 0, 0, 0].

A Tabela 4 mostra como esses dois videos e seus comentarios seriam representados para a
metodologia rigida no dataset composto por 10 features.

A descrigdo anterior demonstra o processo desde a coleta dos comentarios até a criagao
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Tabela 4 — Metodologia Rigida: Amostra do dataset dos videos IDs “_ QSOoy42bWg” e
“eNA90O6t98LI” considerando 10 features.

| aul | _____ aprend | ta | ve | faz | |

~ QSOoy42bWg | 4 0 0 1 0 0 0|0 0 0 1

eNA906t98LI 0 0 1 0 0 010 0 0 0

Tabela 5 — Amostra da base de dados considerando os 10 vocabulos mais frequentes

4g9JTQ2B6oo0 | 21 28 4 3 0 5 1 5 1 0 yes
uWa2WLOveaQ | 79 52 29 17 7 11 5 | 11 8 0 yes
ZIB6MZmpKls | 27 13 8 2 1 1 1 3 2 0 yes
qaZ3fsUhBGS8 5 9 3 8 1 3 1 2 2 0 yes
LSqOKMnakU4 | 33 38 17 23 10 18 | 4 6 16 2 yes
7NKlihwokyk 9 31 66 214 17 241 | 46 | 119 | 322 0 no
DSBHxRcMrzl 2 1 9 22 6 52 | 4 | 13 59 0 no
UkhSLsDgjdM | 56 254 135 343 53 811 | 92 | 344 | 1266 29 no
CFvy6zSsOEc 0 1 0 51 20 0 0 0 0 0 no
PHigOIqh5SY 0 1 1 12 0 13 |12 ] 10 0 44 no

de um dataset estruturado. Utilizamos uma amostra com os 10 termos mais frequentes para
exemplificar, mas a mesma metodologia foi aplicada para o desenvolvimento de outros datasets
com diferentes nimeros de termos (caracteristicas).

Este procedimento detalha a conversao dos comentéarios em dados que podem ser interpre-
tados por algoritmos de aprendizado de mdaquina. As caracteristicas selecionadas, derivadas
das palavras mais frequentes nos comentarios, servem como indicadores cruciais para distinguir
entre videos educacionais e ndo educacionais.

Uma amostra do dataset contendo 10 vocédbulos como caracteristicas é apresentado na Tabela
5. A tabela é organizada de maneira que o ID do video é apresentado na primeira coluna, seguido
pelas colunas dos termos selecionados e finalizando com a classificacdo do video. Este método
assegura que a modelagem seja eficaz e livre de duplicagoes, promovendo uma anélise precisa e
significativa dos dados.

A organizacao do conjunto de dados foi cuidadosamente projetada para que cada video seja
representado por uma unica linha. Cada termo (ou caracteristica) é mapeado pelo nimero de
vezes que aparece nos comentarios vinculados a um video especifico, que ¢é identificado por um ID
unico. Dessa forma, o dataset inicial com 200 videos foi estruturado em 188 linhas, e o conjunto
expandido com 500 videos, em 483 linhas, cada uma representando um video especifico.

Essa metodologia de modelagem, onde cada video é representado por uma tUnica linha inde-
pendentemente do nimero de comentarios, permite que os algoritmos de aprendizado de maquina
realizem predicoes acerca da natureza educacional (ou nao) dos videos com eficicia.

Com o dataset adequadamente organizado, podemos aplicar diversos algoritmos de apren-
dizado de méaquina para realizar a classificagdo e recomendagdo de Objetos de Aprendizagem.
Uma vez que o algoritmo é treinado, ele aprende a reconhecer os padroes usando esses dados.
Para classificar um novo video, seus comentarios sdao coletados, passam pelo pré-processamento,

sdo vetorizados seguindo a metodologia apresentada e, apds esses processos, sdo enviados ao
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algoritmo de aprendizado de maquina, que fornece a classificacdo do video como educacional ou
nao educacional.

Inicialmente, priorizamos o uso de algoritmos interpretdveis, como as Arvores de Decisio
e os baseados em Regras. Esta escolha foi motivada pela transparéncia desses modelos, que
facilitam o entendimento de como as decisoes de classificacao sdo tomadas. Algoritmos baseados
em arvores de decisdo e regras foram escolhidos por sua clareza e facilidade de interpretacao,
permitindo nao apenas classificar eficazmente os Objetos de Aprendizagem, mas também oferecer
percepcoes valiosas sobre os padroes de interacdo dos usuarios com o contetido dos videos. Essa
abordagem contribui para uma compreensao mais profunda e pratica dos dados analisados.

Com a implementacido dessa metodologia, os algoritmos de aprendizado de maquina co-
mecaram a categorizar os objetos de aprendizagem como educacionais ou nao, apresentando
resultados promissores em termos de precisao na classificacdo. Os experimentos conduzidos re-
velaram que os algoritmos desenvolvidos sdo altamente eficazes para esse propésito. Contudo,
durante o desenvolvimento do projeto, identificaram-se limitagoes relacionadas ao engajamento
dos usudrios em diferentes videos e restrigbes técnicas da API do YouTube, como a limitacao
de requisicoes e respostas de 50 videos por busca e o retorno de apenas 100 comentarios por
requisicao.

Para superar essas limitacoes, considerou-se a introducao de evolugdes na metodologia, per-
mitindo que os objetos de aprendizagem fossem classificados de acordo com a classificacdo de
cada um dos seus comentdrios e com diferentes "graus de certeza'. Além disso, essa solugao
possibilita uma recomendacao com diferentes quantidades de comentarios e permite a realizacao
de menos requisi¢oes. Dessa forma, os objetos de aprendizagem passaram a ser recomendados
aos usuarios acompanhados de uma indicagao do grau de certeza sobre sua natureza educacional,

enriquecendo a experiéncia de busca e selecdo de conteiidos educativos.

4.6.2 Metodologia Flexivel

Para alcangar um novo nivel de classificagdo com “graus de certeza”, foi necessario realizar
nova geracdo de datasets para serem utilizados pelos algoritmos de Aprendizado de Maquina.
Apesar destas mudancas, a selecio dos vocabulos mais frequentes nos comentirios permaneceu
como a estratégia central para a classificacdo. Nesta variacdo, cada comentario é analisado
individualmente, o que permite classificar o video com diferentes niveis de certeza quanto a sua
pertinéncia a categoria educacional.

O dataset desenvolvido para esta metodologia evoluida se diferencia daquele usado na classi-
ficacdo rigida, incluindo o “Id” do video, as features derivadas dos vocabulos mais frequentes, e a
classificacio de cada comentario indicando se ele foi obtido através de um conteiido educacional
ou nao. Foram preparados conjuntos de dados que abrangem 200 e 500 videos, respectivamente,
e para cada tamanho de conjunto, foram desenvolvidos dois datasets especificos para a aplica-
¢do da metodologia flexivel: um com 200 features e outro com 500 features. O conjunto de 200
videos incluiu 158.559 comentéarios, enquanto o conjunto maior, de 500 videos, compilou 738.653
comentarios.

A Tabela 6 exemplifica como os videos sdo representados neste estudo. S&o apresentados
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exemplos de comentarios de dois videos distintos: um de natureza educacional e outro nédo
educacional. Estes comentarios ja foram submetidos ao processo de pré-processamento, onde

foram limpos e condensados em um formato estruturado adequado para anélise.

Tabela 6 — Metodologia Flexivel: Amostra dos comentarios dos videos IDs
“4¢9JTQ2B600” e “s3Mb9qBEjO8” processados

4¢9JTQ2B600 car alucinadokkk melhor professorkkkkkkkkkkkkk 1

4¢9JTQ2B600 aul excel 1

4¢9JTQ2B600 melhor profes hist 1

4¢9JTQ2B600 ach nao kkkk 1

4¢9JTQ2B600 coloqu veloc parec profes  chap 1

kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

s3Mb9qBE;O8 absurd val ment nao ning atraz filh  atraz mes var 0
pesso tamb esta lut receb atraz

s3Mb9qBE;O8 tod noruc termin voz val diz ~ tud bem dar direit 0
trepl prq nao verdad val fal mid

s3Mb9qBE;O8 pesso morr send pouc temp 0

s3Mb9qBE;O8 gost notic 0

s3Mb9qBEjO8 not pra vinhet desan qualqu temp perd 0

Na tabela apresentada, cada linha representa um comentério especifico, detalhando o “ID”
do video ao qual estd associado, o conteiido do comentario, e a classificagdo do video ao qual
pertence. Os comentarios sdo simplificados para uma forma resumida que preserva informacdes
essenciais enquanto remove elementos supérfluos e uniformiza o texto. Essa padronizacao é
crucial para a eficicia dos algoritmos de aprendizado de méquina, facilitando uma avaliacao
consistente e precisa de cada comentario quanto & sua indicagao de contetido educacional.

Apébs o pré-processamento, os comentarios sdo submetidos a um processo de vetorizagao,
sendo convertidos em formatos numéricos para classificacdo. Este processo é fundamental para
preparar os dados para os algoritmos de aprendizado de maquina e é semelhante ao utilizado na
metodologia rigida.

A principal diferenca entre as metodologias reside na forma como os comentarios sao estru-
turados no conjunto de dados. Enquanto a metodologia rigida consolida todos os comentarios
de um video em uma unica linha, representando assim o video de forma unificada, a metodo-
logia flexivel adota uma estratégia distinta, preservando a individualidade de cada comentéario.
Por exemplo, se um video possui 10 comentarios, o conjunto de dados na metodologia flexivel
refletird isso através de 10 linhas distintas, cada uma correspondendo a um comentario vetori-
zado numericamente. HEssa diferenciacio é ilustrada na Tabela 7, que apresenta a vetorizacao
da amostra mencionada anteriormente.

A transformacado dos dados descrita anteriormente destaca a principal diferenca entre as
duas abordagens de modelagem. Na metodologia rigida, um video com multiplos comenta-
rios é condensado em uma tnica linha no dataset, como demonstrado pelo video com o ID
“__QS00y42bWg”, que tem 3 comentarios e resulta em apenas uma linha no dataset final usado

pelos algoritmos de aprendizado de méquina (AM). Em contraste, na metodologia flexivel, cada
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Tabela 7 — Metodologia  Flexivel: Amostra dos comentarios dos videos IDs
“4¢9JTQ2B600” e “s3Mb9qBEjO8” considerando 10 features

4g9JTQ2B600

4g9JTQ2B600

4g9JTQ2B600

4g9JTQ2B60o0

4g9JTQ2B60o0o

s3Mb9qBE;jO8

s3Mb9qBE;jO8

s3Mb9qBE;jO8

o

s3Mb9qBE;jO8

(o] Hen) Hen) Hen) Nen) Hen) el en) av) N an)
(e} Hen) Hen) Hen) N en) Hen) Hen)l an) av) Nan)
[ev] Hen) Hen) Hen) Nen) R en) Hen)l en) av) Nan)
= OO O OO OO OO
(o] B} H o) Nl H o] Neol] Hen] Hen) Ren) Ren)
(e} Hen) Hen) Hen) Nen) N en) el Hav) av) N an)
(o] B} H o) Hen)l H o] Nev] Hen] Hen) Ren) R en)
[es] Ren) Hen) e} Jaul B B Bl Bl B

(e} Hew)l Hew) New) Nen) i gl Bl il Hew)l N aw)

[en] Newll Hen) Nev) Heo) Hen) Heo) Nen) Il New)

s3Mb9qBE;jO8

comentario é tratado como uma entrada separada no dataset, mantendo a individualidade de
cada feedback. Por exemplo, o video “4g9JTQ2B600”, que tem 5 comentarios, continua a ser
representado por 5 linhas no dataset.

Apés a vetorizacao e conversao dos comentarios para um formato numérico, os algoritmos de
AM sao aplicados para classificar os comentarios individualmente. Diferente da metodologia ri-
gida, que busca classificar um novo video como educacional ou nao baseando-se na agregagao dos
seus comentarios, a metodologia flexivel avalia cada comentario separadamente e retorna uma
lista com a classificagdo de cada um. Isso requer o desenvolvimento de uma métrica especifica
para consolidar essas classificagoes individuais em uma classificacio final para o video, diferen-
temente da metodologia rigida, onde o retorno de um algoritmo de aprendizado de maquina ja
¢é a classificacao direta de um video como educacional ou nao educacional.

Considerando a natureza individualizada do retorno de cada comentario na metodologia
flexivel, surge a necessidade de uma metodologia que agregue essas classificagoes para determinar
a natureza educacional do video como um todo. Para atender a essa necessidade, propde-se o
uso da equacdo 11 para calcular a probabilidade de um video ser classificado como educacional.

A equagdo proposta para calcular PEdu,), a probabilidade de um video vi ser educacional,

leva em consideracao os resultados da classificacdo de cada comentario associado ao video.

PEdu ;) = Z edu(m)/(z edu(y;y + Z non__edu ;) (11)

onde:
O >~ eduyy) ¢ a soma de todos os comentdrios classificados como educacional no video vi;

0 > non_edu(,; ¢ a soma de todos os comentérios classificados como nao-educacional no

video vi.

Da mesma forma, pode-se calcular, usando 12, PNaoEdu,;), que é a probabilidade de um

video vi ser ndo educacional,

PNGOEdU(W;) =1- PEdU(m) (12)
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A Tabela 7, que apresenta comentarios reais utilizados em nossa metodologia, mostra que
alguns comentarios sdo caracterizados por uma grande quantidade de zeros, indicando que pou-
cas caracteristicas (vocabulos identificados como relevantes) sdo encontradas nesses textos. Isso
pode ocorrer devido & natureza breve ou fora de tépico de alguns comentarios, que ndo engajam
com o vocabulario central definido para a andlise.

No entanto, quando consideramos o conjunto de todos os comentarios associados a um
video, em combinagdo com a Férmula 11 para o cdlculo do Grau de Certeza, observamos uma
excelente capacidade em classificar corretamente um video como educacional. Esta metodologia
tem mostrado resultados superiores & metodologia rigida, que consolida os comentarios em uma
Unica representacao por video.

A metodologia flexivel apresenta vantagens significativas em termos de adaptabilidade e
eficiéncia quando consideramos videos com poucos comentarios ou a necessidade de limitar a
quantidade de comentéarios utilizados na andlise. Esta limitagdo é particularmente relevante
em contextos onde a coleta de dados é custosa do ponto de vista computacional ou quando as
restrigoes de API impdem limites ao nimero de solicitagoes que podem ser feitas ou quantidade
de dados fornecidos, como é o caso da API do YouTube para coleta de comentdrios.

Limitar a quantidade de comentarios analisados pode reduzir significativamente o custo
computacional associado a busca e processamento de dados em grandes volumes. Isso é crucial
em plataformas com grande fluxo de contetido e interacbes, onde a eficiéncia na gestao de
recursos pode direcionar a escalabilidade do sistema de andlise. Ao selecionar uma quantidade
menor de comentarios, a carga sobre o sistema de processamento de dados é reduzida. Isso nao
apenas acelera o processamento individual de cada video, mas também otimiza o uso de recursos
computacionais, permitindo que o sistema maneje um volume maior de dados de forma mais
eficiente. A quantidade de dados que precisa ser baixada da API do YouTube é diretamente
proporcional ao nimero de comentarios solicitados. Reduzindo esse niimero, diminui-se também
o niumero de requisi¢oes necessarias, o que é benéfico dado os limites de uso impostos pela API
e potenciais custos associados a requisicoes excessivas.

Na metodologia rigida, um corte na quantidade de comentérios utilizados exige ndo apenas
um retreinamento dos algoritmos, mas também uma nova vetorizacdo dos comentarios. Isso
deve-se ao fato de que a frequéncia e a representatividade dos vocdbulos podem variar significa-
tivamente dependendo do volume de comentarios. Algoritmos treinados para reconhecer padroes
em datasets com um grande niimero de comentarios podem nao performar bem quando confron-
tados com uma quantidade muito menor de dados. Com menos dados, a frequéncia de certos
termos tende a ser muito menor, o que influencia negativamente a corretude das classificacoes.

Ha diferencas significativas entre os conjuntos de dados gerados pelas abordagens rigida e
flexivel. O conjunto da metodologia rigida é estruturado mapeando cada video a uma linha
Unica baseada nos vocabulos mais frequentes. Isso facilita o uso direto em algoritmos de apren-
dizado de maquina para classificar os videos como educacionais ou nao, eliminando a necessidade
de processamento adicional e possibilitando uma classificacio rapida e eficaz com base nos pa-
droes pré-identificados. Entretanto ela ainda necessita de passar por todos os comentarios para
verificar a contagem de um vocdbulo caracteristica.

Por outro lado, o conjunto de dados da metodologia flexivel requer uma etapa adicional para
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determinar a classificacdo de cada video. Isso envolve classificar cada comentério individual-
mente e, em seguida, usar uma métrica ou formula especifica para calcular a probabilidade de
o video ser educacional. Esse processo demanda uma anélise mais detalhada e processamento
adicional, aumentando o custo computacional.

No entanto, a metodologia flexivel traz uma maior versatilidade e profundidade ao tratar
cada comentario de forma individualizada. Isso permite que a classificacao dos videos contemple
nuances e diferentes graus de certeza quanto a sua natureza educacional, adaptando-se de forma
mais eficaz a variados contextos e contetdos de comentarios. Essa metodologia enriquece a
andalise, possibilitando uma classificacdo mais flexivel e evitando generalizacbes que poderiam
comprometer a precisdo dos resultados. Ademais, a metodologia flexivel possui uma elevada
capacidade de classificar videos com diferentes quantidades de comentarios, o que ¢ dificil para
a metodologia rigida.

Neste estudo, para alcancar os objetivos propostos e superar as limitacoes técnicas, optou-
se pela metodologia flexivel no Sistema de Recomendagao, LOIS. Essa abordagem se mostrou
superior a metodologia rigida anteriormente utilizada e mais adequada para um contexto onde
videos podem possuir grandes variagoes na quantidades de comentarios dos usuarios. Nao ape-
nas melhorou o desempenho em termos de Acuracia e F1-Score, mas também adicionou uma
dimensao valiosa ao processo de selecao de materiais: o grau de certeza. Esse recurso informa o
nivel de confianca do sistema ao recomendar um video, proporcionando aos usuarios uma base
mais sélida para tomar decisdes informadas.

Importante ressaltar que a metodologia rigida foi fundamental no desenvolvimento do pro-
jeto. Servindo como ponto de partida, ela permitiu a evolugdo para a metodologia flexivel,
destacando areas de melhoria e estabelecendo uma base sélida de conhecimento que potenciali-
zou as descobertas e inovagoes subsequentes.

A metodologia flexivel oferece a vantagem de operar com uma quantidade reduzida de co-
mentdarios, sem que a qualidade dos resultados seja comprometida, o que minimiza a dependéncia
de dados extensivos da API e otimiza o uso do dataset completo. Além disso, ela permite reco-
mendar videos independentemente da quantidade de comentarios disponiveis, garantindo uma
acuricia consistente tanto para videos com poucos quanto com muitos comentarios. Essa abor-
dagem individualizada na analise dos comentarios reforca a eficiéncia da metodologia, tornando-a
uma escolha estratégica para sistemas de recomendagao que buscam equilibrar a otimizagao de

recursos com a melhora da experiéncia do usuario.

4.7 Filtragem baseada em comentarios

Apods a modelagem e vetorizacdo dos datasets, avancamos para a filtragem dos comentarios
visando a recomendacao. Esta etapa crucial envolve a realizacdo de experimentos para validar
as abordagens propostas, onde diversos algoritmos de aprendizado de maquina sao testados.
Incluem-se nesta avaliacio Arvores de Decisdo, Random Forest, PART, JRIP, GenClust++,
SVM e Redes Neurais — simples, profundas densas e convolucionais — para determinar qual

oferece o melhor desempenho na classificagdo dos comentarios.
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Inicialmente, o Experimento 1 tinha como meta classificar videos educacionais. Para isso,
empregamos a metodologia rigida e utilizamos algoritmos como JRIP, PART, J48, Random
Forest e GenClust++. O propésito era entender o comportamento dos usuérios frente a materiais
educacionais e nio educacionais, utilizando algoritmos baseados em Arvores e Regras. A inclusio
do algoritmo de clusterizagdo GenClust++ visava descobrir padroes ocultos nos dados.

O Experimento 2 focou em melhorar as classificagoes, mesmo que isso implicasse sacrificar a
interpretabilidade dos modelos. Concentramos nossos esforgos no desenvolvimento de algoritmos
baseados em Redes Neurais — uma Rede Neural Simples, uma Rede Neural Profunda Densa e
uma Rede Neural Convolucional — conhecidas por seu alto desempenho em certas condigGes.

No Experimento 3, buscavamos uma classificagdo mais flexivel, usando comentarios individu-
almente para determinar a categoria educacional dos videos. Essa abordagem levou & formulacao
da Formula de Classificagdo do Grau de Certeza, que utiliza a classificacdo de cada comentario
para definir se um video é educacional. Para o desenvolvimento inicial, escolnemos o Random
Forest e o SVM.

O Experimento 4 foi criado para explorar e avaliar diferentes abordagens de vetorizagao dos
comentarios, comparando o método Bag of Words com nossa técnica que prioriza os vocabulos
mais frequentes de cada classe. Para isso, utilizamos algoritmos como Random Forest, SVM e
Redes Neurais, implementados via Scikit-Learn e TensorFlow.

Finalmente, o Experimento 5 comparou diretamente as abordagens Rigida e Flexivel, uti-
lizando o Random Forest, Rede Neural Simples, Rede Neural Profunda Densa e Rede Neural
Convolucional. Este experimento foi mais abrangente e detalhado, revelando que a metodologia
flexivel tem potencial para superar a rigida, e destacou a Rede Neural Simples como a mais
adequada para a recomendagdo de Objetos de Aprendizagem.

Os algoritmos foram testados com hiperpardmetros no modo padrao, exceto as Redes Neu-
rais. As Redes Neurais, por sua vez, exigem um ajuste manual e continuo de hiperpardmetros,
um processo que nao segue uma férmula fixa e varia conforme o contexto de aplicagdo. Apds
varios testes, foram estabelecidos os modelos ideais para a Rede Neural Simples, a Rede Neural
Profunda Densa e a Rede Neural Convolucional.

Para realizar a criacdo das Redes Neurais, foi utilizado o Tensorflow, sendo necessario definir
a arquitetura da rede, que inclui a escolha do nimero de camadas, o nimero de neurénios em
cada camada, a funcdo de ativacdo e outros parametros.

A arquitetura da Rede Neural utilizada no experimento é demonstrada no cédigo 4.1. A
Rede Neural Profunda, utilizada no experimento é demonstrada no c6édigo 4.2. Por fim, a Rede

Neural Convolucional é demonstrada no cédigo 4.3

Listing 4.1 — Rede Neural

model = Sequential ()

model . add (Dense (500, activation="relu’, input_shape=(500,)))
model.add (Dense (1, activation=’sigmoid’))

model . compile (optimizer="adam’

loss="binary_ crossentropy’, metrics=[’accuracy’])
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Essa é uma Rede Neural béasica que contem duas camadas densas. A primeira camada
densa, totalmente conectada, com 500 neurénios, com a fungdo de ativagao “relu” (Rectified
Linear Unit) é aplicada a cada neurdnio nesta camada, o que ajuda a introduzir nao-linearidade
no modelo. A segunda camada Dense é a camada de saida do modelo. Ela consiste em um tnico
neur6nio, pois a tarefa parece ser de classificacdo binaria e sua funcdo de ativagdo “sigmoid”.
Este modelo é usado para problemas de classificacdo binaria, onde o objetivo é prever uma saida

binaria com base em um conjunto de caracteristicas de entrada.

