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Abstract. An important feature in most educational video repositories is the
lack of relevant information in keywords and metadata that enables full access
to videos through search engines. One of these repositories is Videoaula@RNP,
for which a project was developed with a focus on the semantic enrichment
of the educational videos stored there, based on audio transcription, semantic
annotation and similarity analysis. This article presents this solution and the
impacts generated from its application in the repository.

Resumo. Uma caracteristica importante na maioria dos repositorios de videos
educacionais é a caréncia de informagoes relevantes, nas palavras-chave e nos
metadados, que possibilitem um pleno acesso aos videos através de mecanismos
de busca. Um desses repositorios é o Videoaula@RNP, para o qual foi desen-
volvido um projeto com foco no enriquecimento semdntico dos videos educaci-
onais ld armazenados, com base na transcrigcdo de dudio, anotagcdo semantica
e andlise de similaridade. Este artigo apresenta esta solucdo e os impactos
gerados a partir da sua aplica¢do no repositorio.

1. Introducao

Dentre a grande quantidade e variedade de materiais diddticos produzidos atualmente, a
midia que tem grande destaque € o video. Além das caracteristicas pedagdgicas do video,
os avangos da internet banda larga e de tecnologias de hardware e software t€m facilitado
o acesso e consumo do video [de Oliveira et al. 2010a]. Neste cenario, se fez necessario o
armazenamento dessas midias, gerando assim um aumento significativo no volume desses
repositorios [de Oliveira et al. 2010b]. Na area de educacdo, o crescente aumento desses
repositorios, no entanto, € acompanhado pela dificuldade de encontrar esses contetudos,
visto que os dados de auto-descricdo que acompanham as videoaulas sdo geralmente es-
cassos e genéricos [ Yang and Meinel 2014]. Os mecanismos de busca ainda sdo muito de-
pendentes de informacdes textuais que descrevem a midia [Coelho and de Souza 2014].
Esses dados sao geralmente preenchidos pelos proprios criadores dos conteudos, que usu-
almente nao se preocupam com os metadados durante o envio do video para o repositorio.
Logo, diversos videos se tornam praticamente inacessiveis. Esse problema € ainda mais
evidente quando um aluno deseja encontrar um trecho especifico de um video, um exem-
plo ou explicacdo de aula. Recuperar essa informagao de forma manual € possivel, mas é
um trabalho muito custoso e exaustivo [Dias et al. 2017].
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Técnicas automaticas de anotacdo ou extracdo de texto, como o OCR (Optical
Character Recognition), podem ser usadas para enriquecer metadados de videos edu-
cacionais [Gomes Jr et al. 2017]. De forma similar, a anotagdo semantica sobre tex-
tos transcritos pode ser usada para extrair informacoes de videos e € bem menos cus-
tosa que métodos manuais para extrair contetido [Lawrence 2008, Turnbull et al. 2008].
A existéncia de uma variedade de técnicas e recursos, tanto de transcri¢do quanto
de anotacdo, permite um ndmero grande de combinacdes, adaptagcdes e treinamentos
possiveis para diversos conteudos e midias. Isso abre possibilidades de solugdes eficien-
tes para recuperagdo de informacao em repositérios, como os de videos educacionais da
Rede Nacional de Ensino e Pesquisa, a RNP (Videoaula@RNP'). O uso dessas técnicas,
contudo, ndo € trivial e a escolha do conjunto de técnicas adequadas para enriquecer me-
tadados de videos pode variar para cada tipo de conteudo.

O presente artigo apresenta um estudo de caso de uso de técnicas de enriqueci-
mento semantico em repositérios de videoaulas em lingua portuguesa. O objetivo de tal
estudo € mostrar uma combinag@o de solucdes para o tratamento deste problema. Como
cendrio, foi escolhido o repositorio Videoaula@RNP, o qual possui material didatico pro-
duzido por diferentes instituicdes de ensino superior do Brasil e que oferece videos edu-
cacionais sobre diversas dreas de conhecimento. Este trabalho apresenta os resultados
dos experimentos, analisando a melhoria no conjunto de dados dos videos através da
associacdo automadtica de identificadores semanticos para cada midia. Ainda, ¢ demons-
trado como esses identificadores semanticos podem auxiliar no processo de identificar
midias com assuntos correlatos, o que pode auxiliar no processo de recomendacdo de
conteddo ou expansao de consultas.

2. Trabalhos Relacionados

Alguns pesquisadores desenvolveram métodos e técnicas para recuperacao de informacao
de videos para geracdo de palavras-chave, metadados e identificacdo de assuntos
correlatos. O uso de técnicas de reconhecimento automdtico de fala em con-
junto com técnicas de anotacdo semantica foi explorado em [Yang and Meinel 2014,
Griinewald and Meinel 2015, Zhao et al. 2015, Gomes Jr et al. 2017]. A diferenca en-
tre os trabalhos apresentados variam entre as técnicas de anotacao, transcri¢dao e o tipo
de video processado. Para o processo de recuperacdo de informacgdo para anotacdo de
midias, destaca-se o uso de modelos de espacos vetoriais de [Raimond and Lowis 2012],
o qual aplicou a técnica em programas de radio, e o sistema de segmentacdo de videos
para serem transcritos e anotados proposto por [Biswas et al. 2015]. Assim como em
[Raimond and Lowis 2012], este estudo de caso aplicou um modelo de extracdo de
tépicos. Contudo, este foi aplicado a videos educacionais e adaptado para associar iden-
tificadores de conceitos contidos nas principais dreas de conhecimento. Este trabalho
também faz uso de segmentacdo automadtica para auxiliar no processo de anotacdo, assim
como em [Biswas et al. 2015]. Contudo, os autores utilizam o método em conjunto com
técnicas de OCR para auxiliar na identificacdo das palavras mais importantes de cada seg-
mento, enquanto este trabalho faz uso do modelo de extracio de tpicos para identificacao
dessas palavras baseado na sua frequéncia e relagdo com demais palavras.

Técnicas para auxiliar o processo de recomendacdo de conteddos digi-

Thttp://www.videoaula.rnp.br/
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tais estdo presentes na literatura, como apresentadas em [Casagrande et al. 2015,
Neves et al. 2016]. Em [Neves et al. 2016], os autores identificaram relacionamentos en-
tre objetos de aprendizado utilizando o padrdio SCORM (Sharable Content Object Re-
ference Model). Embora este padrao seja propicio para esse tipo de aplicagdo, mui-
tos repositérios abertos nao usam os padroes SCORM e LOM (Learning Object Me-
tadata), como € o caso do repositério da RNP. Outros trabalhos fazem uso de da-
dos ligados ou bases de conhecimento para calcular a similaridade entre recursos
[Zhu and Iglesias 2017, Herrera et al. 2016, Cheniki et al. 2016]. O presente trabalho faz
uso do grafo de conceitos da DBpedia para identificar videos com contetdos correlatos.

3. Processo de enriquecimento semantico

Embora a producgao de videos tenha sido facilitada pela possibilidade de aquisi¢ao de equi-
pamentos mais baratos e de boas ferramentas para edi¢ao, percebe-se que a grande mai-
oria das videoaulas disponibilizadas pelas instituicdes no Videoaula@RNP possuem um
formato tradicional, onde o professor discursa sobre um assunto, sem a presenca de mui-
tos recursos audiovisuais que complementem o cendrio. Técnicas de segmentacdo através
de eventos e tomadas do video