Listing 4.2 — Deep Neural Network

model = Sequential ()

model . add (Dense (500, activation=’relu’, input shape=(500,)))
model . add (Dropout (0.1))

model.add (Dense (10, activation="PReLU”))

model.add (Dense (10, activation="relu’))

model.add (Dense(1, activation=’sigmoid’))
model.compile(loss=’binary_ crossentropy’,

optimizer="adam’, metrics=["accuracy’])

Esta é uma Rede Neural Profunda com 5 camadas, incluindo camadas de dropout para
evitar overfitting. A primeira camada é uma camada totalmente conectada com 500 unidades e
uma fungao de ativacdo ReLU, seguida por uma camada de dropout com uma taxa de 0,1. As
préximas 2 camadas também tém ativagoes PReLU e ReLU, e possuem 10 neurdnios. Por fim,
a camada final possui uma funcio de ativacido sigmoide. O modelo é compilado com a funcao

binaria de perda de entropia cruzada e o otimizador Adam.

Listing 4.3 — Convolutional Neural Network

model = Sequential ()

model.add (ConvlD( filters =128, kernel size=1,
activation="relu’, input_shape=(500,1)))
model . add (Dropout (0.2))

model.add (ConvlD( filters =64, kernel size=1, activation="PReLU’))
model . add (Dropout (0.2))

model.add (ConvlD( filters =32, kernel size=1, activation=’relu’))
model . add (Dropout (0.2))

model . add (MaxPoolinglD (pool_size=1))

model.add (Flatten ())

model . add (Dense (200, activation="relu’))

model .add (Dropout (0.2))

model.add (Dense (20, activation="PReLU’))

model . add (Dropout (0 2))

model.add (Dense (10, activation=’relu’))

model . add (Dense (1, activation:’sigmoid’))

model . compile(loss="binary_ crossentropy ’,
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Coleta Mineragao de Textos Aprendizado de Maquina
Comentarios do novo video
D Comentario Algoritmo de AM
Novo video z comentario 1 Comentgrios do novo video modelados
> z comentério 2 — 3 ID Voc 1 Voc Voc 500 >
z comentdrio 3 z X Y
z
z comentario N
Classificacio
ID Classe
z Edu ou Nao_edu

Figura 12 — Classificacao de um novo video segundo a metodologia “Rigida”.

optimizer="adam’, metrics=["accuracy’])

Esta é uma rede neural convolucional projetada para dados 1D, com trés camadas convolu-
cionais seguidas por camadas de dropout e max-pooling. A primeira camada tem 128 filtros, um
tamanho de kernel de 1 e uma funcao de ativacdo ReLLU. A segunda camada tem 64 filtros, um
tamanho de kernel de 1 e uma fungao de ativagdo Parametric ReLU. A terceira camada tem 32
filtros, um tamanho de kernel de 1 e uma funcao de ativagdo ReLLU. Cada camada convolucional
é seguida por uma camada dropout com uma taxa de 0,2. A camada de pooling maximo tem
um tamanho de pool de 1, o que reduz o tamanho dos mapas de recursos. A saida achatada
da camada de max-pooling é passada para duas camadas totalmente conectadas, com 200 e 10
unidades, respectivamente, e ambas com camadas de dropout. A camada de saida final tem uma
fungao de ativagao sigmoide. O modelo é compilado com a fungao bindria de perda de entropia
cruzada e o otimizador Adam.

A performance dos algoritmos é medida usando métricas padrdo como Acurécia, Precisao,
Recall e F1-Score, com especial atencao para Acurdcia e F1-Score para assegurar a precisio e
a generalidade dos resultados. A técnica de 10-folds cross validation é empregada para validar
essas métricas, proporcionando uma analise robusta dos algoritmos em diferentes segmentos do
dataset.

Durante os testes, foram foram realizados experimentos utilizados datasets configurados
tanto para a metodologia rigida quanto para a flexivel. Para ilustrar e demonstrar melhor como
funcionaria a utilizacdo das duas abordagens, as Figuras 12 e 13 ilustram de forma simplifi-
cada os processos de classificacdo de um novo video para as abordagens “rigida” e “flexivel”,
respectivamente.

Quando um novo video, identificado como “Z”, é selecionado, inicia-se a coleta de seus co-
mentarios. Apds essa etapa, segue-se para a mineracio de textos, que inclui o pré-processamento
e a modelagem dos comentarios para uso subsequente. Os comentarios processados sdo entao
vetorizados, utilizando até 500 caracteristicas distintas, conforme demonstrado anteriormente
e ilustrado na figura. Essa é a quantidade de caracteristicas definida para o projeto apds o
desenvolvimento e a realizacdo de testes com outras quantidades.

Os comentarios sdo vetorizados de modo que o video seja representado por apenas uma linha
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Figura 13 — Classificagdo de um novo video segundo a metodologia “flexivel”.

no dataset, onde cada valor nesta linha reflete a frequéncia com que cada vocabulo apareceu nos
comentarios coletados. Estes dados de frequéncia sdo entao enviados ao algoritmo de aprendizado
de maquina, que classifica o video como educacional ou nao educacional. Como o video é
representado por uma unica linha, o algoritmo fornece uma classificacdo direta para esse video,

baseada na analise agregada de seus comentarios.

Quando um novo video, identificado como “Z”, é selecionado, o processo é similar com a
coleta de comentarios seguida pela mineracao de textos, que envolve o pré-processamento e

vetorizacdo dos comentarios.

Diferentemente da metodologia rigida, na metodologia flexivel, cada comentéario é convertido
em uma linha no dataset. Por exemplo, se o video tem 5 comentdrios, resultard em 5 linhas
vetorizadas no dataset. Todos os comentarios vetorizados sdo entao enviados ao algoritmo de
aprendizado de maquina, que classifica cada comentéario individualmente como educacional ou

nao educacional. Assim, a saida do algoritmo é uma lista com a classificacdo de cada comentéario.

Adicionalmente, e diferentemente da metodologia rigida, a metodologia flexivel exige um
passo adicional onde o “Grau de Certeza” é calculado usando a Formula 11. Com base nesse
calculo, o sistema determina se o video é educacional ou nao educacional. Este método propor-
ciona uma analise mais detalhada e personalizada de cada video, levando em conta a diversidade

de opinides expressas nos comentarios.

Ao longo da execucao do trabalho, optou-se pela metodologia flexivel, implementando uma
Rede Neural Simples no Sistema de Recomendagao LOIS, que realiza recomendagbes em tempo
real. O resultado final deste projeto é o desenvolvimento do sistema, ele sintetiza todas as
etapas anteriores, desde a preparacao dos dados até a aplicacdo dos modelos de aprendizado de

maquina, resultando em uma ferramenta eficaz de recomendacao.

Originalmente chamado de SysVidEduc, o sistema foi projetado para analisar os comentarios
dos videos do YouTube e identificar seu conteido educativo. Os usuarios podem facilmente
buscar por videos usando uma interface simples, que processa expressoes de busca ou IDs de

videos e retorna uma lista de videos classificados por sua relevancia educacional. A primeira
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etapa de desenvolvimento baseou-se no algoritmo Random Forest, escolhido por sua acuracia no
primeiro experimento. O desenvolvimento foi realizado em Python, com suporte das bibliotecas
string, unidecode, NLTK, e re para pré-processamento de texto, e sklearn, pandas e joblib para
classificacdo de videos. Bibliotecas necessarias para a comunicacdo com a API do YouTube
também foram integradas.

Durante o desenvolvimento, o sistema, que foi renomeado para LOIS (Learning Object In-
telligent Search), evoluiu significativamente com a implementacao de uma Rede Neural Simples
em sua segunda versao. Este modelo ndao apenas superou o desempenho do algoritmo Random
Forest utilizado inicialmente, mas também alcangou resultados comparaveis a modelos mais
complexos, como a Rede Neural Profunda Densa e a Rede Neural Convolucional (CNN). A
Rede Neural Simples destacou-se particularmente pela sua eficiéncia em termos de velocidade
de treinamento e classificagio, beneficiando-se de sua estrutura mais enxuta, que inclui apenas
uma camada de processamento e uma de saida. A integragdo com o framework Tensorflow foi
crucial, facilitando a implementagao de modelos de Redes Neurais e mantendo a compatibilidade
com as bibliotecas utilizadas anteriormente para outras funcionalidades do sistema.

Em termos operacionais, o funcionamento do LOIS esté ilustrado na figura 14, com uma des-
crigao detalhada dos passos envolvidos, apresentando-se como uma solugdo completa e integrada
para a recomendagcdo de conteido educativo em video.

e
A

You
Tube

N

Iy % —

B axn
ML Mineracdo de
Textos

Figura 14 — LOIS: Modelo de funcionamento do sistema

1. Acesso ao sistema, acesso para busca pode ocorrer de duas maneiras: O usudrio acessa

o sistema e fornece a expressdo de busca ou uma requisi¢do, por um aplicativo externo,
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através de um JSON;
2. O sistema realiza a busca na API do Youtube;
3. A API retorna os videos da busca (nomes dos videos e ids);
4. O sistema consulta novamente a API para obter os metadados dos videos;

5. A API responde com informagoes (categoria do video, nimero de like e dislike, nimero

de visualizagbes e comentarios);

6. O sistema faz uma nova solicitacdo de aquisicio de comentarios. A API do Youtube
possui uma restricdo de retornar apenas 100 comentarios a cada solicitagdo, devendo,

dessa forma, realizar outras requisi¢oes para coletar o restante dos comentarios;
7. API adquire comentérios de videos;

8. Os comentdrios sdo enviados para o médulo de Mineracdo de Texto. Nesta etapa é re-
alizado o pré-processamento dos dados, com etapas de retirada de pontuacao, espacos,
e-mails, links, etc. Adicionalmente, esta etapa prepara a base de dados a ser utilizada

pelo médulo de Inteligéncia Artificial;

9. Os dados sdo enviados para o algoritmo de AM. O algoritmo supervisionado de Apren-
dizado de Méquina (um classificador que pode ser facilmente trocado) que desenvolverd
um modelo de classificacdo de video usando o banco de dados preparado no médulo Text

Mining;
10. O sistema classifica os videos de acordo com a metodologia de classificagdo proposta;

11. Os videos, agora classificados, sdo apresentados ao usuario ou retornados via JSON;

Ao utilizar o sistema para buscar um termo especifico na etapa 2, o processo realiza a busca
segue para a obtencdo de comentarios relacionados a esse termo, nas etapas 2 a 7. Apés coletar
os comentdrios, eles sdo encaminhados para o mdédulo de mineragdo de textos, na etapa 8.
Neste ponto, todos os comentarios sao processados e vetorizados com base nos 500 vocdbulos
mais frequentes identificados. Este preparo é essencial para a proxima fase, onde os videos
processados sdo enviados ao algoritmo de Aprendizado de Méaquina, na etapa 9.

Nessa etapa, um algoritmo baseado em uma rede neural simples analisa cada comentério
que foi vetorizado em 500 caracteristicas, correspondentes aos vocabulos mais frequentes. Este
algoritmo classifica cada comentario como educacional ou ndo educacional. Baseado nesta clas-
sificacdo, o “Grau de Certeza” é calculado para cada video. Se este grau atende ao limiar
pré-definido de confianca, o video é entdao categorizado como educacional e encaminhado de
volta ao sistema, na etapa 10.

Finalmente, na etapa 11, os videos classificados como educacionais sdo retornados ao usuario.
Este fluxo ndo apenas garante uma metodologia sistemética para filtrar e classificar contetiido
educativo, mas também otimiza a relevancia e a precisdo das recomendagoes oferecidas pelo

sistema.
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Para garantir ampla acessibilidade, o LOIS foi desenvolvido para funcionar via web, facili-
tando a integragdo com Ambientes Virtuais de Aprendizagem através de requisi¢bes web que
retornam dados em formato JSON, incluindo metadados relevantes. Além disso, uma interface
web foi disponibilizada para os usudrios finais, permitindo que realizem buscas diretamente no
sistema para encontrar Objetos de Aprendizagem de maneira intuitiva.

Para validar a eficicia do LOIS, estudantes voluntarios foram convidados a avaliar o sis-
tema por meio do questionario ResQue, uma ferramenta utilizada para avaliar a qualidade das
recomendagoes fornecidas por sistemas de recomendacao. O questionario, baseado no modelo
proposto por Pu, Chen e Hu (2011), é composto por afirmagoes avaliadas em uma escala Likert,
abordando aspectos como a adequagao das recomendacoes aos interesses dos usudrios, a usabili-
dade do sistema e a relevancia das recomendagoes. Além das perguntas padréo, foi incluida uma
questao sobre o tempo aceitavel para receber uma recomendacao e um campo para observacoes
adicionais. O questionario foi aplicado a mestres e mestrandos do programa de Mestrado em
Educagao da Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri, no periodo de 2019 a
2024.

Os feedbacks coletados através do ResQue forneceram ideias sobre a percepcao dos usuérios
em relagao ao LOIS, destacando pontos fortes do sistema e areas para melhoria. A andlise das
respostas permitiu uma compreensdo abrangente da experiéncia do usuario com o sistema de
recomendagcdo, contribuindo para o aprimoramento continuo do LOIS.

Em suma, tanto o SysVidEduc quanto sua evolucao, LOIS, representam avancos significa-
tivos na recomendacao de conteido educacional online, oferecendo ferramentas poderosas para
a filtragem e classificacdo de videos baseadas em comentarios. A transicdo para um modelo
de rede neural na segunda versdo e a avaliagdo positiva do sistema pelos usudrios reforcam o

potencial do LOIS como uma solucdo eficaz no dmbito da educagao digital.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

No capitulo 4, apresentamos a abordagem desenvolvida de acordo com a execuc¢ao do projeto
e nesse capitulo serdo detalhadas as etapas de Andlise dos dados, Desenvolvimento das Aborda-
gens, Experimentos realizados e o LOIS. Esse capitulo serd dividido em seg¢bes e em cada secao
apresentaremos os resultados e abordaremos as discussoes relevantes.

Comegaremos nossa exposicao analisando os dados coletados, para depois discutirmos as
metodologias desenvolvidas e detalhar a execucdo dos experimentos realizados. Concluiremos
apresentando o sistema que foi desenvolvido, consolidando as percepgoes e as tecnologias empre-
gadas ao longo do estudo. Esta estrutura oferece uma visdo completa do processo de pesquisa,
desde a concepcao tedrica e metodoldgica até a implementacao pratica e divulgagao cientifica

dos achados.

5.1 Analise dos dados

O projeto iniciou com a utilizacdo de um dataset de 200 videos, distribuidos igualmente
entre categorias educacionais e nao educacionais. Posteriormente, para aprofundar a analise, o
dataset foi expandido para abranger 500 videos, mantendo a mesma proporg¢ao de categorizacao.

No dataset inicial, que também foi o foco do primeiro experimento, havia uma paridade
entre os videos educacionais e ndo educacionais, totalizando 200 videos. Destes, foram coletados
158.559 comentarios, divididos entre 77.095 comentarios de videos educacionais e 84.464 de
videos ndo educacionais. A andlise lexical desses comentarios revelou um total de 2.262.903
vocabulos, sendo 1.002.070 associados aos videos educacionais e 1.260.833 aos nao educacionais.

Com a expansao do dataset para 500 videos, igualmente divididos entre educacionais e nao
educacionais, o volume de comentarios aumentou significativamente para 738.653, dos quais
201.792 foram classificados como educacionais e 536.861 como nao educacionais. O nimero de
vocabulos também cresceu, alcancando um total de 7.336.718, com 2.212.198 vocabulos derivados
dos comentéarios dos videos educacionais e 5.124.520 dos videos ndo educacionais.

A Figura 15 ilustra de forma visual a quantidade de videos coletados e analisados, oferecendo
uma perspectiva clara sobre a escala do dataset e a distribuicdo entre as categorias analisadas.

O Griéfico 15 ilustra a distribuicdo dos videos coletados para andlise, enfatizando o esfor¢co em
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Figura 15 — Videos coletados

manter um equilibrio entre as duas classes de videos: educacionais e ndo educacionais. Durante
o processo de coleta, alguns videos nao foram apresentados pois nao foi possivel obter os seus
comentarios, seja por falta de comentarios ou comentarios desabilitados. Esse cuidado na selecao
assegura uma comparacao justa e balanceada entre as categorias, refletindo a intencao de criar
um dataset representativo de ambas as classes.

A tentativa de equilibrar a quantidade de videos de cada classe no dataset é uma pratica
importante para garantir a imparcialidade e a eficicia dos resultados da andlise. A Figura
16 especificamente detalha o volume de comentarios coletados por classe, além de apresentar
a média de comentarios por video, baseada na coleta inicial de 200 videos. Essa informacao
é crucial para entender a interacao dos usuarios com os videos em cada categoria, oferecendo
percepcoes valiosas sobre o engajamento e a receptividade do conteiido por parte do ptblico.

O Grafico 16, apresenta a quantidade de comentarios que foram obtidos em cada classe e o
segundo apresenta a média de comentarios por classe. Percebe-se um equilibrio entre as quanti-
dades de comentarios de ambas as classes, propiciando um conjunto de dados bem balanceado.
Este equilibrio é crucial para garantir a imparcialidade na andlise subsequente. Esse dataset
possui 154.832 comentarios, sendo 75.660 comentarios educacionais e 79.172 comentarios nao
educacionais, além disso, em média, cada video educacional possui 788 comentarios e cada video
nao educacional possui 860 comentarios. Percebe-se um bom valor com relagdo as médias entre
os videos educacionais.

Entretanto, percebe-se que alguns, poucos videos, possuem um valor superior a essa média
de comentarios, um exemplo é o video de Id “_kzTFOzf-_w” com o nome de “Oragdes Su-
bordinadas Substantivas [Prof Noslen|” que na data da coleta possuia 11.272 comentdrios, e,
atualmente, em Fevereiro de 2024 ja apresenta 17.511 comentarios. Adicionalmente, verificou-se

a quantidade de videos que apresentam quantidade de comentarios acima da média e apenas 15
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Figura 17 — Dados: Comentérios obtidos nos 500 videos

videos possuem mais de 788 comentarios e 82 videos apresentam menos que essa quantidade de
comentarios.

Ao expandir o conjunto de dados para incluir 500 videos, observou-se uma variagdo notavel
na quantidade de comentarios entre as categorias de videos educacionais e nao educacionais. Esta
discrepancia é ilustrada na Figura 17, que destaca as diferencas no engajamento dos usuarios
com os videos de cada categoria. A andlise dessas variagGes é essencial para compreender o

comportamento do usuario e para a classificacdo eficaz do conteudo.
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O Grafico 17, demonstra uma grande diferenca entre a quantidade de comentarios entre
ambas as classes, enquanto os comentarios educacionais sao compostos por 197.673 comentarios,
os videos nao educacionais possuem 520.375. Isso indica que, em média, cada video educacional
recebeu cerca de 804 comentérios, enquanto cada video nao educacional recebeu, em média,
2.196 comentarios. Esta diferenca substancial na quantidade de comentarios reflete distintos
niveis de interagdo e engajamento dos usudrios com os videos de cada categoria, fornecendo
percepcoes valiosas para a andlise comportamental e metodologias de classificacdo do contetdo.

A diferenca marcante observada reforga a ideia de que videos educacionais costumam rece-
ber menos interagdes que videos ndo educacionais, uma tendéncia que sublinha um dos desafios
centrais enfrentados neste estudo: a necessidade de lidar com dados reais influenciados dire-
tamente pelo comportamento varidvel dos usuarios. No entanto, este obsticulo é contornado
pelas metodologias implementadas, em particular pela escolha cuidadosa dos termos mais fre-
quentes identificados em cada categoria. Esta estrategia permite uma classificacdo mais precisa,
superando as dificuldades trazidas pela variabilidade nas interacoes dos usuérios.

Devido a expansao do dataset, tornou-se necessario compreender se o comportamento dos
usuarios perante a videos educacionais e nao educacionais mantinha-se constante ou se apresen-
tava grandes variacoes. Esta investigacdo é crucial para determinar se os padrdes observados
permanecem consistentes e, portanto, apliciveis em futuras fases de classificacdo do conteido.

Levando em consideracdo o dataset inicial, os resultados dos comentéarios mais frequentes
nos videos sdo apresentados na tabela 8. Por sua vez, a tabela 9 apresenta os vocadbulos mais

frequentes nos comentarios dos videos.

Tabela 8 — Dados: Comentdarios mais frequentes nos videos (200 videos).

muito bom 572 top 152
melhor professor | 291 oi 117
6tima aula 138 primeiro 97
obrigado 127 ah é 95
amei 126 muito bom 91
eu 113 eu 61
show 103 salve o8

Fonte: Obtido de (CARVALHO et al., 2020b)

Observa-se que os videos nao educacionais apresentam termos como risadas, que nao foram
incluidos na tabela 8 por serem irrelevantes ao estudo, inicialmente. Neste sentido, apontam-se
que os termos “kkkkk” (cinco k’s) e “kkkkkk” (seis k’s), figuram, respectivamente, 65 e 59 vezes,
e ocupariam, respectivamente, a sexta e oitava posicao.

Ao analisar a tabela 8, percebem-se as diferencas entre os termos mais frequentes. O tinico
termo utilizado nos comentarios de ambas as classes de videos é “muito bom”, sendo utilizado
572 vezes nos cometarios dos videos educacionais, e 91 vezes nos comentarios dos videos néo

educacionais. Apesar de estar presente nos comentarios de ambas as classes de videos, o ntimero
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Tabela 9 — Dados: Vocabulos mais frequentes nos comentdarios dos videos (200 videos).

profes 16.421 pra 6.363
aul 11.828 faz 5.666
obrig 7.544 music 4.020
melhor 6.183 vai 3.723
ajud 6.087 tod 3.658
ve 5.073 melhor 3.411
aprend 4.974 ve 3.365

Fonte: Obtido de (CARVALHO et al., 2020Db)

de vezes em que este termo foi utilizado é bastante diferente: mais de 6 vezes nos comentérios dos
videos educacionais quando comparada a utilizagao nos comentarios dos videos nao educacionais.

Outras palavras como “amei”, “eu” e “show”, apesar de figurarem mais frequentemente nos
comentérios dos videos educacionais, podem néo ser muito indicadas para a utilizacdo para a
classificacdo, por serem muito genéricas. Ja os termos como “melhor professor” e “6tima aula”,
por serem mais especificos ao contexto educacional, podem ser indicados para a categorizacao
de um video.

Na tabela 9, percebe-se que as tinicas palavras que figuram tanto nos comentarios dos videos
educacionais quanto nos cometarios dos videos nio educacionais sao “melhor” e “vc”. Contudo,
mesmo presente em ambas as classes de videos, o nimero de vezes em que figuram é muito
diferente: “melhor” foi utilizado 6183 vezes, e “vc” 5073 vezes nos comentarios dos videos
educacionais, em comparacao a, respectivamente, 3411 vezes e 3365 vezes nos comentarios dos
videos nao educacionais.

Os radicais “profes”, “aul”; “obrig”, “ajud”, e “aprend” figuram apenas nos comentérios dos
videos educacionais, sendo, portanto, potencialmente adequados para serem utilizados para a
classificacdo de um video.

Levando em consideracdo o dataset expandido, 500 videos, os resultados dos comentarios

mais frequentes nos videos sdo apresentados na tabela 10.

Tabela 10 — Dados: Comentarios mais frequentes nos videos (500 videos).

muito bom 1.500 amei 1.526
curso de excel 742 oi 1.153
melhor professor | 735 pocahontas 1.023
amei 561 up 933
otima aula 433 top 677
eu 392 muito bom 607
obrigado 379 maravilhosa 561

Fonte: Elaborado pelo autor, com base na pesquisa realizada.
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Figura 18 — Dados: Frequéncia dos comentérios educacionais (500 videos)

Observa-se que os videos nao educacionais apresentam termos como risadas, que nao foram
incluidos na tabela 10 por serem irrelevantes ao estudo, inicialmente. Neste sentido, apontam-
se que os termos “kkkkk” (cinco k’s), “kkkk” (quatro k’s), “kkkkkk” (seis k’s) e “kkkkkkk”
(sete k’s), figuram, respectivamente, 787, 603, 601 e 540 vezes, e ocupariam, respectivamente, a
quinta, sétima, oitava e decima posicao.

As Figuras 18 e 19 apresentam, graficamente, a frequéncia dos comentarios mais presentes
nos videos educacionais e nao educacionais, respectivamente.

Observa-se uma alta frequéncia do comentario “melhor professor” nos videos educacionais,
sendo que ele aparece uma vez em um video nao educacional. O video com o ID UkhSLsDgjdM,
intitulado “Vocé REALMENTE quer MEDICINA?”, foi criado por Paulo Jubilut e tem como
objetivo fornecer uma reflexdo sobre o curso de medicina, auxiliando as pessoas a avaliar seu
interesse e vontade de seguir essa carreira. Embora esse video ndao tenha uma abordagem
estritamente educacional, ele apresenta uma ideia de reflexdo. O comentario “melhor professor!”
ocorre uma vez nesse video e as palavras “melhor professor” também sdo encontradas em outros

comentarios, como por exemplo:

4 Vocé é o melhor professor! Eu fiz Ciéncias Contdabeis e Administracdo, agora vou fazer

Medicina
(A Melhor professor de biologia. Conselhos maravilhosos

(A Jubi vc é, de longe, o melhor professor que ja vi, por favor nao pare.
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No entanto, é importante utilizar com cautela essa abordagem de anélise que considera todo o
comentério, devido as limitaces de classificacio e modelagem de texto. E fundamental ponderar
sobre as melhores maneiras de utilizar os textos e considerar outras formas de modelagem para
obter resultados mais confidveis.

Durante as andlises, percebeu-se que termos contendo “risadas” (kkk’s) sdo bem frequentes
em videos nao educacionais. Inicialmente, tivemos duvidas quanto a utilizacdo desses termos,
porém, percebe-se que os videos nao educacionais tendem a ser mais “descontraidos” e isso
possibilita que as pessoas se expressem mais livremente assim como comentar apenas com risadas.
A Figura 20 apresenta como as risadas aparecem nos videos educacionais e ndo educacionais.

A Tabela 11 apresenta os vocabulos mais frequentes nos comentarios dos videos.

Observa-se que apesar do aumento do ntimero de videos e comentarios presentes neste tra-
balho em relagao ao Carvalho et al. (2020b), os principais resultados de ambas as pesquisas sao
semelhantes. Nesse sentido, os vocabulos referentes aos videos educacionais, “profes”, “aul”,

¢

“obrig”, “aprend”, “ajud”, e “vc¢” estao presentes nos dois estudos, enquanto o vocabulo “vide”

apareceu apenas na presente pesquisa. Por sua vez, os vocdbulos “pra”, “faz”, “music”, “vai”,
“ve”, figuram como vocabulos mais frequentes dos videos nao educacionais em ambos os estu-
dos. Nota-se que, apesar de alguns termos estarem presentes em ambas as classes de videos, a
exemplo de “vide”, a diferenca entre a frequéncia da utilizagdo nos comentarios é consideravel

(15.549 vezes em videos educacionais e 27.556 vezes em videos ndo educacionais).

As Figuras 21 e 22 apresentam, graficamente, a frequéncia dos vocabulos mais frequentes

nos videos educacionais e nao educacionais, respectivamente.
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Tabela 11 — Dados: Vocabulos mais frequentes nos comentérios dos videos (500 videos).

Comentarios

Figura 20 — Dados: Frequéncia das risadas (500 videos)

aul 28.748 pra 37.049
profes 28.369 ta 31.133
obrig 17.119 ve 30.530
vide 15.549 faz 29.076
aprend 14.761 vide 27.556
ajud 12.550 music 25.634
Ve 11.791 vai 21.357

Fonte: Elaborado pelo autor, com base na pesquisa realizada.
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Vocabulos educacionais mais frequentes
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Figura 21 — Dados: Frequéncia dos vocabulos educacionais (500 videos)
Vocabulos nao educacionais mais frequentes
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Figura 22 — Dados: Frequéncia dos vocédbulos nao educacionais (500 videos)

Ao analisar as figuras, percebe-se que os vocabulos s@o bem representativos em cada classe.
Os vocabulos “profes”, “aul”, “obrig”, “aprend” e “ajud” s@o bem marcantes em videos edu-

cacionais e, principalmente, os dois primeiros apresentam uma grande diferenga na frequéncia,
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podendo ser bem importante para classificar os videos educacionais. J4 os vocabulos mais fre-
quentes nos videos ndo educacionais, apresentam uma diferenca consideravel entre os videos
educacionais e nao educacionais. Percebe-se que essa diferenca também pode estar relacionada
a elevada interacao dos usudrios aos videos ndo educacionais.

Devido as diferencas identificadas nas frequéncias dos vocabulos, iniciou-se os experimentos

para classificar os videos através dos vocabulos mais frequentes.

5.2 Experimentos

O projeto teve inicio com o objetivo de classificar videos de maneira categorica, submetendo
dados de um possivel novo video ao algoritmo, que entao determinaria a qual classe ele pertence,
seguindo a metodologia rigida. Além disso, visava-se entender melhor o comportamento dos
usuarios em ambas as categorias de videos, com o intuito de descobrir as formas mais eficazes
de identificar contetido educacional por meio dos comentarios. Nesse contexto, optou-se por
algoritmos de aprendizado de maquina que oferecessem clareza em suas classificagoes, permitindo
a identificacao facil dos melhores vocabulos para a classificacdo dos videos educacionais.

Para alcancar esses objetivos, selecionaram-se algoritmos baseados em &rvores, como o Ran-
dom Forest e 0 J48, além de algoritmos baseados em regras, como o JRIP e o PART. Estes foram
escolhidos por seus bons resultados em tarefas de classificacio e pela interpretabilidade de suas
classificagoes. Além desses algoritmos supervisionados, empregou-se também o GenClust++,
um algoritmo de clusterizagao nao supervisionado, para explorar nuances nao evidentes na ana-
lise supervisionada. O GenClust++ foi escolhido por ser uma versdo avancada do K-Means, um
dos algoritmos de clustering mais reconhecidos.

Motivados pelos resultados do primeiro experimento, buscamos aprimorar a classificacio e
explorar técnicas adicionais de aprendizado de maquina, incluindo redes neurais artificiais, com
o objetivo de desenvolver um modelo mais acurado. Assim, iniciamos o segundo experimento,
ampliando o dataset para incluir 500 vocabulos (features) e realizando comparagoes com o melhor
modelo identificado anteriormente. Utilizamos o Random Forest e aplicamos redes neurais,
incluindo a Rede Neural Simples, a Rede Neural Profunda Densa e a Rede Neural Convolucional,
devido ao seu excelente desempenho em tarefas de classificagdo. Neste estagio, procuramos
alcancar uma classificacdo superior, mesmo que isso afetasse a interpretabilidade dos algoritmos.
Embora o uso de redes neurais reduza a compreensao das recomendacoes, a clareza das decisdes
do modelo pode nao ser a prioridade em um sistema de recomendagcao.

Inspirados pelos resultados dos dois experimentos anteriores e com o objetivo de ultrapassar
os desafios identificados, avangamos para o terceiro experimento. Esta etapa inovou ao propor a
classificacao dos comentarios de forma individualizada, introduzindo a possibilidade de avaliar os
videos com “graus de certeza” varidveis em relacdo ao seu conteido educacional. Essa variacao
oferece a flexibilidade de selecionar videos com base em um determinado nivel de confianga na
sua classificagdo. A intencdo original era empregar o dataset de 500 videos para esta andalise; no
entanto, restricdes de dados e limitacdes computacionais nos levaram a optar por uma amostra de

200 videos, distribuidos de maneira equitativa entre categorias educacionais e nao educacionais.
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Para a formulagao inicial desta abordagem flexivel, recorreu-se ao uso de apenas dois algo-
ritmos: o Random Forest e o SVM (Support Vector Machine). O Random Forest foi escolhido
devido ao seu desempenho satisfatério nos experimentos anteriores, enquanto o SVM foi sele-
cionado por sua capacidade de generalizacdo em uma variedade de problemas, frequentemente
sendo destacado por sua eficdcia comparavel a das redes neurais.

Apés finalizar o terceiro experimento, percebeu-se a importancia de investigar mais detalha-
damente as técnicas de conversao textual. Surgiu, portanto, o interesse em avaliar a eficiéncia
de uma técnica de contagem simples de frequéncia dos vocdbulos em comparacio a estratégia
até entao utilizada, que prioriza os termos mais frequentes identificados em cada grupo. Essa
investigacdo também visa determinar o limiar 6timo para o ntimero de caracteristicas a serem
incluidas na andlise. Portanto, no quarto experimento, realizou-se uma comparacao entre a
selecdo dos vocabulos mais frequentes por classe e a contagem simples de vocabulos utilizando
o CountVectorizer, uma implementacao da técnica Bag of Words (BoW). Adicionalmente, o es-
tudo explorou se o aumento no niimero de vocabulos considerados como caracteristicas poderia
influenciar positivamente os resultados da analise.

No quarto experimento, foram empregados cinco algoritmos, incluindo trés variantes de Re-
des Neurais: duas Redes Neurais Simples, sendo uma desenvolvida com o framework Tensorflow
e a outra com a biblioteca Scikit-learn, além de uma Rede Neural Convolucional. Complemen-
tando a andlise, o Random Forest e o SVM, ambos implementados com o uso do Scikit-learn,
também foram utilizados.

Finalmente, o quinto experimento foca na comparacao entre as metodologias rigida e flexivel,
detalhando uma andlise aprofundada dos resultados gerados pelos classificadores. Este experi-
mento visa esclarecer quaisquer duvidas sobre o desempenho comparativo das duas abordagens,
determinando o modelo mais eficaz para ser implementado no LOIS.

Para realizar as avaliagoes das classificagoes dos modelos, algumas métricas podem ser uti-
lizadas, entre elas podemos utilizar a Acurécia, Precisdo, Recall e F1-Score.

A acurécia destaca-se por medir a eficacia geral do modelo em suas classificagoes, expressando
a razao entre o namero de previsoes corretas e o total de previsoes realizadas. Essa métrica é
essencial para avaliar a capacidade do modelo de diferenciar corretamente entre as categorias
envolvidas.

Em relacao a precisdo, esta métrica mede a proporcao de previsoes corretas da classe Positiva
em relacdo a todas as previsdes Positivas feitas pelo modelo. E uma métrica fundamental em
contextos onde os falsos positivos (casos negativos classificados erroneamente como positivos)
tém um custo elevado. A precisdo é intuitivamente a capacidade do classificador de nao rotular
como positiva uma amostra negativa, ou seja, é a capacidade do classificador nao rotular um
video nao educacional (negativo) como educacional (positivo).

Quanto ao recall, conhecido também como sensibilidade ou revocacao, esta métrica avalia a
capacidade do modelo de identificar todas as instancias reais da classe Positiva (educacional).
Ele faz isso medindo a fragdo de Verdadeiros Positivos em relacdo ao ntimero total de casos que
pertencem a classe Positiva. O recall é intuitivamente a capacidade do classificador de encontrar
todas as amostras da classe Positiva.

Por fim, o F1-Score representa uma métrica composta que integra precisao e recall em uma
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Unica medida, através da média harmonica entre estas duas. Essa estratégia busca criar um
equilibrio entre a precisdo e o recall, revelando-se particularmente valiosa em situagoes que
exigem uma ponderacao cuidadosa entre a reducao de falsos positivos quando a identificacao
correta de todos os positivos reais. Considerando ambas as métricas, o F1-Score proporciona
uma visdo abrangente da performance do modelo, revelando-se crucial em ambientes onde tanto
a precisdo quanto o recall sdo fundamentais.

A acurécia é definida como a proporgao de previsdes corretas (tanto positivas quanto nega-
tivas) em relagdo ao total de previsoes feitas. Matematicamente, pode ser expressa através da
Equacao 13.

TP+TN

Acuricia — 1
curdcia TPLTN+FPLFN (13)

onde:
4 TP representa os verdadeiros positivos,
(d T'N os verdadeiros negativos,
[ F'P os falsos positivos, e
A F'N os falsos negativos.

Ja a precisao foca nas previsdes positivas corretas e é calculada pela razao dos verdadeiros
positivos pelo total de positivos previstos pelo modelo e é apresentada na Equacao 14. Ja o
Recall mede a proporcao de positivos corretamente identificados pelo modelo em relacio a todos
0s casos positivos reais, apresentado matematicamente pela Equacao 15. Por fim, o F1-Score é
a média harmonica entre precisao e recall, oferecendo um equilibrio entre estas duas métricas e

é representado pela Equacao 16

TP

Precisio = ——— 14

recisio = o (14)
TP

Recall = — 15

T TPYFEN (15)
2xTP

Fl- - 1

Seore = o T FP T FN (16)

Estas métricas oferecem resultados numéricos para avaliar o desempenho de modelos de clas-

sificacdo, facilitando uma andlise mais profunda e informada sobre suas habilidades de previsao.

5.2.1 Experimento 1

Para o primeiro experimento, realizou-se uma expansao do dataset de 200 videos, 100 educa-
cionais e 100 nao educacionais, para 500 videos, 250 educacionais e 250 ndo educacionais. Apds o
aumento e coleta dos comentarios, foi necessario pré-processar os comentarios e gerar os datasets
para o experimento. Inicialmente foram gerados 8 datasets, contendo 10, 20, 40, 60, 80, 100,

200 e 6 “melhores vocabulos” selecionados em cima do dataset contendo 200 vocabulos. Nesse
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experimento, a categorizacdo dos datasets foi realizada através dos algoritmos implementados
no framework Weka, que fornece uma vasta cole¢ao de ferramentas para classificagdo, regressao,
selegdo de atributos, dentre outros (FRANK; HALL; WITTEN, 2016).

Para os experimentos realizados, foram utilizadas técnicas de Aprendizado de Maquina su-
pervisionadas e ndo supervisionadas. Para os experimentos “supervisionados”, foram utilizados
quatro classificadores, a saber: JRip , PART, J48 e Random Forest. Para os experimentos “néo
supervisionados”, foi utilizado o GenClust++. Todas as técnicas utilizadas foram configuradas
com os valores default dos seus parametros. Foram utilizados os datasets contendo 10, 20, 40,
60, 80, 100, 200 e os vocabulos selecionados através do avaliador de atributos “CfsSubsetEval”.

Como ja pontuado, foram geradas, inicialmente, 8 bases de dados, sendo que a diferenca
entre elas se faz pelo nimero de vocabulos mais frequentes nos comentarios dos videos. Nesse
sentido, o dataset #1 utiliza os 10 vocabulos mais frequentes, a base de dados #2 utiliza os 20
vocabulos mais frequentes e assim sucessivamente, para 40, 60, 80, 100 e 200 vociabulos mais
frequentes nos comentarios dos videos selecionados. Os vocabulos da base de dados #8 foram
selecionados da base de dados #7 (que usa os 200 vocabulos mais frequentes) utilizando-se o
algoritmo de sele¢ao de atributos do Weka (FRANK; HALL; WITTEN, 2016) com o avaliador
de atributos “CfsSubsetEval” e método de busca “BestFirst”, ambos com os pardmetros default
do framework. Tal processo resultou numa base de dados contendo apenas seis vocabulos, a

“aul”, “profes”, “prof”, “clip”, “jog” e “compr”. Essa base de dados foi construida com o

saber:
objetivo de se verificar o comportamento dos classificadores quando se utiliza como forma de pré-
processamento de dados um algoritmo de selecdo de atributos. Observa-se que essa configuracao
foi utilizada no segundo experimento, e, posteriormente, o terceiro experimento foi adicionado
com o dataset contendo 500 vocabulos.

A titulo de esclarecimento, aponta-se, por exemplo, que o dataset #1, que possui os 10
vocabulos mais frequentes nos comentarios dos videos, contém os 5 primeiros vociabulos mais
frequentes nos comentérios dos videos educacionais, e os 5 vocabulos restantes sdo preenchidos
com os b primeiros vocidbulos mais frequentes nos comentarios dos videos ndo educacionais, que
ainda néo estdo presentes. Dessa forma, um vocdbulo mais frequente nao aparecerd repetida-
mente. De forma andloga, a base de dados #2, que possui os 20 vocabulos mais frequentes nos
comentarios dos videos, contém os 10 primeiros vocabulos mais frequentes nos comentarios dos
videos educacionais, e os 10 primeiros vocabulos mais frequentes nos comentarios dos videos nao
educacionais, que ainda nao foram utilizados. Esse modelo de estruturagao foi utilizado para a
formacao das sete bases de dados contendo, como apontado, os 10, 20, 40, 60, 80, 100, 200 e
500 vocabulos mais frequentes nos comentarios dos videos. Por sua vez, a base de dados #8 foi
construida conforme previamente apresentado.

Em relacdo aos elementos das bases de dados, cada exemplo ou instancia da mesma repre-
senta um video. Cada video é descrito pelo nimero de vezes que cada vocabulo mais frequente
figurou em seus comentdrios, e por sua classe (educacional, descrito como “yes” ou nao educaci-
onal, descrito por “no”). Para exemplificar a estrutura das bases de dados, a Tabela 5 apresenta
uma amostra da base de dados #1 que armazena os 10 vocdbulos mais frequentes e 10 videos,
sendo 5 educacionais e 5 ndo educacionais. A primeira coluna da tabela representa o “Id” de

cada video, e as colunas seguintes representam o numero de vezes que cada vocabulo figurou
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no comentario do mesmo. Por sua vez, a tltima coluna da tabela representa a classe do video,
sendo “yes” para os videos educacionais e “no” para os videos nao educacionais. Neste sentido,
o video de “Id” = “4g9JTQ2B600”, apresenta em seus comentarios, 21 repeticées do vocabulo
“aul”, 28 repeti¢des do vocabulo “profes”, 4 repeticdes do vocdbulo “obrig”, 3 repeti¢des do
vocabulo “vide”, 0 repeticoes do vocabulo “aprend”, 5 repeticoes do vocabulo “pra”, 1 repeticao
do vocéabulo “ta”, 5 repetigoes do vocdbulo “vc”, 1 repeticdo do vocabulo “faz”, 0 repeticdes do
vocabulo “music”, e a classe educacional “yes”. Todas as bases de dados deste trabalho seguem
essa mesma estrutura, com a diferenga do ntimero de vocdbulos mais frequentes em cada uma
delas.

Ressalta-se, que nesse experimento optou-se pela utilizacao de algoritmos baseados em regras
e em arvores devido interpretabilidade dos modelos gerados, i.e, devido a facilidade em se abordar
e se interpretar as classificacbes realizadas por esta “categoria” de algoritmos e também para
explorar melhor os comportamentos dos usuarios perante videos educacionais e ndo educacionais.

Durante a selecdo dos algoritmos a serem utilizados, atentou-se também em se verificar o
possivel desempenho de algoritmos de clusterizacdo. Neste sentido, selecionou-se o algoritmo
GenClust++, uma vez que esta técnica apresenta, de forma geral, resultados superiores quando
analisada em relacdo a outras técnicas de clusterizagao para fins de classificacdo. Apesar disso,
¢é importante destacar que esta técnica obteve resultados inferiores as técnicas supervisionadas
adotadas no trabalho e, que, portanto, optou-se por nao se investigar mais profundamente o uso
de técnicas nao supervisionadas no presente trabalho.

No total, realizaram-se 8 experimentos para cada técnica avaliada, a saber: JRIP, PART,
J48, Random Forest e GenClust++. Os experimentos foram numerados de #1, #2, #3, #4,
#5, #6, e #7, e #8 e utilizaram as bases de dados numeradas e descritas anteriormente. Todas
as oito bases de dados utilizadas na presente proposta possuem 250 videos educacionais e 250
videos nao educacionais. Os resultados experimentais foram obtidos utilizando-se a metodologia
de validacao cruzada de 10 folds (10-fold cross-validation).

A Tabela 12 apresenta as acuracia dos métodos utilizados para cada base de dados seguindo

’ descreve o

a metodologia experimental previamente descrita. Dessa forma, a coluna “Exp’
nimero do experimento, a coluna “Vocabulos” aponta a quantidade de vocidbulos mais frequentes
utilizada no experimento, a coluna “Média” apresenta a média das acuracias obtidas para as
técnicas considerando isoladamente cada base de dados, e os classificadores Random Forest e
GenClust++ foram abreviados para RF e GC+-+, respectivamente, é o Por fim, a Tabela 12
destaca, em negrito, os melhores resultados para cada experimento, e apresenta, em sua ultima
linha, a média dos resultados de cada método considerando todas as bases de dados.

Nota-se que o PART apresentou o melhor resultado para o experimento #8 (6 vocdbulos
selecionados) com acurédcia de 89,03%. O J48 apresentou os melhores resultados para os expe-
rimentos #1 (10 vocédbulos) e #2 (20 vocabulos), com acuricias, respectivamente, de 89,86% e
89,65%. Por sua vez, o Random Forest apresentou os melhores resultados para os experimentos
#3 (40 vocabulos) com acuracia de 90,68%, #4 (60 vocédbulos) com acuracia de 89,03%, #5 (80
vocabulos) com acuracia de 90,06%, #6 (100 vocdbulos) com acurdcia de 90,68%, e #7 (200
vocabulos) com acurédcia de 91,30%. As técnicas JRIP e GenClust++ nao obtiveram os me-

lhores resultados em nenhum dos experimentos realizados. Aponta-se, ademais, que o Random
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Tabela 12 — Experimento 1: Resultados dos experimentos

#1 10 86,75% | 87,78% | 89,86% | 86,96% | 51,35% | 80,54%
#2 20 87,37% | 87,37% | 89,65% | 89,44% | 51,35% | 81,04%
#3 40 87,37% | 87,16% | 86,96% | 90,68% | 50,72% | 80,58%
#4 60 86,96% | 86,54% | 87,58% | 89,03% | 51,14% | 80,25%
#5 80 86,13% | 87,37% | 86,75% | 90,06% | 57,14% | 81,49%
#6 100 87,16% | 86,13% | 85,92% | 90,68% | 56,94% | 81,37%
#HT 200 86,75% | 85,92% | 85,92% | 91,30% | 60,46% | 82,07%
#8 “selecao” | 87,16% | 89,03% | 87,37% | 83,02% | 51,14% | 79,54%
Média 64.5 86,96% | 87,16% | 87,50% | 88,90% | 53,78%

Fonte: Elaborado pelo autor, com base na pesquisa realizada

Forest obteve a melhor média de acuracia considerando todas as técnicas, e que a maior média
de acuracia, considerando todas as bases de dados, foi obtida para o experimento #7.

Observam-se que todos os experimentos em que foram utilizadas técnicas supervisionadas,
i.e., JRIP, PART, J48 e Random Forest, apresentam elevada acuracia, ou seja, elevado ntimero
de acertos ao se classificar um video entre educacional ou ndo. Dentre os experimentos realizados
utilizando-se técnicas supervisionadas, a menor acurécia, 83,02%, foi obtida pelo Random Forest
no experimento #8. Nao obstante, como ja apontado, o Random Forest também obteve a maior
acuracia entre todos os testes, com a taxa de 91,30% no experimento #7. Destaca-se que
neste mesmo experimento obteve-se a maior média de acuracia considerando todas as técnicas
utilizadas.

O classificador JRIP obteve seus melhores resultados nos experimentos #2, e #3, com acu-
racia de 87,37%. A titulo de ilustracgao, a Figura 23 apresenta as regras de classificacao geradas

pelo JRIP para o experimento #2.

JRIP rules:

{aul <= 4) and (ta >= 3) => Class=noc (133.0/4.0)

{aul <= 0) and (ted >= 1) => Class=noc (27.0/5.0)
{profes <= 0) and (aul <= 0) => Class=nc (70.0/22.0)
(fal >= €4) and (profes <= 37) => Class=nc (23.0/1.0)
(fal »>= 56) and (parab <= 58) => Class=nc (5.0/0.0)
=> Class=yes (225.0/11.0)

Number of Rules : €

Figura 23 — Experimento 1: Regras de classificacio do JRIP para o experimento 1: #2

A técnica utiliza um total de 6 regras de classificacio para o experimento #2. Observam-
se que tais regras sdo facilmente interpretdveis. Nesse sentido, a primeira regra, “(aul <=
4) and (ta => 3) => Class=no”, informa que, se nos comentarios de um video figurarem os
vocabulos “aul”, 4 ou menos vezes, e “ta”, 3 ou mais vezes, entdo este video é classificado
como nao educacional. Todas as outras regras geradas sao interpretadas dessa mesma maneira.
E importante notar que embora o JRIP nio tenha obtido a melhor acuricia dentre todas as

técnicas em nenhum experimento, seu modelo de classificacdo é bastante simples e intuitivo.
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PRRT decision list

aul > 4 AND

clip <= 0 AND

jog <= 3 AND

Jog <= 1: yes (l120.0/1.0)

profes > 46 AND
aul > 5%: yes (39.0)

clip <= 0 AND
compr > 0 AND
prof <= 0 AND
compr > 3: no (63.0)

clip <= 0 AND
aul <= 0 AND
prof <= 0 AND
jog <= 1 AND
profes <= 0: no (96.0/23.0)

clip > 0: no (52.0)
COmpr <= 0 AND

jog <= § AND

profes <= 1 RND

jog <= 0: yes (31.0/3.0)

compr <= 0 AND
profes > 1: yes (21.0)

: no (61.0/16.0)

Number of BRules

[}

Figura 24 — Experimento 1: Regras de classificagao do PART para o experimento 1: #8

O classificador PART obteve o melhor resultado, dentre todas as técnicas, no experimento
#8, com acuracia de 89,03%. A titulo de ilustracao, a Figura 24 apresenta as regras de classifi-

cacao geradas pelo PART para o experimento #8.
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A técnica utiliza um total de 8 regras de classificacdo para o experimento #8. Tais regras sao
também facilmente interpretaveis. Nesse sentido, a primeira regra, “(aul > 4) AND (clip <= 0)
AND (jog <= 3) AND (jog <= 1) : yes”, informa que, se nos comentarios de um video figurarem
os vocabulos “aul”, 5 vezes ou mais, “clip”, nenhuma vez, e “jog” uma ou nenhuma vez, entao
este video é classificado como educacional. Todas as outras regras geradas sdo interpretadas
dessa mesma maneira. E importante notar que o PART obteve o melhor resultado dentre todas
as técnicas para o experimento #8, contudo, suas regras sao mais complexas quando comparadas
as regras obtidas pelo JRIP. Apesar disso, ainda pode-se afirmar que as regras do PART sao de
simples interpretacao.

O classificador J48 obteve os melhores resultados, dentre todas as técnicas, nos experimentos
#1, e #2, com acuracias de 89,86% e 89,65%, respectivamente. A titulo de ilustragio, a Figura

25 apresenta a arvore de decisdo gerada para o experimento #1.

J42 prunesd tree

vide <= 0: no (59.0/15.0)

vide > 0

ve <=0

| aprend <= 0: yes (12.0/4.0)
| aprend > 0: no (2.0)

vide <= €: no (9.0)
vide > 6: yes (2.0)

profes > 0

| aprend <= 2: yes (10.0/1.0)
| aprend > 2: no (3.0)

aul > 0

| pra <= 9: yes (34.0/3.0)

| pra > 9: no (4.0/1.0)

ta > 2: no (133.0/4.0)

| ta <= 40

| | aul <= 15

| | | vc <= 55: yes (52.0/2.0)
| | | vc > 55: no (3.0)

| | aul > 15: yes (105.0)

| ta > 40

| | profes <= 51: no (2€.0/1.0)
| | profes > S51: yes (21.0/1.0)

Number of Leaves : 16

Size of the tree : 31

Figura 25 — Experimento 1: Arvore de decisdo do J48 para o experimento 1: #1

A técnica utiliza um total de 16 regras de classificacdo para o experimento #1. Cada regra é
formada pelo caminho partindo do né raiz até se chegar a um né folha. A exemplo, considerando
que o vocabulo do noé raiz, “aul”, figure 4 ou menos vezes nos comentarios do video, “ta” figure

2 ou menos vezes, “aul” nao figure, “profes” nao figure, “vc” figure 2 ou menos vezes, e “vide”
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nao figure, entdao o video é classificado como nao educacional (né folha “no”). Todas as outras
regras geradas sio interpretadas dessa mesma maneira. E importante notar que o J48 obteve o
melhor resultado dentre todas as técnicas para os experimentos #1 e #2, contudo, suas regras
sdo bem mais complexas quando comparadas as regras obtidas pelo JRIP e PART. Apesar disso,

o modelo de classificagdo do J48 se mostrou interpretavel.

O classificador GenClust++ obteve os piores resultados para os experimentos realizados e

nao se mostrou viavel para resolver o problema em questao.

Por fim, o Random Forest obteve os melhores resultados, dentre todas as técnicas, nos
experimentos #3, #4, #5, #6, e #7, com acuricias, respectivamente, de 90,68%, 89,03%,
90,06%, 90,68%, e 91,30%. Apesar desta técnica obter os melhores resultados na maioria das
bases de dados utilizadas, é importante ressaltar que o Random Forest gera um modelo de
classificacdo bastante complexo, utilizando-se de varias arvores de decisdo para realizar sua
classificacio. A exemplo, no experimento #3, a quantidade de regras das arvores de decisao
geradas foi de 150, um nimero bastante elevado. Devido & complexidade do modelo gerado,

optou-se por nao apresenta-lo.

Neste experimento foi apresentado e testado uma proposta de aplicagdo de Técnicas de
Aprendizagem de Maquina no intuito de classificar videos educacionais do Youtube por meio
de seus comentarios. Aponta-se que a proposta foi capaz de diferenciar, com elevada acuracia
91,30%, videos educacionais de videos nao educacionais. Percebe-se, também, que a técnica
de Aprendizagem de Maquina ndo supervisionada utilizada ndo performou bem nos problemas

abordados.

Os resultados desse experimento demonstraram a conquista do objetivo proposto em termos
de acuricia através da utilizacdo do dataset contendo 200 vocabulos e o algoritmo Random
Forest. Contudo, esses resultados despertaram o interesse de aprimorar ainda mais a acuracia
alcangada, aplicar outros algoritmos de aprendizagem (Redes Neurais) e de desenvolver um

Sistema de Recomendagao capaz de performar bem a recomendacio de videos educacionais.

5.2.2 Experimento 2

O segundo experimento foi realizado com o objetivo de melhorar a acuricia obtida no ex-
perimento anterior e desenvolver um modelo de aprendizado adequado para o Sistema de Re-
comendacao. Devido a proposta de obter um modelo com melhor acuracia, ndo preocupou-se
com a interpretabilidade do classificador, pois o comportamento de usudrios que buscam videos

educacionais e que procuram outros tipos de videos foi explorado anteriormente.

Para alcancar esse objetivo, utilizou-se um dataset inicial contendo 200 vocdbulos, esse
dataset foi o que apresentou melhor acuracia no experimento anterior, e, em seguida, foi gerado
um novo dataset com 500 vocabulos, seguindo a mesma metodologia empregada anteriormente.
Esse experimento buscou explorar um conjunto de dados expandido, o qual poderia fornecer
informagdes mais abrangentes e precisas para o modelo de aprendizado. A adicdo de mais
vocabulos ao dataset permite considerar um espectro maior de caracteristicas e nuances na

classificacido dos OA.
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Tabela 13 — Experimento 2: Acuracia para 200 vocédbulos

1 92,60% 94,18% | 92,02% | 94,15%
2 92,54% 94,73% | 95,76% | 93,63%
3 93,60% 93,65% | 90,44% | 93,07%
4 92,49% 91,46% | 93,13% | 93,54%
3 92,57% 93,07% | 94,09% | 93,01%
6 93,63% 93,13% | 93,54% | 94,18%
7 94,15% 92,46% | 94,65% | 95,26%
8 92,05% 94,15% | 93,63% | 93,63%
9 93,63% 94,65% | 91,49% | 94,71%
10 92,05% 92,04% | 93,60% | 93,65%
Média 92,93% 93,35% | 93,23% | 93,88%

Ao utilizar a mesma metodologia anterior, as etapas de pré-processamento, classificacio e
geracao dos conjuntos de dados foram aplicadas novamente. No entanto, o novo dataset com 500
vocabulos ofereceu um dataset mais abrangente, com mais caracteristicas, para serem utilizadas
pelos classificadores na etapa de treino e validacao.

Para atingir as metas propostas para o experimento, houve uma alteracao na utilizacdo dos
aplicativos anteriores, priorizando o Python como linguagem principal do projeto. Essa escolha
também visa facilitar o desenvolvimento do Sistema de Recomendacdo. No experimento, a
linguagem de programacao Python foi utilizada em conjunto com o framework Tensorflow para
construir as Redes Neurais, além da biblioteca Scikit-learn para comparacdo com o Random
Forest, que se destacou como o melhor algoritmo empregado no segundo experimento. A opcao
pelo Python deve-se a sua flexibilidade e & disponibilidade de diversas bibliotecas e frameworks
que auxiliam no campo de Aprendizagem de Maquina.

Os classificadores Random Forest, Rede Neural, Rede Neural Profunda e Rede Neural Convo-
lucional foram utilizados nesse experimento para classificar os videos como educacionais ou nao
educacionais. A biblioteca Scikit-learn foi utilizada para gerar o Random Forest e o framework
Tensorflow foi utilizado para gerar as Redes Neurais.

Para realizar a criacdo das Redes Neurais, foi utilizado o Tensorflow, sendo necessario definir
a arquitetura da rede, que inclui a escolha do nimero de camadas, o nimero de neurénios em
cada camada, a funcdo de ativacdo e outros parametros.

A arquitetura da Rede Neural utilizada no experimento é demonstrada no cédigo 4.1. A
Rede Neural Profunda, utilizada no experimento é demonstrada no cédigo 4.2. Por fim, a Rede
Neural Convolucional é demonstrada no cédigo 4.3

O algoritmo Random Forest apresentou valores de acuricia ligeiramente superiores aos al-
cancados no experimento anterior. E importante destacar que a arquitetura simples da Rede
Neural desenvolvida também mostrou desempenho notavel, atingindo uma acuricia média de
93,35%. Essa rede neural simples foi superada apenas pela Rede Neural Convolucional (CNN),
indicando a eficacia das abordagens baseadas em redes neurais para essa aplicagao.

A tabela 14 apresenta as acuracias obtidas no experimento para o dataset contendo 500

vocabulos.
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Tabela 14 — Experimento 2: Acuracia para 500 vocébulos

1 92,08% 93,10% | 93,65% | 95,18%
2 93,10% 93,51% | 95,73% | 95,58%
3 90,96% 94,65% | 94,15% | 96,20%
4 91,49% 93,54% | 94,15% | 95,09%
5 93,13% 92,57% | 94,65% | 95,67%
6 92,54% 93,57% | 94,09% | 96,26%
7 92,02% 93,65% | 94,18% | 94,01%
8 93,10% 94,12% | 96,23% | 95,12%
9 91,43% 94,62% | 92,60% | 94,59%
10 91,46% 95,23% | 95,23% | 95,67%
Média 92,13% 93,86% | 94,46% | 95,34%

Ao analisar resultados, observa-se que, de maneira geral, a maioria dos algoritmos apresen-
taram melhores desempenhos com o dataset maior, contendo 500 palavras. Apenas o Random
Forest obteve resultados levemente inferiores, uma diferenca de 0,8%. Os resultados demonstram
que a expansao do dataset para 500 palavras apresentou melhorias para as redes neurais mais
complexas, como a Rede Neural Profunda Densa e a Rede Neural Convolucional. A variedade
maior de palavras permitiu que os algoritmos reconhecessem melhor as diferencas entre as duas
classes dos videos através dos comentarios, o que possibilitou maior acuracia.

A Rede Neural Convolucional demonstrou desempenho excepcional, ultrapassando os demais
algoritmos em ambos os conjuntos de dados. Com uma precisao média de 95,34%, a Rede Neural
Convolucional demonstra elevada capacidade de identificar os padrdes e distinguir os videos
educacionais e nao educacionais. Ressalta-se que os resultados sdo expressivos, principalmente,
pela natureza dos dados e a dificuldade em interpretar os comentarios.

A excelente performance da Rede Neural Convolucional ressalta a importancia de uma meto-
dologia bem montada no desenvolvimento do dataset. Os resultados mostram que as diferengas
entre as classes educacional e ndo educacional foram capturadas de forma eficiente. Isso sugere
que o processo de coleta e pré-processamento dos dados foi criterioso e bem-sucedido.

Apés alcancar excelentes resultados neste experimento, e enfrentar dificuldades técnicas
relacionadas & capacidade de classificacdo em tempo real, surgiu o interesse em desenvolver
uma abordagem mais flexivel e adaptével para a classificacdo dos Objetos de Aprendizagem
(OA). Assim, a proposta inicial, metodologia rigida, foi aprimorada, resultando na criagao
de uma variacdo “flexivel”. Esta nova metodologia foi implementada no experimento 3, que
permite uma melhor adaptacio as incertezas presentes nos comentarios e oferece a possibilidade
de recomendar os OA com diferentes graus de certeza, uma funcionalidade ndo disponivel na

abordagem rigida anterior.

5.2.3 Experimento 3

O terceiro experimento foi realizado através da segunda abordagem, abordagem flexivel

para a classificagdo dos OA. Foi utilizado o dataset contendo 200 videos, sendo 100 videos
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educacionais e 100 videos nao educacionais. Este dataset é composto por 158.559 comentarios,
tornando-se uma boa amostra para a analise. Para a classificacdo dos comentarios foram utili-
zados os classificadores Random Forest e SVM. O experimento foi realizado em Python e com
a utilizacao da biblioteca Scikit-learn.

E importante destacar que, devido a complexidade computacional envolvida, a opcao de
utilizar um dataset menor foi utilizada. Isso se deve ao fato de que o dataset expandido,
contendo 500 videos, demandaria recursos computacionais mais elevados, tornando invidvel a
sua utilizacdo nesse primeiro momento. Essa limitacao fez com que um dataset menor fosse
utilizado em um primeiro momento, porém estamos procurando alternativas para utilizar o
dataset expandido.

A complexidade computacional estd diretamente relacionada a necessidade de transformar
os textos (comentdrios), em formas de serem interpretadas pelos algoritmos de AM. Nesse pro-
jeto, em vetorizar todos os comentérios para serem representados por ntmeros. A critério de
comparacao o dataset contendo 500 videos possui 735.517 comentéarios, levando em consideracao
0 pre-processamento e, também, a exclusdo de comentdrios “vazios”, ou seja, que foram pro-
cessados e ndo apresentam conteudo, e, isso gera um dataset que possui 718.048 linhas e um
determinado niimero de colunas, caracteristicas ou vocabulos, que representam o texto.

Para a transformacio do dataset utilizado, foi utilizado a técnica “CountVectorizer”, essa
técnica realiza a contagem das palavras e transforma cada comentdrio em uma lista onde cada
coluna representa a ocorréncia de determinada palavra em cada comentario. Para utilizar a téc-
nica foi utilizado os pardmetros max_ features = 3000, min_ df = 2, max_ df = 0.7 e stop_ words
= ’portuguese’.

O parametro max_ features definiu que cada comentario serd convertido em um vetor de 3
mil posi¢oes, o min_ df significa que as palavras que poderdo ser utilizadas para gerar nossa
matriz deverdo ter uma frequéncia de pelo menos 2, ou seja, em todos os meus comentarios as
palavras devem ter sido utilizadas pelo menos 2 vezes, o max_ df=0.7 especifica a frequéncia
maxima que uma palavra pode ocorrer nos comentarios, nesse caso, palavras que aparecem em
mais de 70% dos documentos sdo excluidas e, por fim, o stop_ words="portuguese’ remove 0s
stopwords, no projeto esse comando é redundante pois os dados ja haviam sido pré-processados
e os stopwords removidos.

A abordagem proposta utiliza a equacao 11 para calcular PFEdu,;, que é a probabilidade de
um video vi ser educacional.

Dessa forma, os algoritmos de aprendizagem utilizam cada comentario individualmente e
o classificam, dessa maneira conseguimos pegar cada classificacdo e aplicar as equacbes ante-
riores para determinar a probabilidade do video ser educacional. Desenvolvemos um sistema
para realizar essa classificagao probabilistica. O sistema foi codificado em Python e utilizou as
bibliotecas unidecode, regex, nltk, string e o corpus stopwords em portugués.

A Tabela 15 mostra exemplos de comentarios pré-processados de ambas as classes, educaci-
onal (edu) e ndo educacional (nao_edu), utilizados para treinamento dos classificadores.

A Tabela 16 mostra os resultados de acuracia alcancados pelos classificadores usando o
método de validacdo cruzada de 10 folds, cada linha representa a uma execucdo do 10-folds.

Observa-se que resultados de elevada acuracia sao alcancados tanto pelo Random Forest quanto



110 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

Tabela 15 — Experimento 3: Exemplo do dataset utilizado.

car alucinadokkk melhor professorkkkkkkkkkkkkk edu

aul excel edu

melhor profes hist edu

ach kkkk edu

coloqu veloc parec profes ta chap edu
kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

sucess carr sol bom heranc esper ve alcanc sucess aind | nao__edu
mand cd ai kkkkkkkkkkkkk
faz temp ouv music heranc desd sai ms procur alg grup | nao_edu
ano menos agor ach ire ouv
temp procur dvd top demal nao_ edu
guau busqu dvd grup herenc much tiemp per fin lo pud | nao_edu
ver vay en verdad gen principi fin heranc dvd complet

en la voz jaim juni
hist nao nao edu

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 16 — Experimento 3: Acuracia da classificacao dos comentarios.

#1 83,97% 84,56%
42 83,78% 84,53%
#3 83,82% 84,63%
#4 83,70% 84,56%
#5 83,99% 84,65%
#6 83,84% 84,55%
#7 84,02% 84,67%
#8 83,85% 84,62%
#9 83,83% 84,66%
#10 83,89% 84,66%
Média 83,87% 84,61%

Fonte: Elaborado pelo autor.

pelo SVM ao classificar os comentarios como educacionais ou ndo educacionais. Nesse sentido,
ressalta-se que a pequena melhora nos resultados de acuracia do SVM, em relacdo ao Random
Forest, nao é estatisticamente relevante, portanto, ambos os classificadores, considerando os
resultados de acuracia, sao equivalentes neste conjunto de dados.

Uma vez que os classificadores se mostraram eficazes em classificar os comentarios em edu-
cacionais e nao educacionais, o passo seguinte foi utiliza-los para realizar a classificagdo proba-
bilistica dos videos. Nesse sentido, selecionamos dois videos (removidos para revisao I), a saber,
“Herancga Autossoémica” e “Engenharia de Software - Aula 01 - Modelos de processo de software
e atividades de software”, para serem classificados probabilisticamente como educacional ou nao
educacional.

A Tabela 17 apresenta os comentéarios sobre o video “Heranca Autossémica”. Além disso,
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Tabela 17 — Experimento 3: Classificagdo dos comentarios no video “Heranca

Autossomica”
7:47 Falha na realidade bem ali. falh real bem ali edu
Muito boa a aula ajudou bastante! boa aul ajud bast edu
Otima aula otim aul edu
Suas aulas sao muito boas!!! <3 aul boa edu
Muito bom, parabéns! Custei achar um bom parab cust ach vide edu
video que tratasse desse assunto de uma trat dess assunt facil dinam
forma mais facil e dindmica de entender. entend obrig aul
Obrigada pela aula!
Obrigada pela aula! obrig aul edu

Fonte: Elaborado pelo autor.

apresenta os comentarios pré-processados e suas aulas (edu ou nao__edu) de acordo com o modelo
de classificacdo do SVM. Nota-se que todos os 6 comentarios pré-processados sdo classificados
como educacionais, assim, utilizando a equagao 11, o sistema calcula PEdu,; = 6/(6+0) = 1.
Assim, o video ¢ classificado como educacional com probabilidade igual a 1.

A Tabela 18 apresenta os comentarios do video “Engenharia de Software - Aula 01 - Modelos
de processo de software e atividades de software”. Além disso, apresenta os comentarios pré-
processados e suas aulas (edu ou nao_edu) de acordo com o modelo de classificagio do SVM.
Pode-se notar que de todos os 5 comentérios pré-processados, 3 sao classificados como educaci-
onais e 2 sao classificados como ndo educacionais, assim, usando a equacéo 11, o sistema calcula
PEdu,; = 3/(3 +2) = 0,6. Assim, o video é classificado como educativo com probabilidade
igual a 0,6.

Aqui, é importante destacar a flexibilidade da interpretacdo da classificacdo probabilistica
realizada pela metodologia proposta. Em relagdo ao primeiro video, 100% de seus comentérios
sao classificados como educacionais e, portanto, conclui-se que este video tem alta probabilidade
de ser educativo. Em relacio ao segundo video, apenas 60% dos seus comentdrios sdo classificados
como educacionais e, portanto, a classificacao deste video como educacional deve ser interpretada
com alguma parcimonia.

Nesse sentido, um Sistema Tutor Inteligente pode considerar um limite probabilistico para
recomendar um determinado video. Como exemplo, o sistema pode ser parametrizado para
recomendar videos considerados educativos com probabilidade acima de 80%. Para videos clas-
sificados como educativos com probabilidade inferior a esse limite, o sistema pode tentar consi-
derar outros metadados do video, como titulo, nimero de likes e dislikes, descricao etc., a fim
de verificar se o video se enquadra na categoria educacional.

A abordagem proposta considera a frequéncia de comentarios educacionais em um video
para classifica-lo probabilisticamente como educacional ou ndo educacional. Neste sentido, esta
metodologia permite facilmente testar e utilizar outras técnicas e algoritmos com o mesmo
objetivo. Portanto, é importante ressaltar que a abordagem proposta é bastante flexivel, pois
permite que o classificador seja facilmente alterado sem interferir na arquitetura do sistema

desenvolvido, proporcionando uma maneira facil de produzir novos experimentos e avangos.
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Tabela 18 — Experimento 3: Classificacao para os comentarios no video “Engenharia de
Software - Aula 01 - Modelos de processo de software e atividades de soft-

ware”.

O dia é 6 e eu pretendo entrar em dia pret engenh computaca edu
engenharia da computacao.
Grato pela aula grat aul edu
Assistindo essas aulas percebo que assist aul perceb antig edu
“antigamente” os professores da Univesp profes univesp dav aul bem
davam aulas mesmo, bem preparadas, com prepar comentari relev
comentarios relevantes e demonstrando demonstr profund conhec
profundo conhecimento. As aulas atuais aul atual chat profes pass
(2021) sao uma chatice, com o professor lend slid lamenta
passando e lendo os slides. Lamentavel.
Experiéncia e pratica: Uma boa forma de experienc pra boa reduz nao_edu
reduzir o tempo de producao de um temp produca softw alg
software. Algo que depende do engenheiro. depend engenh
)
Amando cada vez mais a Engenharia de am cad vez engenh softw | nao_edu
Software. Esse curso tem tudo o que eu curs tud quer segu profiss
quero seguir profissionalmente. #VemUFC vemufc

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesse experimento, é importante destacar algumas particularidades. Inicialmente, a coluna
“Id” nao foi utilizada, pois o objetivo era processar os comentarios individualmente e permitir
que os algoritmos classificassem cada um deles, obtendo assim, uma classificacdo mais flexivel. A
andlise das acuracias foi baseada na classificacdo dos comentéarios e apresentou duas classificacoes
realizadas em videos.

Contudo, é necessario ampliar a andlise, focando em verificar a acuracia ao classificar direta-
mente um video como educacional ou ndao educacional. Para isso, podemos “limitar” um pouco
a proposta, definindo uma probabilidade minima para considerar um video como educacional
ou ndo. Nessa andlise obteremos um resultado mais sélido quanto a abordagem e conseguire-
mos identificar melhor a aplicacdo pratica da abordagem, conseguindo até comparar as duas
metodologias desenvolvidas, possibilitando utilizar determinada abordagem em cada caso.

E importante ressaltar que, devido a restri¢des computacionais e a necessidade de explorar
a abordagem flexivel, optou-se por utilizar o dataset com 200 videos. Para fins de compara-
¢do, o dataset com 500 videos, sem restricbes no nimero de palavras através do paradmetro
max_ features e utilizando min_ df = 2, geraria um dataset no formato (718.048, 45.712), ou
seja, 718.048 linhas e 45.712 colunas. Esse tamanho de dataset requer aproximadamente 248

GB de memoria RAM para ser gerado, o que torna invidvel para muitos computadores.

5.2.4 Experimento 4

O Experimento 4 foi concebido com o objetivo de comparar duas técnicas distintas para

a vetorizacdo dos comentérios: a abordagem empregada no trabalho, utilizando os vocébulos
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mais frequentes em cada categoria e a aplicagdo de uma métrica de contagem de palavras, o
CountVectorizer, uma implementagao da técnica Bag of Words (BoW). O propésito era identi-
ficar qual abordagem resultaria em uma classificacdo mais eficaz dos Objetos de Aprendizagem
(OA).

Para este experimento, utilizou-se um dataset que incluia 500 videos, divididos igualmente
entre conteidos educacionais (250 videos) e ndo educacionais (250 videos), acompanhados por
um total de 718.048 comentarios. Desenvolveu-se um dataset para esse experimento, contendo
os 500 vocdbulos mais frequentes, sendo 250 deles extraidos dos videos educacionais e os outros
250 dos videos nao educacionais. Estes vocabulos foram os mesmos utilizados nos Experimentos
1 e 2 e, sendo utilizada a mesma metodologia empregada nesses experimentos.

Na classificacdo dos comentarios, empregaram-se diferentes classificadores: Random Forest,
SVM, Rede Neural Simples (MultiLayer Perceptron (MLP)) através da biblioteca Scikit-learn,
além de uma Rede Neural Simples e uma Rede Neural Convolucional utilizando o framework
TensorFlow. O experimento foi conduzido na linguagem de programacao Python, com o auxilio
da biblioteca Scikit-learn e do framework TensorFlow.

Destaca-se a importancia da transformacio de textos em formatos numéricos para o pro-
cessamento por algoritmos de aprendizado de maquina. Neste experimento, foram exploradas
duas técnicas de representacdo textual para comparacio. A primeira técnica selecionou os 500
vocabulos mais frequentes divididos entre videos educacionais e ndo educacionais, utilizada nos
Experimentos 1 e 2. Aqui, cada comentério foi convertido em um vetor de 500 elementos, com
cada elemento indicando a frequéncia de ocorréncia de um vocabulo especifico no comentério.

A segunda técnica empregou o CountVectorizer, que realiza a contagem da frequéncia das
palavras presentes nos comentarios, distinguindo-se da primeira abordagem por considerar os
termos mais comuns em todo o dataset, ao invés de focar nos mais frequentes de cada categoria
de video. Essa caracteristica possibilita que a técnica de vocabulos mais frequentes por categoria
dé mais importancia aos termos importantes para cada grupo, evitando que a classe com maior
volume de comentarios (ndo educacional) tenha uma vantagem injusta devido a maior presenca
de termos especificos.

Para implementar o CountVectorizer e adaptar o dataset, foram testados diferentes valores
para o pardmetro max_ features, especificamente 500, 1000 e 3000 features, ajustando os para-
metros min_ df=2, max_ df=0.7 e excluindo as stop_ words em portugués, a fim de observar o
impacto dessas variagoes no desempenho da classificagao.

O parametro max_ features definiu que cada comentério sera convertido em um vetor de 500,
1 mil ou 3 mil posi¢oes, o min__df significa que as palavras que poderao ser utilizadas para gerar
nossa matriz deverao ter uma frequéncia de pelo menos 2, ou seja, em todos os meus comentarios
as palavras devem ter sido utilizadas pelo menos 2 vezes, o max_ df=0.7 especifica a frequéncia
maxima que uma palavra pode ocorrer nos comentarios, nesse caso, palavras que aparecem em
mais de 70% dos documentos sdo excluidas e, por fim, o stop_ words="portuguese’ remove 0s
stopwords, no projeto esse comando é redundante pois os dados ja haviam sido pré-processados
e os stopwords removidos.

Na realizacao dos experimentos mencionados, a divisao do dataset foi feita seguindo a pro-

porcao de 80% para treinamento e 20% para teste. Essa divisao é uma pratica comum em
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aprendizagem de maquina, onde uma maior parte do dataset é usada para treinar o modelo
e uma menor parte é reservada para avaliar sua performance em dados ndo vistos durante o
treinamento.

Um elemento importante na configuragdo do experimento foi a utilizacdo de um “random
state” fixo, especificamente o valor 42. O random state é um pardmetro usado em algoritmos
que envolvem aleatoriedade, como a divisdo de datasets em conjuntos de treino e teste. Ao
fixar esse pardmetro, garante-se a replicabilidade dos resultados. Isso significa que cada vez
que o processo de divisao do dataset é realizado com o mesmo random state, a distribui¢do dos
dados nos conjuntos de treino e teste é idéntica. Essa consisténcia é de grande importancia para
comparar o desempenho de diferentes algoritmos de maneira justa e confidvel, pois assegura que
todos eles sao testados e treinados com exatamente os mesmos dados.

Ao manter a divisdo do dataset constante, é possivel fazer uma avaliacdo mais precisa de
qual algoritmo de aprendizagem de maquina apresenta o melhor desempenho para o conjunto
de dados especifico, contribuindo para a escolha da abordagem mais adequada para resolver o
problema em questao.

Realizaram-se quatro experimentos para avaliar a acuracia de diversos algoritmos de apren-
dizado de maquina em diferentes datasets. Os algoritmos testados foram Rede Neural Simples
(Neural Network), Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network), Random Forest,
SVM (Méquina de Vetores de Suporte) e MLP (Perceptron Multicamadas, uma Rede Neural
Simples mas com esse nome no Scikit-learn). Quanto aos datasets, foram empregadas distintas
configuracoes de features: o primeiro dataset continha a metodologia empregada nos outros
experimentos, com os 500 vocabulos mais frequentes; o segundo, 500 features obtidas por meio
do CountVectorizer; o terceiro, 1000 features também extraidas através do CountVectorizer;
e, por ultimo, o quarto dataset incorporou 3000 features, igualmente derivadas utilizando o
CountVectorizer.

A Figura 26 exibe o grafico das acurédcias obtidas pelos algoritmos de aprendizado de ma-
quina, que utilizaram os 500 vocabulos mais frequentes, distribuidos de forma equitativa entre
as duas classes, educacional e ndo educacional. Este grafico foi desenvolvido com base na abor-
dagem apresentada anteriormente no estudo. Ja a Figura 27 apresenta as acuricias para o
CountVectorizer com 500 features. Na Figura 28 é apresentado as acuracias para o CountVecto-
rizer com 1000 features. Por fim, na Figura 29 é apresentado as acuracias para o CountVectorizer
com 3000 features.

A comparacgado entre diferentes algoritmos de aprendizado de maquina neste experimento
destacou a superioridade da Rede Neural Convolucional (CNN) em todos os cendrios avaliados.
Notavelmente, a CNN alcancou uma acuricia de até 87,67% ao utilizar um dataset vetorizado
com 1000 vocabulos através do CountVectorizer. Contudo, é essencial observar que a diferenga
de desempenho em relagdo a nossa abordagem, que prioriza os vocabulos mais frequentes, foi
minima, situando-se em apenas 0,3%. Essa leve discrepancia sublinha que, apesar de a confi-
guracao do CountVectorizer com 1000 features ter obtido a maior acuricia, o custo em termos
de recursos computacionais para processar um conjunto tdo extenso de features pode nao ser
justificavel.

A metodologia focada na selegdo dos vocabulos mais frequentes provou ser ndo apenas com-
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Comparagao de Acuracia dos Modelos
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Figura 26 — Experimento 4: Acuracias com utilizagao dos 500 vocdbulos mais frequentes
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Figura 27 — Experimento 4: Acurdcias com utilizagdo dos 500 features CountVectorizer



116 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

Comparacao de Acuracia dos Modelos
87.67

85.92 86.79 87.08 85.70 mmm  Acurécia
08
06
&
(=)
B
3
04
02
0.0
= z B = o
E E 2 .
© c w
z N=] £
= = H
= 5
(5]
Modelos

Figura 28 — Experimento 4: Acuracias com utilizagao dos 1000 features CountVectorizer
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Figura 29 — Experimento 4: Acurédcias com utilizagdo dos 3000 features CountVectorizer
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paravel em termos de eficidcia, mas também mais eficiente do ponto de vista computacional,
especialmente em contraste com o uso do CountVectorizer configurado para 500 e 3000 featu-
res. Esse resultado indica uma otimizagdo no uso de recursos computacionais, sem reduzir a

qualidade da classificagao.

Notadamente, a estratégia que utiliza 500 features (vocabulos) se mostrou a mais eficaz
para o problema, oferecendo acuricia competitiva e vantagens no tempo de processamento. A
diminui¢do no niimero de iteragdes necessarias para treinamento e predigdo, gracas ao menor
nimero de features, resulta em um desempenho mais rapido, otimizando tanto o tempo quanto

os custos computacionais envolvidos.

A analise detalhada também indicou que a utilizagdo de 3000 features nao resultou em
melhorias marcantes na acuracia, sugerindo que um aumento para além de 1000 features pode
nao compensar devido a queda nas taxas de acuracia. Esse achado sugere um ponto de equilibrio
na relacdo entre a quantidade de features e a eficiéncia da classificacdo, onde um incremento no
nimero de features pode introduzir uma complexidade desnecessaria ao modelo, sem melhorar

a precisdo e aumentando o custo computacional.

5.2.5 Experimento 5

O Experimento 5 foi projetado para comparar as duas variagoes apresentadas para a classi-
ficagdo dos videos como educacionais ou nao educacionais: rigida e flexivel.

Na variacao rigida, todos os comentarios de um video sdo utilizados conjuntamente para
classificar o video como educacional ou nao educacional. Essa metodologia toma uma decisao

categorica, recomendando apenas videos que o algoritmo tem “certeza” que sdo educacionais.

Por outro lado, a variagdo flexivel adota uma estratégia mais maledvel. Cada comentario
é classificado individualmente como educacional ou nao educacional e apés a classificagdo de
todos os comentdrios, é aplicada uma férmula especifica (Equagdo 11) para calcular o “grau
de certeza” do video ser educacional. KEsta metodologia permite uma maior flexibilidade na
selecdo de materiais educacionais, pois nao se restringe apenas aos videos onde tem a “certeza”
de serem educacionais. Além disso, a possibilidade de recomendar videos com base nos seus
comentarios permite que a abordagem flexivel se ajuste melhor as particularidades de cada
video e ao engajamento do seu publico. Também proporciona aos usuarios uma compreensao da
motivacio por tras da recomendacio de determinado video, oferecendo uma métrica adicional
para a selecao de videos, além dos metadados, que é o grau de certeza.

O experimento objetiva determinar quando um video é considerado educacional com base
nos comentarios e buscar a resposta paras as questoes: “Qual grau de certeza deve ser utilizado
para que a metodologia flexivel apresente resultados equivalentes ou melhores que a metodolo-
gia rigida?”, “A classificacdo de cada comentarios pode fornecer melhor classificacdo?” e “Qual
performa melhor para diferentes quantidades de comentarios?”. Além dessas perguntas, o expe-

rimento busca responder qual modelo sera utilizado no Sistema de Recomendagao, LOIS.

Este estudo foi conduzido utilizando os algoritmos de aprendizado de maquina, Random

Forest, Rede Neural Simples, Rede Neural Profunda Densa e Rede Neural Convolucional. Para
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a implementacao do Random Forest, utilizou-se a biblioteca Scikit-Learn, ao passo que as Redes
Neurais foram desenvolvidas com o auxilio do TensorFlow.

Este estudo deu particular atencdo as métricas de Acuracia e F1-Score, ainda que outras
métricas, tais como Recall e Precisao, tenham sido apresentadas. A preferéncia pelas métricas
Acurécia e F1-Score deve-se ao fato de que a Acurdacia indica a capacidade do classificador em
reconhecer corretamente novos dados, enquanto o F1-Score fornece um panorama do desempenho
do modelo, cobrindo tanto as classificagoes previstas quanto as classificacdes reais na categoria
Educacional.

O dataset utilizado consiste em 200 videos, divididos igualmente entre educacionais e nao
educacionais, representando uma amostra do dataset de 500 videos. Este conjunto de dados
foi usado para testar ambas as abordagens, rigida e flexivel. Na abordagem flexivel, foram
experimentados diferentes valores para a equagao de probabilidade - Grau de Certeza - (Equacao
11), entre 10% até 100%, em incrementos de 10%, para classificar um video como educacional.
O objetivo foi examinar o impacto de diferentes Graus de Certeza (“confianga”) na classificacao.

O experimento apresentou desafios significativos, principalmente na transformacgao e avalia-

¢ao do dataset sob a perspectiva da variacao flexivel. As etapas criticas desse processo incluiram:

1. Divisao do Dataset: Inicialmente, foi essencial dividir os IDs dos videos em conjuntos
de treinamento e teste. Esta divisdo cuidadosa assegurou que ambos os conjuntos fossem
representativos do dataset total, garantindo a validade dos resultados obtidos e permitindo
uma comparagcao eficaz da abordagem flexivel. Utilizou-se a técnica de validagdo cruzada
de 10-folds para a validacdo do experimento. Nessa divisdo, é separado apenas os IDs,

que serao utilizados para treinamento e para teste.

2. Carregamento de Comentarios: Apos a divisdo, os comentdarios associados a cada 1D
de video sdo separados. Esta etapa foi crucial para manter uma correspondéncia precisa
entre os videos e seus respectivos comentarios, sendo fundamental para a subsequente
andlise. Nesse momento, os IDs que serao utilizados para treinamento tem os seus comen-
tarios e classes carregados no dataset para treinamento. Esses comentarios, juntamente
com a classe de onde foram extraidos, foram submetidos ao algoritmo para o processo de

treinamento.

3. Classificagao dos Videos: Esta fase consistiu na sele¢ao e validagao dos videos de teste

e compreendeu trés subetapas:

a) Identifica¢io de Cada Video de Teste: Nessa etapa, cada ID dos videos selecionados
para o treinamento serdo pegos individualmente para serem classificados. Ao pegar

um ID os comentarios obtidos e separados para serem classificados.

b) Classificagio de Comentdrios: Em seguida, aplica-se um algoritmo de aprendizado

de maquina para prever a classe de cada comentéario do ID selecionado.

¢) Cdlculo de Graus de Certeza: Com as predigdes em maos, calculou-se o grau de
certeza de cada video ser classificado como educacional, usando a féormula 11. Se

o grau de certeza calculado atingisse um limiar predefinido, o video era classificado
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como educacional; do contrario, como nao educacional. Foram testados os limiares
entre 10% e 100%, de 10 em 10.

Essa sequéncia de passos é realizada para ID de video que vai ser utilizado para teste.
Dessa forma, cada ID do conjunto de dados de teste, passard por todas essas 3 etapas e
apos o calculo do Grau de Certeza, temos a classificacdo do video como Educacional ou

N3ao.

4. Verificacao da Classificagao: A ultima etapa consistiu na validagao das classificacoes
realizadas com base no grau de certeza. Foi essencial avaliar as classifica¢es, comparando-
as com a natureza real (educacional ou ndo) dos videos, para determinar a eficicia da

abordagem probabilistica em comparagao com a deterministica.

Essas etapas, interconectadas e complexas, ressaltaram a natureza desafiadora do experi-
mento. Além disso, a precisdo no alinhamento dos comentarios com os videos correspondentes
e a andlise dos graus de certeza adicionaram uma camada de complexidade ao estudo.

Foram realizados 10 experimentos para a avaliacdo da abordagem rigida. Cada experimento
representa a média de uma execugdo do 10-folds cross-validation. A tabela 19 apresenta a
Acuricia dos classificadores para a abordagem rigida. Ja a tabela 20 apresenta a F1-Score

obtida nos experimentos.

Tabela 19 — Experimento 5: Acuracia para a Abordagem Rigida

Exp. | Random Forest | NN DNN | CNN
1 92,08% 93,10% | 93,65% | 95,18%
2 93,10% 93,51% | 95,73% | 95,58%
3 90,96% 94,65% | 94,15% | 96,20%
4 91,49% 93,54% | 94,15% | 95,09%
5 93,13% 92,57% | 94,65% | 95,67%
6 92,54% 93,57% | 94,09% | 96,26%
7 92,02% 93,65% | 94,18% | 94,01%
8 93,10% 94,12% | 96,23% | 95,12%
9 91,43% 94,62% | 92,60% | 94,59%
10 91,46% 95,23% | 95,23% | 95,67%
Média 92,13% 93,86% | 94,46% | 95,34%

Os resultados deste experimento evidenciam a superioridade das Redes Neurais em compara-
¢ao ao Random Forest, com um aumento de mais de 1,73% em termos de acuricia ao empregar
uma, Rede Neural Simples. Além disso, observa-se um desempenhos notdveis com o uso das
Redes Neurais, alcancando acurécias de até 96,26% e um F1-Score de até 96,12%. Ademais,
percebe-se que a Rede Neural Convolucional apresenta melhores valores médios para a Acurécia
e para o F1-Score.

Tais resultados sdo particularmente notaveis considerando a complexidade e a diversidade
do universo de estudo, composto por comentarios de usuarios em videos educacionais e nao

educacionais. A elevada acurdcia e precisdo alcancadas sublinham a capacidade das Redes
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Tabela 20 — Experimento 5: F1-Score para a Abordagem Rigida

Exp. | Random Forest | NN DNN | CNN
1 91,19% 92,26% | 93,24% | 94,80%
2 92,93% 93,36% | 95,63% | 95,31%
3 90,65% 94,31% | 93,86% | 96,03%
4 91,20% 93,46% | 93,79% | 94,96%
5 93,06% 92,22% | 94,48% | 95,61%
6 92,07% 93,34% | 93,85% | 96,07%
7 91,71% 93,50% | 93,92% | 93,75%
8 92,30% 94,04% | 96,12% | 94,80%
9 91,16% 94,35% | 92,36% | 94,38%
10 91,29% 95,04% | 94,53% | 95,52%
Média 91,76% 93,59% | 94,18% | 95,12%

Neurais em distinguir eficazmente entre as categorias definidas, demonstrando a robustez dos

modelos em contextos de classificacao detalhada.

As matrizes de confusdo para os algoritmos Random Forest, Rede Neural Simples, Rede
Neural Profunda e Rede Neural Convolucional sdo apresentadas, respectivamente, nas Figuras
30, 31, 32 e 33. Essas matrizes foram elaboradas com base em todas as classificagoes realizadas
nos 10 experimentos realizados. Adicionalmente, a Tabela 21 detalha os valores obtidos para as

métricas de Acuracia, Precisdo, Recall e F1-Score para cada um dos algoritmos mencionados.
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Figura 30 — Experimento 5: Matriz de confusao para o Random Forest na Abordagem
Rigida
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Figura 31 — Experimento 5: Matriz de confusao para a Rede Neural na Abordagem Rigida
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Figura 32 — Experimento 5: Matriz de confusao para a Rede Neural Profunda Densa na
Abordagem Rigida
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Tabela 21 — Experimento 5: Valores das Métricas para a Abordagem Rigida

Métrica | Random Forest NN DNN | CNN
Acurécia 92,13% 93,86% | 94,47% | 95,34%
Precisao 92,17% 93,82% | 94,66% | 95,35%
Recall 92,16% 94,11% | 94,37% | 95,44%
F1-Score 91,76% 93,59% | 94,18% | 95,12%
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Figura 33 — Experimento 5: Matriz de confusdo para a Rede Neural Convolucional na
Abordagem Rigida

Percebe-se que de modo geral, a CNN performou melhor que os outros algoritmos, apresen-
tando 95% de acertos para todas as métricas, Acurécia, Precisao, Recall, F1-Score.

A Tabela 22 mostra os resultados de acuracia alcancados utilizando a abordagem flexivel para
classificar os videos como educacionais ou ndo educacionais. Cada valor apresentado é a média
de trés execugoes do método de validacao cruzada de 10-folds, aplicadas para um especifico grau
de certeza, exceto para o grau de certeza de 40%, onde foi aplicada a média de 10 execugoes
da validacado cruzada. Por outro lado, a Tabela 23 detalha os valores de F1-Score obtidos nos
mesmos experimentos.

Foi observado que os resultados mais expressivos para todos os algoritmos foram alcancados
ao definir o “grau de certeza” em 40%, isto é, um video é classificado como educacional se mais
de 40% dos seus comentérios forem considerados educacionais. Notavelmente, o valor mais baixo
de acurdcia registrado em todos os experimentos foi de 95,14%, usando o algoritmo Random
Forest com o “grau de certeza” ajustado para 40%. Adicionalmente, foi evidenciado que os

algoritmos de Redes Neurais apresentaram um desempenho ligeiramente superior em termos de
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Tabela 22 — Experimento 5: Acurédcia para a Abordagem Flexivel

Exp. | Certeza | Random Forest | NN DNN | CNN
1 10% 60,90% 57,52% | 58,05% | 60,51%
2 20% 83,67% 81,94% | 82,14% | 82,80%
3 30% 94,67% 92,88% | 92,90% | 93,95%
4 40% 95,14% 95,66% | 95,18% | 95,70%
5 50% 93,74% 94,64% | 94,28% | 95,17%
6 60% 83,75% 88,04% | 88,04% | 87,49%
7 70% 73,44% 77,38% | T719% | 77,17%
8 80% 58,58% 61,14% | 61,50% | 62,07%
9 90% 49,91% 50,09% | 49,91% | 50,09%
10 100% 49,39% 49.39% | 49,39% | 49,39%

Tabela 23 — Experimento 5: F1-Score para a Abordagem Flexivel

Exp. | Certeza | Random Forest | NN DNN | CNN
1 10% 72,31% 70,52% | 70,84% | 72,13%
2 20% 86,30% 85,13% | 85,42% | 85,81%
3 30% 95,03% 93,69% | 93,79% | 94,55%
4 40% 95,42% 95,93% | 95,47% | 96,07%
5 50% 93,79% 94,76% | 94,42% | 95,25%
6 60% 80,73% 86,75% | 86,86% | 85,80%
7 70% 65,10% 71,13% | 70,88% | 70,75%
8 80% 30,16% 36,04% | 37,85% | 38,93%
9 90% 3,67% 427% | 6,67% | 4,27%
10 100% 1,67% 1,67% | 1,67% | 1,67%

acuracia, com a Rede Neural Convolucional alcancando 95,70% e tanto a Rede Neural Simples
quanto a Rede Neural Profunda atingindo acurécias superiores a 95%, todos sob o limiar de
certeza de 40%.

Os melhores resultados, tanto em acuracia quanto em F1-Score, foram identificados precisa-
mente com o grau de certeza definido em 40%. Adicionalmente, observou-se que a abordagem
flexivel, com “grau de certeza” de 40%, fez com que todos os algoritmos superassem suas pro-
prias médias obtidas pela Abordagem Rigida, reforcando a eficicia dessa metodologia flexivel
na classificacdo de videos educacionais. Além disso, ao definir a certeza em 40% e utilizar a
Rede Neural Simples, os resultados superaram os obtidos com a CNN na Abordagem Rigida,
evidenciando a superioridade da abordagem flexivel.

Vale ressaltar que a Rede Neural Simples possui uma complexidade de operagées muito
menor do que uma Rede Neural Convolucional, resultando em um processamento mais veloz, o
que é melhor aproveitado quando desejamos um sistema com respostas rapidas.

A Figura 34 ilustra um gréafico detalhando como a acuracia varia de acordo com diferentes
“Graus de Certeza”. Este grafico oferece uma visdo clara da relagao entre o nivel de certeza esta-
belecido para a classificagdo dos videos e a acuricia alcancada pelos algoritmos na identificacao
correta de videos educacionais. Em sequéncia, a Figura 35 exibe os resultados do F1-Score

alcancados, proporcionando uma analise complementar sobre a eficicia dos modelos em ter-
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mos de precisao e recall, fundamentais para avaliar o equilibrio entre a identificacdo correta de

verdadeiros positivos e a minimizacao de falsos positivos e falsos negativos.

Gréfico de Grau de Certeza vs Acuracia
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Figura 34 — Experimento 5: Grafico de Acuracia por Grau de Certeza

Grafico de Grau de Certeza vs F1-Score
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Figura 35 — Experimento 5: Grafico de F1-Score por Grau de Certeza

Os graficos revelam uma tendéncia parabodlica na classificacdo dos videos, iniciando com

acurdcias mais baixas, na faixa de 60%, atingindo um &pice de desempenho quando o grau de
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Figura 36 — Experimento 5: Matriz de Confusao para a Rede Neural Simples com 10%
de Grau de Certeza

certeza se aproxima de 40%, marcando acuricias superiores a 95%, e posteriormente declinando,

apresentando os valores mais baixos em graus de certeza mais elevados, por volta de 50%.

Definindo o grau de certeza em 10%, o que implica que um video é considerado educacional
se mais de 10% dos seus comentdrios forem classificados como tal, observa-se uma acuricia rela-
tivamente baixa. Esse declinio na precisao do modelo pode ser atribuido a classificacdo incorreta
de uma grande quantidade de videos ndo educacionais como educacionais, comprometendo a ha-
bilidade do modelo em identificar com precisdo os contetidos verdadeiramente educacionais. A
Figura 36 demonstra a matriz de confusao resultante da aplicacdo da Rede Neural Simples para

a classificacao de videos com um grau de certeza de 10%.

A matriz de confusao destaca um alto nimero de Falsos Positivos, indicando que videos nao
educacionais foram erroneamente categorizados como educacionais, alcancando um total de 240
casos. No entanto, a andlise também revela uma quantidade baixa de Verdadeiros Negativos,
com 36 videos sendo corretamente reconhecidos como nao educacionais. Interessantemente,
nesse patamar de certeza, o classificador conseguiu identificar corretamente todos os videos

educacionais.

Além disso, observou-se que, ao estipular o grau de certeza em 90% ou 100%, tanto a acuricia
quanto o F1-Score apresentaram declinios acentuados, aproximando-se de 50% para acurécia e
de 5% para F1-Score. Essa queda nos indicadores sugere que niveis extremamente altos de
certeza limitam drasticamente a capacidade do modelo de classificar adequadamente os videos,
resultando em uma performance geral bastante reduzida. As matrizes de confusdo para os graus

de certeza de 90% e 100% sao ilustradas nas Figuras 37 e 38, respectivamente, evidenciando os
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desafios enfrentados pelo classificador nesses limiares de decisdo.
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Figura 37 — Experimento 5: Matriz de Confusdao para a Rede Neural Simples com 90%
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Nas duas matrizes de confusio apresentadas, observa-se zero casos de Falsos Positivos, indi-
cando que o algoritmo, sob estas configuracoes especificas, é eficaz em corretamente identificar
videos nao educacionais como Verdadeiros Negativos. Contudo, é igualmente notavel o ele-
vado nimero de Falsos Negativos, o que sugere que o algoritmo tem dificuldades em reconhecer
corretamente os Verdadeiros Positivos, ou seja, os videos efetivamente educacionais.

Essa dindmica mostra que, ao elevar o grau de certeza necessario para classificar um video
como educacional, hd uma diminuicao na quantidade de Verdadeiros Positivos. Por consequén-
cia, apesar de um aumento no grau de certeza poder reduzir o ntimero de Falsos Positivos(videos
nao educacionais classificados como educacionais), isso também resulta em uma queda acentu-
ada no ntimero de Verdadeiros Positivos. Tal cenario pode limitar severamente a aplicabilidade
dos algoritmos, uma vez que a restricdo excessiva na classificacdo de videos como educacionais
poderia reduzir drasticamente as recomendacdes de conteido, comprometendo sua utilidade
pratica.

Os melhores resultados, tanto em acurdcia quanto em F1-Score, foram alcangados ao se
estabelecer um grau de certeza de 40%. Esse nivel se mostrou o mais eficiente para todos os
algoritmos avaliados. Entretanto, as avaliagoes subsequentes focardo na Rede Neural Simples,
devido ao seu desempenho notdvel. Esta alcancou uma acurdcia apenas 0,04% inferior a da
Rede Neural Convolucional, que registrou a maior acuracia dentre os modelos testados. Além
disso, a simplicidade operacional da Rede Neural Simples favorece uma execucdo mais rapida e

demanda menos recursos computacionais, razoes que reforcam sua selecao para o projeto LOIS.
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Figura 38 — Matriz de Confusao para a Rede Neural Simples com 100% de Grau de Cer-
teza

A Tabela 24 detalha o tempo de processamento necessario para cada Rede Neural durante
um unico fold de uma validagdo cruzada de 10-folds, oferecendo informacées sobre a eficiéncia

de cada modelo em termos de tempo.

Tabela 24 — Experimento 5: Tempo de treinamento e teste das Redes Neurais

200 Videos
NN DNN CNN
Treinamento | 12,38 min 15,03 min 316,02 min / 5h e 26 min
Predicao 1,08 seg 1,20 seg 5,44 seg
500 Videos
NN DNN CNN
Treinamento | 56,41 min | 67,23 min / 1h e 7min e 23seg | 1501 min / 25h ¢ 01 min
Predicao 4,55 seg 5,20 seg 28,53 seg

Observa-se que a Rede Neural Simples demanda menos tempo para treinamento e teste em
comparacao a Rede Neural Profunda e, de forma mais acentuada, em relagio a Rede Neural
Convolucional. Destaca-se também que, até mesmo para a tarefa de predigdo, a Rede Neural
Simples prova ser cerca de 5 vezes mais rapida. KEsta eficiéncia é crucial para aplicagGes em
tempo real, onde a rapidez na resposta do modelo é fundamental para a usabilidade e eficacia
do sistema.

A Tabela 25 apresenta os resultados de Acuricia, Precisdo, Recall e F1-Score para a Rede
Neural Simples quando utilizamos os graus de certeza de 30%, 40%, 50%, 60%, 70% e 80%, e

ao utilizar todas as classificagoes realizadas.
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Tabela 25 — Experimento 5: Resultados das Métricas para a Rede Neural Simples

Métrica. | 30% 40% 50% 60% 70% 80%
Acuracia | 92,91% | 95,69% | 94,68% | 88,12% | 77,48% | 61,34%
Precisao | 8827% | 95,92% | 97,43% | 98,68% | 98,20% | 98,61%
Recall 99,31% | 95,63% | 92,01% | 77,78% | 56,94% | 24,65%
F1-Score | 93,46% | 95,77% | 94,64% | 86,99% | 72,09% | 39,44%

Percebe-se, através da tabela, que os melhores resultados para Acuracia e F1-Score sdo
obtidos quando o grau de certeza é definido como 40%, para Precisao quando o grau de certeza
é de 60% e para Recall quando é 30%. As Figuras 39, 40, 41, 42, 43 e 44 apresentam as matrizes
de confusao para os graus de certeza de 30%, 40%, 50%, 60%, 70% e 80%, reforga-se que a matriz
de confusao representa todas as classificacoes realizadas. Para apresentar a mesma quantidade

de classificagOes, padronizou-se os resultados também da Figura 40.
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Figura 39 — Experimento 5: Matriz de Confusao para a Rede Neural Simples com 30%
de Grau de Certeza

Conforme o grau de certeza exigido é elevado, observa-se uma diminui¢ao nos casos de Ver-
dadeiros Positivos (videos educacionais identificados corretamente como tal) e Falsos Positivos
(videos nao educacionais erroneamente classificados como educacionais), enquanto os Falsos
Negativos (videos educacionais classificados como nao educacionais) e Verdadeiros Negativos
(videos nao educacionais identificados corretamente) tendem a crescer. Isso mostra que, a cada
aumento no grau de certeza, o nimero de classificagdes como educacional comeca a diminuir.

Interessantemente, até um Grau de Certeza de 30%, o classificador consegue manter um

Recall de 100%, identificando todos os videos educacionais como tal e classificando muitos nao
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Figura 40 — Experimento 5: Matriz de Confusao para a Rede Neural Simples com 40%
de Grau de Certeza - para 3 Folds

educacionais como educacionais. No entanto, ao ajustar o Grau de Certeza para 30%, o Recall cai
para 99,31%, com o modelo classificando incorretamente 2 videos educacionais. J4 com o Grau
de Certeza ajustado para 80%, o modelo alcanca uma Precisao de 98,61%, indicando que apenas
1 video ndo educacional é identificados incorretamente como educacional, mas apenas 71 videos
educacionais sao reconhecidos como tal, resultando em 217 videos educacionais classificados
como nao educacionais. Isso leva a um Recall de 24,65% e um F1-Score de 39,44%.

Pode-se dizer que, quanto menor o grau de certeza, mais facil é definir “tudo” como educaci-
onal, e conforme o grau de certeza aumenta, mais dificil fica selecionar um video para colocé-lo
no grupo dos educacionais. No entanto, conforme o grau de certeza aumenta, até 80%, a certeza
de que um video classificado como educacional é efetivamente educacional também aumenta.
Entretanto, considerar apenas esse fator, a precisdo, pode ser extremamente prejudicial, pois
isso demonstra que as classificagoes educacionais diminuem consideravelmente.

Além disso, é importante notar que o processo de diferenciar videos educacionais dos nao
educacionais apresenta uma complexidade notavel. Essa complexidade é largamente influenci-
ada pela variabilidade dos comentarios postados pelos usuarios, bem como pelas caracteristicas
demograficas, culturais e comportamentais desses usudrios que fornecem tais dados. A diversi-
dade encontrada nos comentarios, tanto em termos de sua pertinéncia quanto do contexto em
que sao inseridos, nao sé intensifica os desafios enfrentados durante a classificagdao, mas também

demonstra a relevancia dos resultados alcancados.

Ademais, para comparar os resultados de novos videos, foram selecionados 50 videos, se-

guindo os mesmos critérios para videos educacionais adotados anteriormente, e classificados de
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Figura 41 — Experimento 5: Matriz de Confusao para a Rede Neural Simples com 50%
de Grau de Certeza

Tabela 26 — Experimento 5: Comparacao de novos videos

Quantidade de Comentarios | Abordagem Rigida | Abordagem Flexivel
10 88% 94%
20 92% 92%
30 90% 98%
40 92% 96%
50 92% 94%
60 92% 94%
70 92% 94%
80 92% 94%
90 92% 94%
100 92% 96%

Todos 94% 94%
Média 91,64% 94,55%

acordo com ambas as abordagens. Os videos foram selecionados mantendo uma quantidade de
comentarios entre 700 e 2000. Além disso, foram comparadas diferentes quantidades de comen-
tarios, demonstrando como o comportamento do classificador varia conforme a quantidade de
comentarios em um video.

F Figura 45 apresenta os videos selecionados e a Tabela 26 apresenta os resultados de acuracia
para o melhor classificador de ambas as metodologias.

Percebe-se que a variacgao flexivel obteve os melhores resultados, com uma média de 94,55%.

Além disso, ambas as abordagens atingiram 94% de acurdcia ao classificar os novos videos,
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Figura 42 — Experimento 5: Matriz de Confusao para a Rede Neural Simples com 60%
de Grau de Certeza

entretanto, quando nao se utiliza todos os comentarios, a variagao rigida apresenta resultados
menores, obtendo resultados até 6 pontos inferiores, o que é elevado e demonstra a necessidade do
classificador ter uma grande quantidade de comentarios para representar um video e classifica-lo
corretamente, o que é demonstrado quando se utiliza apenas 10 comentarios, onde a acuracia
cai de 94% para 88%.

Diferentemente, a metodologia flexivel é mais maledvel e adaptavel, conseguindo manter uma
acuracia de 94% com o dataset completo ou com 10 comentéarios. Além disso, a metodologia
flexivel performou melhor com quase todas as quantidades de comentarios testadas e apenas
com 20 comentarios que ela obteve uma acurdcia de 92%, igual a metodologia rigida para a
mesma quantidade de comentarios.

Uma, forma eficaz de comparar experimentos é por meio da analise estatistica dos dados,
utilizando dois testes estatisticos: o teste de Kolmogorov-Smirnov, que verifica se a amostra
segue uma distribui¢do normal, e, caso ndo siga, o teste U de Mann-Whitney, que compara
amostras de distribui¢cdes ndo normais para avaliar se ha diferenca significativa entre elas.

O teste de Kolmogorov-Smirnov avalia duas hipéteses concorrentes: a hipotese nula (HO),
que assume que os dados seguem uma distribuicdo normal, e a hipdtese alternativa (H1), que
assume que os dados ndo seguem uma distribuicdo normal. O teste gera um valor-p que, se
inferior a um determinado nivel de significancia (geralmente 0,05), leva a rejeigdo da hipdtese
nula, indicando que os dados ndo seguem a distribuicdo normal. No presente caso, o valor-p

obtido foi 0.000000, confirmando que a amostra nao segue uma distribuicdo normal.

Apbs esse resultado, utilizou-se o teste U de Mann-Whitney, indicado para comparar dois
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Figura 43 — Experimento 5: Matriz de Confusao para a Rede Neural Simples com 70%
de Grau de Certeza

grupos independentes e verificar se pertencem ou ndo a mesma populacdo, ou seja, se existem
diferencas estatisticamente significativas entre as distribuicées dos atributos dos grupos. Esse
teste também avalia duas hipdteses concorrentes: a hipétese nula (HO), que assume que ambos
os grupos sao amostras da mesma populagio, e a hipdtese alternativa (H1), que assume que
os grupos pertencem a populacoes diferentes. Um valor-p inferior ao nivel de significincia
(geralmente 0,05) indica que a diferenga observada entre os grupos nao é fruto do acaso.

Ao aplicar o teste U de Mann-Whitney nas acurdcias das variacoes rigida e flexivel, obteve-se
um valor-p de 0.000323. Isso indica uma diferenca estatisticamente significativa entre as duas
amostras. Assim, hd evidéncias suficientes para concluir que a metodologia flexivel apresenta
um desempenho significativamente diferente, sugerindo um desempenho superior em relacdo a
metodologia rigida.

Ao concluir o experimento, conseguimos responder aos questionamentos iniciais: “Qual grau
de certeza deve ser utilizado para que a metodologia flexivel apresente resultados equivalentes
ou melhores que a metodologia rigida?”, “A classificacdo individual de cada comentario pode
fornecer uma melhor classificacdo?” e “Qual metodologia performa melhor para diferentes quan-
tidades de comentarios?”. Observou-se que ao utilizar um grau de certeza de 40%, a abordagem
flexivel supera a abordagem rigida em termos de resultados. Além disso, ficou evidente que a
abordagem flexivel permite uma classificacdo mais detalhada e eficaz de videos que apresentam

variadas quantidades de comentarios.
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Figura 44 — Experimento 5: Matriz de Confusao para a Rede Neural Simples com 80%

Predlcted Iabel
de Grau de Certeza

- 150

- 100

True label




134 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

ID Titulo Classe
0TigW5400s4 MITOS E CURIOSIDADES DOS BRASILEIROS SOBRE PARIS Nao_edu
1QjHD7JEZHo Tipos de Alunos em Uma Aula On-Line Nao_edu
1kEMhX0-Vos 250km de TESLA DIRIGINDO SOZINHO no BRASIL! (Autopilot) Nao_edu
3rnhyGgxXWo PRIMEIRO DIA DE AULA NA ESCOLA DOS EUA - Familia Brancoala Nao_edu
553T10R-O_M A PANDEMIA NAS FAVELAS | Cortes do Flow Nao_edu
9F-mKTI1njg REVELANDO AS MINHAS GAMBIARRAS! Nao_edu
912wMm6ZFed Literatura - Aula 5: Romantismo (introducéo) Edu
Ao75z3gdmNY DICA 27 - MMC e MDC Simples e Facil (minimo multiplo comum e maximo divisor comum) Edu
COS-7oi-atc Calculo de Medicamento de um jeito facil? Edu
DL9IIZP4abk ERA VARGAS - Resumo Desenhado Edu
DfaOQInf91U Veja como a exposicdo nas redes sociais pode colocar sua privacidade em risco Nao_edu
EDELn_QOvAE Valvula Tesla | A fisica completa Edu
12taMQ3jego AULAO DE EXCEL 2024 | Nivel Basico 01 | Curso de Excel Edu
IPAMOFagYPM FUI ASSALTADO! Ndo Confie nas pessoas erradas! Nao edu
KMA24zh)BQ4A 43 Sabores de KIT KAT que Voce Nunca Viu Nao_edu
Kux5Utu-FOM Aula de ballet para criangas - conexdo TCM Edu
LizhuO8Mg5Q Aula de espanhol #01: Cumprimentos e apresentacdes Edu
NHFt7QTyUfs Aula de Inglés #01: Aprenda as datas e os nimeros Edu
NmFtSgMpZm0 A pizza do SUBWAY Nao_edu
ObQs0pwj_AS Haikaiss e Projota - Pra Te Convencer (VIDEO OFICIAL) Nao_edu
Pr7d0zFeC7E NOSSO MAIOR MICO COMO CASAL - Ep.1242 (Perguntas & Respostas) Nao edu
QbxPUFI3cuc Yoga para Iniciantes: FORTALECENDO e ALONGANDO o CORPO TODO | Fernanda Yoga Edu
VbOiORewZDA A criac8o dos computadores pessoais | Nerdologia Edu
WIOBOIHCFhc Quimica - Aula 5: Separacdo de misturas Edu
WNPcFKIzBfg De onde vem as notas musicais? | Nerdologia Edu
XCZyx21HdxA INTRODUCAQ & QUIMICA: Massa, Volume, Densidade, Estados Fisicos, Transformages| Aula 01 (Quimica I) Edu
YC7PLXpmsTo Monstros na Faculdade / 9 Materiais Escolares Para Monstros — Faca Voc& Mesmo! Nao_edu
YRZcFOb2CWQ, Entrevista com Caio Castro | The Noite (07/10/20) Nao edu
_Ye8eeEH1_E Aula de italiano #01: Vamos nos apresentar? Edu
bxIblb5oFtl PEGADINHA - ASSALTANTE EDUCADO NA FAVELA DO RIO DE JANEIRO #DESAFIO 128 Nao_edu
cHD2DIUIKYI VIAJANDO pelo INTERIOR da COREIA DO NORTE (2019) Nao_edu
dt-EksrDMrs Hamburguer Gigante Ft Lord e Haru Nao_edu
eZfFpnvudRO Conjuntos: Diferenca e Complementar (Aula 4 de 4) Edu
fuOzqtkKINSwW Testei uma Arma de 100 anos Usada na Primeira Guerra Mundial !! Nao_edu
g d6VZnaWwA AS 50 PALAVRAS MAIS USADAS NO INGLES (com exemplos!) | Inglés para Iniciantes Edu
hhol5mukgdi PROGRAMA EU FICO LOKO #04 - JULIO COCIELO Nao_edu
i7vBdMisr78 Primeiras doses da vacina Coronavac estdo chegando ao Brasil Nao_edu
jAl-EaUwkKnc Aula 01 - Corrente Elétrica Edu
kCKuP20gfEs HISTORIA GERAL #22 12 GUERRA MUNDIAL Edu
oTWF4pS9Xcl10 Mercado que vendia produtos vencidos passa por fiscalizagdo Nao_edu
qivkZr2Edpw REGRA DE TRES SIMPLES PARA INICIANTES #iregradetres #enem #concurso #encceja Edu
rLRAZ1Mzqgsg Poriferos - Reino Animalia (Zoologia) - Prof. Paulo Jubilut Edu
sPfwrlluglU SPOOKY HOUSE: SERA QUE FOI TUDO VERDADE? f?f Nao_edu
sQewkYR4_sg Geografia - Aula 01 - Orientagdo e Cartografia Edu
tHYxjIxtlko Exercicio Python #004 - Dissecando uma Variavel Edu
vmKggNWVvtU ACENTUACAO: OXITONAS, PAROXITONAS e PROPAROXITONAS | | Aula de Portugués Edu
wOAkz_o3a- Presidente da Sony/Playstation DEFENDE AUMEMNTO DE PRECOS na nova geracdo kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk |Nao_edu
wVZYyOuz9oGl Questdes Comentadas: Conjuntos - Nivel Basico Edu
yee-_JIplGQ CYBERPUNK 2077 - Como Esté a Vida em Night City!? | Impressdes de Gameplay Nao_edu
yogFf3xVXRk TIAGO I0RC - Alexandria (Clipe Oficial) Nao_edu

Figura 45 — Exp 5: Videos selecionados para a comparacao das variagoes
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5.3 Learning Object Intelligent Search - LOIS

Inicialmente, o sistema foi desenvolvido com o nome de SysVidEduc, foi desenvolvido utilizando-
se a linguagem de programacao Python, em conjunto com as bibliotecas string, unidecode,
NLTK, e re, para o pré-processamento de texto, e as bibliotecas sklearn, pandas, e joblib para a
classificacdo dos videos. Ademais, foram utilizadas as bibliotecas exigidas para a conexao com a
API do Youtube. Posteriormente o sistema foi nomeado como LOIS (Learning Object Intelligent
Search) e passou-se a utilizar o framework Tensorflow como o principal para o desenvolvimento
dos cédigos de Aprendizagem de Maquina.

Com a adog¢ao do framework Tensorflow e o emprego de uma Rede Neural Simples, o LOIS
passou a oferecer recomendagoes de videos educacionais com maior precisdo. Baseando-se nas
conclusoes dos experimentos, o sistema agora adota a abordagem flexivel, utilizando um grau de
certeza de 40% para realizar suas recomendagoes. No entanto, esse grau de certeza é configuravel,
podendo ser ajustado tanto pelos Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) quanto pelos
préprios usudrios, por meio da wurl de acesso ao sistema.

Antes de colocar o sistema LOIS em operacao para avaliacdo, foi dada especial atencio ao
tempo de resposta necessario para uma busca, um aspecto crucial para um sistema que operara
em tempo real e que serd utilizado por docentes e aprendizes. A “Etapa 6”, ilustrada na Figura
14, foi projetada para permitir a coleta de até 100 comentarios por paginagdo. No entanto, a
quantidade de requisi¢oes é limitada por cotas, e o processo envolve uma extensa quantidade
de classificacbes para determinar se um video é educacional, o que pode aumentar o tempo
necessario para fornecer uma recomendac¢do aos usuarios.

Para otimizar o desempenho e eficiéncia do sistema, foi essencial determinar a quantidade
ideal de comentarios a serem coletados. Essa decisdo foi baseada na analise do tempo necessario
para o sistema entregar uma recomendacao e na quantidade de recomendacoes fornecidas, de-
pendendo do nimero de comentérios processados. A andlise conduzida é detalhada na Tabela
5.3, onde a coluna “Termo” identifica os termos de pesquisa utilizados: “Medicina” como Termo
#1, “Heranga” como Termo #2. A segunda coluna categoriza os resultados em “T.”, referindo-se
ao tempo entre a solicitagao e a entrega da recomendagao, e “Rec.”, que indica a quantidade de
videos recomendados. Este estudo foi fundamental para ajustar o sistema de forma a equilibrar
a precisao das recomendagoes com a agilidade necessaria para a aplicagdo pratica em ambientes

educacionais.

Tabela 27 — LOIS: Comparacao do tempo e quantidade de recomendagoes por quantidade
de comentarios

Termo Quantidade de comentarios coletados
10 20 30 40 | 50 | 60 70 | 80 | 90 | 100 Todos
#1 T. 26s | 26.37s | 27.06s | 29s 30 | 32s | 63s 37s | 37s | 38s | 1197s/20m
Rec. | 9 3 5 4 3 3 245 | 3 3 4 3
#2 T. 21s | 23.03s | 25.2 25.8s | 26s | 30.7 | 30.4s | 31s | 33s | 36s | 179s
Rec. | 4 3 3 5 4 5 5 5 4 5 6

Um dos desafios significativos na coleta total de todos os comentirios de um video é a

volumosa quantidade necessaria para uma analise completa. Para ilustrar, a busca pelo termo
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“Medicina” no YouTube frequentemente retorna o video “Anitta - Medicina [Official Music
Video]”, que, no momento desta pesquisa, em outubro de 2020, possuia 105.616 comentérios.
Esta grande quantidade de comentérios implica um tempo de processamento consideravelmente
extenso para a classificacdo. Em comparacao, se limitarmos a coleta a 100 comentarios por video,
cada busca no YouTube resultaria na coleta e classificacdo de 5.000 comentarios, equivalendo
a capacidade de realizar 21 buscas distintas apenas com os comentarios deste tinico video da
cantora Anitta.

Adicionalmente, fixar um ntimero especifico de comentarios para andlise padroniza o tempo
de processamento para todos os termos de busca, com variagdes temporais minimas de aproxi-
madamente 1 segundo, dependendo do engajamento dos usuarios em tépicos especificos.

A anélise dos resultados indicou que, embora a coleta de apenas 10 comentarios seja mais
rapida, ela tende a produzir algumas classificagoes incorretas. Esta imprecisao estd relacionada
a insuficiente quantidade de comentérios que o classificador tem para identificar como educaci-
onais, neste caso, apenas 4, levando a recomendacao de materiais inapropriados. A Figura 46

exemplifica os resultados para o termo “Heranga” com a coleta de apenas 10 comentarios.

Lols LCearning Object Tntelligent Seanch

D Titulo Visualizagdes Likes Comentarios Certeza [»]

OQGMGWv3_zZ4 Jozyanne- Heranca (legendado) 2937048 33827 832 40.00%

VxMPFyN_Iv0 RENUNCIA A HERANGA 15603 1586 53 60.00%

fibrYUPK8Fs Heranga: entenda com quem ficam os bens apés a morte | Ponto a Ponto 2532 146 4 50.00%

ZmVw17HPkeU [SUB12] AHERANCA DOS FILHOS - Luciano Subira 75866 6039 83 40.00%

Figura 46 — LOIS: Resultado para “Heranga” com 10 comentarios

Para equilibrar a precisao das recomendacées com a rapidez necessaria para uma aplicacao
pratica, optou-se por coletar 50 comentarios por video, o que permite manter o tempo de res-
posta em aproximadamente 30 segundos. Este ajuste visa otimizar a eficiéncia do sistema sem
comprometer a qualidade das classificagoes fornecidas.

A tela inicial do LOIS é apresentada na Figura 47, demonstrando a interface através da qual
0s usuarios interagem com o sistema.

A tela inicial é simples, com um campo de busca e um botdo. Além disso, o cabecalho
apresenta a logo, o nome e um botdo para voltar para a tela inicial. Esse botao é também esta
presente na tela de recomendacao. A Figura 48 apresenta os resultados da busca para o termo
“Heranca” com a coleta de todos os comentéarios.

Percebe-se que a recomendacao apresenta um maior niimero de videos, 5 videos, que o sistema
identificou como Educacionais. Essa caracteristica do resultado ndo se deve exclusivamente &

eficdcia do sistema ou ao modelo de aprendizado de maquina empregado, uma vez que o ambiente
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LOIS Learning OW Infa%wf Seanch nco
O que vocé deseja aprender?

Termo de busca

Figura 47 — LOIS: Pagina Inicial

Lols Learning Object Tnfelligent Seanch

D Titulo Vi izagd Likes Ci arios Certeza D

ITfdWxHCc2tA Tudo o que vocé deveria saber sobre heranga... mas certamente ndo sabe 1138665 71339 3177 42.61%

MUIofr2kGA  Direito Sucessorio: O herdeiro morreu, quem deve receber a heranga em seu lugar? 27570 2120 70 56.90%

VxMPFyN_IvO RENUNCIA A HERANGA 14962 1526 49 48.84%

alLLoxU8UHRc ENTENDA SEU DIREITO DA HERANGA E A ORDEM HEREDITARIA 26079 1804 188 46.67%

fuolOCTBVVE Direito Imobiliario: E possivel vender bem imével de heranga? 14458 1481 29 64.00%

Figura 48 — LOIS: Resultado da busca com o termo “Heranga” com todos os comentarios

do YouTube é extremamente dindmico, e as recomendacoes podem variar a qualquer momento.
Adicionalmente, independentemente da busca realizada, o sistema foi ajustado para garantir
que os usuarios recebam pelo menos 3 videos educacionais nas recomendagoes. Quando um
video desperta o interesse do usuario, ha a possibilidade de assisti-lo diretamente através do
sistema. A funcionalidade de visualizacao de video integrada ao sistema é ilustrada na Figura

49, facilitando o acesso imediato ao conteudo educacional recomendado.

O LOIS, apresenta uma interface mais limpa e simples para os seus usuarios, pensando
na facilidade de uso do sistema e a interacdo com os usuarios. Adicionalmente, o sistema
apresenta uma nova coluna, “Certeza” na tabela de recomendacao dos videos. Essa coluna
apresenta o Grau de Certeza do video ser educacional. Além disso, o LOIS continua fornecendo

as recomendagoes via json.
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Figura 49 — LOIS: Execucao de video recomendado

Sob o ponto de vista de integracao do LOIS a Ambientes Virtuais de Aprendizagem, aponta-
se que, uma vez que sistema proposto possui acesso via Web, sem a necessidade de instalacao da
API, tal integracdo pode ser realizada por meio de retorno dos videos via json. Tal agregacao
permite que o LOIS fornega, de forma automatica, dindmica, e transparente, videos educacio-
nais pertinentes a um assunto abordado no interior de um Ambiente Virtual de Aprendizagem.
Dessa forma, links para videos complementares ao material fornecido pelo professor, podem ser
apresentados ao discente, sem a necessidade deste realizar buscas por videos em outras plata-
formas, o que enriquece, sobremaneira, o processo de ensino-aprendizagem. Ademais, o LOIS é
capaz de retornar, também via json, metadados importantes para a avaliacdo da qualidade de
um video, tais como niimero de visualizacdes, nimero de “likes” e “dislikes”. Tais metadados
podem ser utilizados pelo Ambiente Virtal de Aprendizagem para se ranquear a qualidade dos
videos a serem recomendados na plataforma.

Para ilustrar, ao enviar um comando, como curl ou wget, o sistema LOIS responderda com
informagdes sobre videos educacionais relacionados ao tema buscado. Esta interacio é exempli-
ficada na Figura 50, onde é mostrado o retorno do LOIS em formato JSON para a busca com
o termo “Heranga”. Essa funcionalidade destaca a capacidade do sistema de fornecer recomen-
dacoes acessiveis e praticas por meio de comandos simples, facilitando a integracdo com outras
aplicacgoes e a utilizacdo por usuarios que preferem interfaces de linha de comando.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos por meio de um questiondrio aplicado aos
usudrios do sistema LOIS. Os resultados incluem a média e o desvio padrao (DP) das respostas.
Este questionario foi direcionado a mestres e mestrandos do programa de Mestrado em Educacao
da Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri. A metodologia do questionério
foi adaptada a partir do estudo de (PU; CHEN; HU, 2011), considerando a relevancia de suas
abordagens para a avaliacao de sistemas de recomendacao.

A selecdo dos participantes se justificou pelo perfil académico e profissional dos envolvidos:
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2 ubuntu@lois: ~ =

Figura 50 — LOIS: Retorno do LOIS para uma requisicao JSON

muitos dos respondentes sao professores atuantes, o que os torna usudrios diretamente interessa-
dos nas funcionalidades e eficicia do LOIS como ferramenta de apoio educacional. O questionario
foi aplicado as turmas que ingressaram nos anos de 2019, 2021, 2022, 2023, abrangendo uma
variedade de experiéncias e perspectivas sobre o uso do sistema em contextos educacionais. No-
tavelmente, em 2020, nao houve novas admissoes no programa devido as interrupgoes causadas

pela pandemia de COVID-19.

O questionario foi divulgado para aproximadamente 120 pessoas, porém, apenas 5 responde-
ram. Os resultados foram anonimizados, e as questoes éticas devidamente consideradas. O envio
foi realizado através do Google Formuléarios, permitindo que apenas os individuos interessados
participassem da pesquisa.

Este levantamento de feedback visa avaliar a utilidade e usabilidade percebidas do LOIS,
além de identificar oportunidades de melhoria para que o sistema possa servir ainda melhor aos

educadores em suas praticas diarias.

De acordo com os resultados obtidos e os exemplos anteriormente mencionados, fica evidente
que o sistema LOIS é promissor no objetivo de filtrar e recomendar videos de contetido educaci-
onal. Os dados da tabela indicam que os materiais recomendados pelo sistema estdao alinhados
com os interesses dos usudrios; além disso, o LOIS foi avaliado como confidavel e os usuarios
expressaram satisfacdo com sua funcionalidade. Essa abordagem permitird que docentes e dis-
centes economizem tempo na busca e selecdo de videos educacionais, otimizando seus esforcos

educacionais.

Entretanto, foi identificada a necessidade de tornar o sistema mais atrativo e interativo,

enriquecendo a experiéncia do usuario e aprimorando a personalizacdo. Atualmente, o LOIS
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Tabela 28 — LOIS: Avaliagao do Sistema de Recomendacgao

Perguntas Média | DP
1 - Os materiais recomendados para mim corresponderam aos meus | 4.8 0.45
interesses.

2 - O sistema de recomendacao me ajudou a descobrir novos mate- | 4.2 0.84
riais.

3 - Os materiais recomendados para mim foram diversificados. 4.4 0.55
4 - O layout da interface do sistema de recomendacao é atrativo. 3.4 1.34
5 - O sistema de recomendacao explica porque os materiais foram | 3.4 1.14
recomendados para mim.

6 - As informagoes fornecidas para os materiais recomendados sao | 4 1.00
suficientes para eu tomar uma decisao de abri-los.

7 - Eu achei facil informar ao sistema se eu nao gosto/gosto do item | 3 1.87
recomendado.

8 - Eu me tornei familiar com o sistema de recomendagdao muito | 4.8 0.45
facilmente.

9 - Me sinto no controle para modificar minhas preferéncias. 3.6 1.95
10 - Eu entendi porque estes contetdos foram recomendados para | 4.4 0.89
mim.

11 - O recomendador me deu boas sugestoes. 4.4 0.89
12 - Em geral, eu estou satisfeito com o sistema de recomendagao. | 4.8 0.45
13 - O sistema de recomendacao é confiavel. 4.6 0.54
14 - Eu usarei este recomendador outra vez. 4.6 0.54
15 - Qual o tempo aceitavel para receber uma recomendagao 10 e 20s | -

apresenta um excelente potencial para auxiliar estudantes e professores; no entanto, algumas

melhorias ainda podem ser realizadas na plataforma, a saber:

A Aprimorar a interface do usuéario, tornando-a mais interativa e atrativa.
A Integrar uma opgao de classificacio correta e incorreta.

(1 Integrar outras funcionalidades para a recomendacao caso os comentarios ndo possam ser

utilizados.

(4 Recomendagao personalizada dos melhores videos através dos comentérios, ranqueando os

videos através do feedback dos usuarios.

Apesar das possibilidades de aprimoramento, o sistema LOIS ja atende satisfatoriamente a
sua finalidade inicial de auxiliar na escolha de materiais educacionais, fornecendo recomendacoes
de Objetos de Aprendizagem com elevada acurdcia. As melhorias sugeridas visam enriquecer
ainda mais o sistema, aumentando sua utilidade e adaptabilidade as necessidades dos usuarios.
O desenvolvimento continuo e a implementacao dessas melhorias tém o potencial de transformar
o LOIS em uma ferramenta ainda mais eficiente e eficaz, reforcando seu papel no suporte ao

ensino e a aprendizagem.
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5.4 Limitacoes e questionamentos

Durante o desenvolvimento do presente trabalho, surgiram dtvidas e questionamentos em
suas etapas, desde a coleta dos videos até o comportamento do sistema proposto. Acredita-se
que é importante apresentar tais questionamentos em conjunto a uma breve discussao sobre os

pontos levantados. Tais consideragoes sdo apresentadas a seguir.

A O repositério utilizado é o Youtube, um repositério de videos. Essa abordagem

funcionaria apenas para esse repositério?

O objetivo do trabalho é recomendar Objetos de Aprendizagem em repositérios ndo es-
tritamente educacionais, através da utilizacido de técnicas de Aprendizagem de Méquina.
Para iniciar e verificar a viabilidade dessa abordagem, foi necessario estabelecer um ponto

de partida e identificar métricas que pudessem ser utilizadas.

Com o intuito de alcangar esses objetivos, planejou-se utilizar as opinides, ou seja, 0s
comentarios das pessoas como métrica para a classificacdo de OA. Essa abordagem se
mostra promissora pois os comentarios estdo presentes em repositérios de diversos tipos,
como videos, musicas, filmes, blogs, posts, entre outros. Além disso, percebe-se que essa
abordagem, pode ser ampliada e aplicada em diversos outros repositérios como TikTok,

Linkedin, entre outros.

Adicionalmente, acredita-se que a abordagem proposta pode ser aplicada em outros repo-

sitérios com ajustes minimos.

1 Caso os modelos de classificacao utilizem um vocabulario estritamente educa-

cional, obterao-se melhores valores de acuracias?

Acredita-se que nao, pois nao se pode garantir que palavras pertencentes ao vocabulario
educacional serdao apenas utilizadas nos comentarios de videos educacionais. Dessa forma,
e analisando-se apenas o aspecto geral, caso um video ndo educacional contenha algum
vocabulo educacional, ele ja poderia ser classificado, erroneamente, como educacional. Nao
obstante, pretende-se como trabalho futuro, criar e validar um vocabulario educacional

no sentido de que o mesmo possa auxiliar no processo de classificacao.

d A qualidade do video, i.e., se os usuarios avaliam o mesmo positivamente ou

negativamente, poderia afetar sua classificacao?

Aqui, ressalta-se que buscaram-se por videos que atendessem a defini¢do exposta anterior-
mente que “delimita” um conceito para video educacional. Neste sentido, ndo se preocupou
com a qualidade do video, mas apenas se o mesmo se encaixaria na definicdo adotada.
Destaca-se que a maior parte dos videos educacionais utilizada neste trabalho, trata de
conteudos bésicos, como geografia, histéria, portugués, entre outros, havendo poucos vi-

deos mais especificos, de nivel superior, como calculo, programacao, entre outros.

Acredita-se que a relevincia e a frequéncia dos comentarios, assim como os vocabulos,
podem ser determinantes para a classificagdo de um video, independentemente se o mesmo

for avaliado positivamente ou negativamente pelos usudrios. Sob este aspecto, aponta-se
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que os comentarios dos videos poderiam ser utilizados por um Sistema de Recomendacao
que sugere videos aos usuarios utilizando Anélise de Sentimentos para definir a polaridade

dos comentéarios e delimitar se um video é julgado “bom” ou “ruim” pelos usuarios.

(1 Caso um material nao possua comentarios, ou seus comentarios estejam desa-

tivados, ele pode ser classificado?

Este ponto aborda uma limitacdo das abordagens desenvolvidas, que é a dependéncia dos
comentarios dos usuarios para a classificacdo de recursos educacionais em plataformas nao
estritamente educacionais. Embora a abordagem proposta utilize a interacao dos usuarios
para fazer recomendacoes, é importante reconhecer que outras abordagens podem ser
necessarias para recomendar OA quando a abordagem atual ndo consegue classificar esses

materiais devido a falta dos comentérios.

No contexto especifico dos experimentos focados em recomendar videos para o YouTube, a
limitacao se refere aos videos sem comentérios ou com os comentarios desativados, que nao
podem ser classificados pelas abordagens propostas. Nesse caso, a atual versdo do LOIS
apenas indica que esses videos nao sao classificiveis devido & auséncia de comentarios.

Duas possiveis solucoes foram consideradas para contornar essa limitacao:

1. Utilizacao das legendas automaéticas fornecidas pelo préprio YouTube: Essa solucao
consiste em classificar os videos com base nos vocdbulos presentes nas legendas ge-
radas automaticamente. No entanto, é importante destacar que essa proposta nao
é uma solucao definitiva, pois o recurso de geracao automatica de legendas nao esta
disponivel em todos os videos. Ademais, ndo sabe-se se é o intuito da plataforma

implementar isso em todo o seu material.

2. Utilizagdo dos frames dos videos como forma de classificacdo: Essa abordagem en-
volve utilizar os frames (imagens estdticas) dos videos para realizar a classificagio.
No entanto, essa opc¢ao apresenta um alto custo computacional para o treinamento e
armazenamento do dataset, demandando mais estudos para avaliar sua viabilidade

e eficacia.

5.5 Avaliacao dos Resultados

Este estudo foi desenvolvido com o objetivo de avaliar e investigar a viabilidade da recomen-
dagao de Objetos de Aprendizagem (OAs) em ambientes digitais que nao se dedicam exclusiva-
mente a educagdao. O objetivo principal consistiu em identificar métodos para facilitar o acesso
a conteudos educacionais em plataformas que abrangem uma ampla diversidade de informacoes,
enfrentando os desafios que podem dificultar consideravelmente o ensino e a aprendizagem.

O desenvolvimento deste trabalho foi norteado pelas questdes de pesquisa e objetivos especi-
ficos previamente apresentados. A primeira questao de pesquisa (QP1) questionou: “E possivel
recuperar e recomendar materiais educacionais de ambientes ndo estritamente educacionais,
mas que sao utilizados com finalidade educacional?”. Por sua vez, a QP2 buscou responder: “A

opinido dos usuarios pode servir como critério para classificar um Objeto de Aprendizagem?”.



5.5. Awaliagdo dos Resultados 143

Para abordar esses questionamentos, iniciou-se a fase de anilise de dados. Essa etapa en-
volveu um estudo detalhado sobre o uso de palavras-chave e a frequéncia de certos termos em
duas classes de videos, educacionais e ndo educacionais. O objetivo dessa analise era identifi-
car palavras marcantes que pudessem ser usadas para reconhecer padroes especificos de cada
categoria e, consequentemente, realizar uma classificacdo acurada. Observou-se que vocabulos
especificamente vinculados ao contexto educacional, como “aul” e “profes”, bem como expressoes
que denotam gratidao e aprendizado, tais como “obrig”, “aprend” e “ajud”, tem uma presenca
superior em videos educativos. Em contraste, percebeu-se que os comentarios em videos néo
educacionais tendem a ser mais frequentes e diversificados, refletindo uma interagdo mais infor-
mal dos usudrios, incluindo uma maior ocorréncia de expressdes humoristicas, como “kk” e suas
extensoes.

Essas descobertas permitiram nao apenas responder positivamente a Questdao de Pesquisa
1 (QP1), demonstrando a possibilidade de recuperar e recomendar materiais educacionais em
ambientes nao estritamente educacionais, mas também evidenciaram a utilidade dos comentarios
dos usudrios como uma métrica valiosa para essa finalidade, abordando a Questdo de Pesquisa
2 (QP2).

Além disso, a QP3 procurou verificar: “Algoritmos de Aprendizado de Maquina podem ser
empregados, com alta precisao (superior a 90%), para identificar padroes e classificar Objetos de
Aprendizagem?”. Com base nas anélises anteriores, deu-se inicio ao desenvolvimento do primeiro
experimento. Nessa fase, modelou-se o dataset para conseguir representar ambas as classes de
forma satisfatoria, utilizando os vocabulos mais frequentes de cada classe como features. Este
equilibrio entre as classes e a sele¢io criteriosa das features permitiram uma distingao eficaz e
evitaram que uma classe dominasse o modelo com caracteristicas exclusivamente suas.

Além da utilizagdo dos vocdbulos mais frequentes, modelou-se o dataset para que algorit-
mos de Aprendizado de MAaquina classificassem diretamente um video como educacional ou néo,
numa abordagem que chamamos de “rigida”. Durante o experimento, os algoritmos J48, Ran-
dom Forest, PART, JRip e GenClust++ foram testados, e apenas o Random Forest alcangou
acurdcias acima de 90%, atingindo o valor maximo de 91,30%. Adicionalmente, no experimento
2, ao aplicar outros modelos de Aprendizado de Maquina como Redes Neurais, obteve-se uma
acuracia de 95,34% ao utilizar uma CNN. Os demais algoritmos também atingiram acuracias
superiores a 90%, com o Random Forest alcancando 92,13%, a Rede Neural Simples com 93,86%
e a Rede Neural Profunda com 94,46%.

Além disso, o Experimento 5 demonstrou a possibilidade de alcancar uma precisdo de até
95,70% utilizando uma Rede Neural Convolucional para classificar videos educacionais. Esses
resultados confirmam a viabilidade do uso de algoritmos de aprendizado de méquina para a
classificagao eficaz de OAs, como investigado na Questdo de Pesquisa 3 (QP3).

Também foi proposta a metodologia “flexivel” para a Recomendacio de Objetos de Apren-
dizagem, na qual classifica-se os comentérios individualmente e aplica-se a métrica de “grau de
certeza” para avaliar o nivel de confianca na classificacdo do video como educacional. O Expe-
rimento 5 responde & Questio de Pesquisa 4 (QP4): “E possivel desenvolver uma metodologia
ajustével para a recomendacao de OAs que possa ser adaptada de acordo com as necessidades es-

pecificas de cada tematica?”. Os resultados demonstraram a viabilidade de desenvolver e aplicar



144 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

uma metodologia flexivel e precisa. Contudo, é crucial considerar as métricas de recomendagcao
e os casos de classificacdo cuidadosamente, pois um Grau de Certeza mais alto pode reduzir
o numero de OAs recomendados. Se bem planejada e estruturada, esta abordagem pode ser
eficazmente aplicada em casos especificos.

A realizacdo deste trabalho também foi orientada pelos objetivos especificos. Por meio da
execugao dos experimentos, exploraram-se os comentarios dos usuarios, obtendo-se percepcoes
valiosas sobre a interacdo dos usudrios com videos educacionais e nao educacionais. Adicio-
nalmente, diversos algoritmos de Aprendizado de Méaquina foram empregados e testados, como
J48, Random Forest, PART, JRIP, GenClust++, Rede Neural Simples, Rede Neural Profunda
Densa e Rede Neural Convolucional. Notou-se que as Redes Neurais apresentaram resultados
superiores em comparacao a outros algoritmos, evidenciando mais uma vez o potencial das redes
neurais.

Por fim, desenvolveu-se um modelo de Aprendizado de Maquina que utiliza Redes Neurais
e os 500 vocabulos mais frequentes para classificar novos OAs. Esse modelo é empregado junto
ao LOIS, um Sistema de Recomendacdo para videos educacionais do YouTube, que auxilia
aprendizes e docentes na etapa de selecdo de materiais relevantes.

Os resultados obtidos sdo particularmente expressivos considerando que abordam uma difi-
culdade anteriormente inexplorada e devido a natureza real dos dados, que sao coletados dire-
tamente de interagoes humanas. Esses dados incluem girias e as variadas nuances linguisticas
tipicas do portugués. Desenvolver métricas que recomendem contetido com mais de 90% de acu-
racia ja seria, por si s6, um avanco notével. Nesse contexto, as acuracias alcancadas de 95,34%
na variagao rigida e de 95,70% na variacao flexivel sdo particularmente impressionantes.

Os resultados obtidos confirmaram positivamente a hipdtese levantada: “A anélise de comen-
tarios aprimora o processo de recomendagdo de conteiidos educacionais”. Foi possivel observar
que os comentirios sdo uma fonte rica de informagoes e, quando adequadamente utilizados,
podem melhorar o processo de recomendacao e selecdo de materiais educacionais.

Em resumo, este trabalho ndo apenas enfrentou os desafios da recomendacao de OAs em
plataformas de contetiido diversificado, como também utilizou de forma inovadora os comentarios
dos usuarios como dados essenciais para a classificagdo e recomendacao de contetido educacional.
As metodologias empregadas forneceram informacoes valiosas e demonstraram o potencial das
técnicas de Mineracao de Texto e Aprendizado de Maquina para melhorar o acesso a materiais
educacionais. Além disso, a implementacao dessas descobertas no sistema LOIS constitui uma
contribuicdo expressiva para facilitar a busca por recursos educacionais em ambientes digitais
diversificados, beneficiando tanto educadores quanto alunos na descoberta de contetido relevante

e de qualidade.
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CAPITULO

Conclusao

O compartilhamento massivo de informagoes tem impulsionado progressos significativos em
varias areas da sociedade, especialmente na educacao. No cenario educacional, a ampla disponi-
bilidade de contetdos oferece acesso privilegiado a uma diversidade de materiais, mas também
representa um desafio para educadores e estudantes na fase de identificar e selecionar recursos
pertinentes. A vastiddo de materiais disponiveis pode tornar este processo exaustivo e pouco
estimulante, especialmente em plataformas que ndo sdo especificamente destinadas a serem re-
positérios educacionais.

Diante deste desafio, este estudo introduz uma abordagem inovadora que emprega a filtra-
gem de comentdrios para a recomendagao de Objetos de Aprendizagem (OA) em plataformas
de contetudo diversificado. Optou-se pelo YouTube como plataforma experimental por ser um
repositério de videos, que é a principal midia das as novas geracoes, e sua extensa utilizacdo
como ferramenta de aprendizado. E importante destacar que, embora o YouTube tenha sido a
escolha inicial para os experimentos, a metodologia desenvolvida e suas variantes sao flexiveis e
podem ser adaptadas para qualquer plataforma que faca uso das opinidoes dos usudrios.

A abordagem proposta utiliza a opinido dos usudrios conjuntamente com os termos mais
frequentes em videos educacionais e ndo educacionais para recomendar Objetos de Aprendizagem
(OAs). Utilizando os termos mais frequentes em cada classe, desenvolveu-se um vocabulério
especifico para ser utilizado como caracteristicas para distinguir entre materiais educacionais e
nao educacionais. O vocabulario foi compilado de forma a manter a equidade entre as palavras
mais frequentes encontradas tanto em videos educacionais quanto em videos nao educacionais.

Foram implementadas duas metodologias distintas para a modelagem e classificacao de videos
educacionais: a “rigida” e a “flexivel”. A metodologia rigida é projetada para classificar os
materiais diretamente como educacionais ou nao educacionais. Nesta abordagem, um video e
seus comentarios, sao modelados para serem representados unicamente em uma entrada, ou
seja, todos os comentarios sdo unificados em uma tnica entrada representativa (vetor). Cada
valor desse vetor corresponde a frequéncia com que um determinada caracteristica - vocabulo
mais frequente - aparece em todos os comentdrios. Em seguida, um algoritmo de Aprendizado
de Maquina avalia esse vetor e fornece uma classificagdo categérica, indicando se o video é
educacional ou nao educacional.

Como resultado obtido, nessa variagao, conseguimos alcangar os objetivos propostos no inicio
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da pesquisa. Conseguiu-se obter excelente acurdcia média de 95,53% ao se utilizar a Rede
Neural Convolucional e o dataset composto por 500 vocabulos para classificar OA através dos
comentarios.

Com a progressao do estudo e o reconhecimento de limitagdes técnicas, foi desenvolvida
a metodologia flexivel. Esta abordagem trata a classificacdo de cada comentario de forma
individualizada e, subsequente a isso, emprega a férmula do “grau de certeza” para determinar
o nivel de confianca de que o material é educacional. Nesta variacdo, cada comentario é tratado
e modelado como uma entrada representativa (vetor), e cada posi¢ao desse vetor corresponde a
frequéncia com que um determinada caracteristica - vocabulo mais frequente - aparece apenas
nesse comentario.

Ao se utilizar a metodologia flexivel, em conjunto com a Foérmula do grau de certeza foi
possivel obter acuracia média de 95,70% ao classificar um novo video educacional com a utilizacao
de uma CNN. A metodologia flexivel, conseguiu obter resultados melhores que na metodologia
rigida, que atingiu a melhor média de 95,53%. Além disso, a metodologia flexivel, quando
combinada com uma rede neural simples, conseguiu superar a acuracia da CNN, oferecendo
também um menor custo computacional.

Adicionalmente, ao analisar videos com diferentes quantidades de comentarios, a rede neu-
ral baseada na metodologia flexivel apresentou desempenho superior, atingindo uma média de
94,55%, enquanto a abordagem rigida alcancou 91,64%. Esses resultados destacam a maior
capacidade de adaptacao da metodologia flexivel a videos com variados niveis de engajamento,
tornando-a mais adequada para uso em ambientes reais onde os dados sdo derivados de interacoes
auténticas.

Essa variacao flexivel oferece maior adaptabilidade e flexibilidade, ajustando-se eficazmente
as exigéncias praticas do uso, o que permite uma classificacdo mais precisa de videos com dife-
rentes volumes de comentarios. Além disso, esta metodologia tem a vantagem significativa de
manter a acurdcia consistente, independentemente de se usar todos os comentarios disponiveis
ou apenas uma fracao, reduzindo assim o ntimero de requisi¢ées necessarias.

Ambas as variagoes da metodologia alcancaram resultados excelentes, com eficacia superior
a 95%. No entanto, a metodologia flexivel mostrou-se mais alinhada aos objetivos propostos.
Sua capacidade de fazer boas recomendagoes com diferentes quantidades de comentarios é cru-
cial, permitindo uma maior adequacao as condigdes do mundo real, onde os materiais podem
apresentar variados niveis de engajamento. Por essa razado, a metodologia flexivel destacou-se
por sua adaptabilidade e eficicia.

Por fim, foi desenvolvido o LOIS, um Sistema de Recomendacao de Objetos de Aprendizagem
com o proposito de auxiliar a etapa de selegdo de materiais educacionais. O LOIS fornece aos
usudrios videos educacionais classificados de acordo com a metodologia flexivel. Além disso,
possibilita a integracdo com ambientes virtuais de aprendizagem, permitindo que os resultados
sejam retornados em formato JSON, tornando a integracao com outras plataformas mais simples
e eficiente. Com essa funcionalidade, aprendizes e professores podem acessar facilmente os
recursos educacionais, otimizando a etapa de busca e escolha de materiais para seus estudos e
atividades pedagdgicas.

Ao avaliar os resultados deste estudo, torna-se claro que a abordagem inovadora e o desen-
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volvimento do LOIS como um sistema pioneiro na recomendacao de Objetos de Aprendizagem
representam um marco significativo na intersecdo entre tecnologia e educagdo. Este projeto
nao s6 confirma a viabilidade do uso do feedback dos usudrios como métrica eficientes para a
recomendagao e selecdo de materiais educacionais mas também demonstra como a inteligéncia
artificial e a andlise de comentarios podem ser empregados de maneira efetiva para personalizar
a educacao.

Através do LOIS, foi possivel demonstrar como a analise inteligente de comentarios e a
categorizagao de conteido podem ser utilizadas para fornecer recursos altamente relevantes e
adequados as necessidades dos aprendizes. Esta inovacdo nado apenas aprimora a eficiéncia e
a eficdcia na localizacdo de materiais adequados, mas também possibilita uma experiéncia de

aprendizado mais engajadora e motivadora.

6.1 Principais Contribuicoes

O trabalho apresenta uma abordagem e duas variagbes para a classificacdo de Objetos de
Aprendizagem em repositérios ndo estritamente educacionais através do uso das opinides dos

usuarios e as principais contribuicoes sdo apresentadas abaixo:

1 Identificacdo do comportamento dos usuarios: Ao analisar os comentdrios em materiais
educacionais e nao educacionais, o estudo revelou diferencas significativas nas interacoes
dos usudrios. Além disso, a identificacdo de um vocabuldrio especifico para os materiais
educacionais destaca a relevancia dos comentarios como indicadores de contetidos educa-

cionais.

A Metodologias para a classificacdo: O trabalho apresentou duas metodologias para a mo-
delagem e classificacdo de Objetos de Aprendizagem em repositérios ndo estritamente
educacionais. Ambas utilizam os vocdbulos mais frequentes em cada classe, entretanto,
a metodologia rigida utiliza técnicas de aprendizado de maquina para classificar o video
como educacional ou ndo educacional. Ja a metodologia flexivel classifica cada comentario

individualmente, fornecendo um grau de certeza para o video ser educacional.

1 Potencial dos comentarios na classificacdo: O estudo evidenciou o elevado potencial dos
comentarios como fonte de informacoes para determinar se um video é educacional ou
ndo. A utilizacdo de técnicas de aprendizado de méquina alcancou elevada acuracia na
classificacdo de Objetos de Aprendizagem, destacando a eficicia dessa abordagem para

recomendagoes educacionais em plataformas nao estritamente educacionais.

[ Avango no estado da arte: O trabalho representa um avango significativo tanto na area de
Educagdo quanto na de Aprendizado de Maquina ao abordar a classificagdo de Objetos
de Aprendizagem em repositérios nao estritamente educacionais. Por meio do desenvol-
vimento das metodologias e da apresentagdo de resultados, o estudo contribui para a

evolucao e progresso das areas envolvidas.

No campo da Educacao, o trabalho amplia as possibilidades de selecao e recomendagao de

materiais educacionais em ambientes nao estritamente educacionais. Através da andlise
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dos comentarios dos usuarios, identifica-se um vocabuldrio especifico e relevante para
reconhecer os padrdes nos contetdos educacionais dos ndo educacionais, contribuindo

para tornar otimizar a selecdo de recursos e torna-la precisa.

Por outro lado, na area da Aprendizagem de Maquina, o estudo demonstra o poder e a
eficdcia dessas técnicas na classificagdo de Objetos de Aprendizagem com base nas opinioes
dos usudrios. A utilizagdo de algoritmos de aprendizado de méquina, como Random
Forest, Part, JRIP, J48, Rede Neural Simples, Rede Neural Profunda Densa e Rede Neural
Convolucional, revelou-se altamente precisa na tarefa de classificacio e, assim, abre novas

possibilidades de aplicacao dessas técnicas em contextos educacionais.

1 Criacao de datasets, modelos e SR: Como resultado do trabalho, foram desenvolvidos dois
datasets extensos, que representam recursos valiosos para futuras pesquisas e avaliagoes
em Aprendizagem de Maquina e classificagdo de Objetos de Aprendizagem. Além disso,
desenvolveu-se 2 modelos de aprendizagem de maquina, que podem ser utilizados para
classificar novos OA. Por fim, o desenvolvimento de um sistema com o propésito de au-
xiliar professores, aprendizes e Ambientes Virtuais de Aprendizagem na recomendacio de

materiais educacionais o que representa um avanco pratico e aplicdvel na adrea da educacao.

1 Potencial em outras areas: A abordagem e as variacOes aplicadas neste projeto possuem
potencial aplicdvel além da esfera educacional, estendendo-se a outras areas, incluindo o
ambito das redes sociais. Um exemplo notavel dessa versatilidade é o trabalho de Carvalho
(2024), que emprega a selecao de vocabulos mais frequentes em combinagao com a ciéncia
de redes para identificar noticias falsas. Tal aplicagao evidencia a adaptabilidade e o amplo
alcance das abordagens desenvolvidas, sugerindo sua viabilidade e eficicia em contextos
variados, especialmente em desafios contemporaneos como o combate a disseminacao de

desinformacgao.

Esse trabalho é uma contribuigdo relevante para a area de Educacéo e de Inteligéncia Ar-
tificial /Aprendizagem de Maquina através da recomendagdo de Objetos de Aprendizagem em
ambientes ndo estritamente educacionais, apresentando duas excelentes abordagens, boa analise
e desenvolvendo recursos capazes de auxiliar professores e aprendizes na etapa de selecdo de ma-
teriais relevantes. As descobertas e apontamentos apresentados por esse trabalho apresentam

potencial para auxiliar e melhorar o aprendizado.

6.2 Trabalhos Futuros

O trabalho demonstrou excelente acuracia na classificagdo de Objetos de Aprendizagem, po-
rém, percebe-se que estudos ainda podem ser realizados quanto a métricas para a Recomendacao
de Objetos de Aprendizagem, onde pode-se utilizar, por exemplo, analise de sentimentos para
identificar os melhores materiais e os que apresentam melhor qualidade.

Devido a essa observagao, pretende-se explorar a analise de sentimentos para auxiliar na

Recomendacao de Objetos de Aprendizagem, assim como, aprimorar o sistema desenvolvido para
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Recomendar os melhores Objetos de Aprendizagem através das opinides dos usuarios utilizando
analise de sentimentos.

Apesar das abordagens apresentadas atingirem os objetivos propostos, elas apresentam uma
limitacado quanto a dependéncia dos comentérios para realizar a classificacdo, demonstrando
que caso os comentarios nao estejam presentes ou serem impossiveis de serem obtidos, outras
abordagens devem ser utilizadas para ultrapassar a falta de classificacdo que as abordagens
propostas. Devido a isso, e utilizando o Youtube como repositorio experimental, podemos

apresentar duas abordagens, a saber:

(1 Utilizagdo das legendas automaticas: Nessa abordagem, deve-se analisar a possibilidade
de utilizar as legendas automaticas dos videos e verificar se as abordagens propostas
podem ser utilizadas. Caso as abordagens propostas ndo possam ser utilizadas devemos

desenvolver um novo dataset para realizar a classificagdo dos objetos de aprendizagem.

(1 Utilizagdo dos frames para a classificacdo: Essa abordagem consiste em obter os frames
dos videos para realizar a classificagdo. Essa abordagem também apresenta elevada com-

plexidade devido a necessidade de obter frames de um video e classifica-lo.

Além desses apontamentos, existe o interesse em aplicar as metodologias propostas em outras
plataformas, verificando se o comportamento continua o mesmo, assim como, verificar se o
modelo desenvolvido funcionaria diretamente em outras plataformas.

Adicionalmente, existe o interesse em verificar se o comportamento em outras linguas, prin-

cipalmente Inglés e Espanhol, sdo os mesmos e quais os ajustes seriam necessarios.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

As pesquisas com relacdo ao trabalho proposto teve inicio em agosto de 2019, com o inicio
do mestrado em Educacio e teve sua continuidade no Doutorado. As publicagdes (CARVALHO
et al., 2020c), (CARVALHO et al., 2020a) e (CARVALHO et al., 2020b) foram desenvolvidas no
Mestrado e serviram de base para a continuidade da pesquisa. De 2021, entrada no Doutorado,

até a defesa foram produzidos os seguintes trabalhos ligados ao tema:

0 (CARVALHO et al., 2022) - CARVALHO, H. C. F. B.; DORCA, F. A.; PITANGUI,
C. G.; ASSIS, L. P.; ANDRADE, A. V.; TRINDADE, E. A. C.; Classificacdo automética
de videos educacionais por meio de comentarios apoiada por técnicas de aprendizado de
maquina: uma andlise experimental utilizando o youtube. Revista Brasileira de Informa-
tica na Educacao, v. 30, p. 419-448, set. 2022. Disponivel em:
<https://sol.sbc.org.br/journals/index.php/rbie/article/view/2455>.

0 (CARVALHO et al., 2024) - CARVALHO, H. C. F. B.; DORCA, F. A.; PITANGUI, C.
G.; ASSIS, L. P.; ANDRADE, A. V.; TRINDADE, E. A. C.; Improving the educational
experience on Youtube: a machine learning approach to classifying and recommending

educational videos. Revista Gestao e Secretariado, v. 15, n. 4, p. e3587, abr. 2024 -
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trado:

Disponivel em:

<https://ojs.revistagesec.org.br/secretariado/article/view /3587>

(CARVALHO et al., 2023) - CARVALHO, H. C. F. B.; PITANGUI, C. G.; DORCA, F.
A.; OLIVEIRA, C. S.; ASSIS, L. P.; ANDRADE, A. V.; TRINDADE, E. A. C.; Probabi-
listic classification of educational videos considering comments: an experimental analysis
on Youtube. In: Anais do XXXIV Simpésio Brasileiro de Informética na Educagao. Porto
Alegre, RS, Brasil: SBC, 2023. p. 1408-1418. Disponivel em:
<https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/26765>.

(OLIVEIRA et al., 2024) - OLIVEIRA, C. S.; PITANGUI, C. G.; CARVALHO, H.
C. F. B.; ANDRADE, A. V.; ASSIS, L. P.; DORCA, F. A.; Classificacdo de videos
educacionais do youtube por niveis de ensino utilizando comentérios: uma abordagem

experimental. Revista Novas Tecnologias na Educacao, v. 22, n. 1, p. 589-599, 2024.

Além das publicacoes, foi realizado o Registro de Programa de Computador no INPI.

O CARVALHO, H. C. F. B.; DORCA, F. A. ; PITANGUL C. G. ; TRINDADE, E.

A. C.; ANDRADE, A. V. ; ASSIS, L. P. . LOIS (Learning Object Intelligent Search).
2024. Patente: Programa de Computador. Nimero do registro: 512024002083-7, data de
registro: 01/02/2024, titulo: “LOIS (Learning Object Intelligent Search)” , Instituicao de
registro: INPI - Instituto Nacional da Propriedade Industrial.

Além desses trabalhos, as abordagens propostas auxiliaram na seguinte dissertacdo de mes-

d CARVALHO, J. A.; PEREIRA, F. S. F; TRAVENCOLO, B. A. N; Deteccao e iden-

tificacdo de noticias falsas em redes sociais utilizando abordagem de ciéncia de redes.
Dissertacao (Dissertacao (Mestrado em Ciéncia da Computacao)) — Universidade Fede-
ral de Uberlandia, Uberlandia, Jan 2024. Available at Universidade Federal de Uberlandia
Repository:

<https://repositorio.ufu.br/handle/123456789 /41258 >.
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APENDICE A

Questionario

O questiondrio a seguir (ResQue) é baseado no trabalho de Pu, Chen e Hu (2011). Para as
questoes, vocé responderd de 1 a 5 de acordo com a seguinte escala:

1 - Discordo totalmente

2 - Discordo

3 - Nem discordo e nem concordo

4 - Concordo

5 - Concordo totalmente

1. Os materiais recomendados para mim corresponderam aos meus interesses.

2. O sistema de recomendacdo me ajudou a descobrir novos materiais.

3. Os materiais recomendados para mim foram diversificados.

4. O layout da interface do sistema de recomendacao é atrativo.

5. O sistema de recomendacio explica porque os materiais foram recomendados para mim.

6. As informagdes fornecidas para os materiais recomendados sao suficientes para eu tomar

uma decisao de abri-los.
7. Eu achei facil informar ao sistema se eu nao gosto/gosto do item recomendado.
8. Eu me tornei familiar com o sistema de recomendacao muito facilmente.
9. Me sinto no controle para modificar minhas preferéncias.
10. Eu entendi porque estes contetdos foram recomendados para mim.
11. O recomendador me deu boas sugestoes.
12. Em geral, eu estou satisfeito com o sistema de recomendacao.
13. O sistema de recomendagao é confidvel.

14. Eu usarei este recomendador outra vez.

Caso queira, deixe aqui alguma observacao que vocé julga relevante acerca das recomenda-

coes.
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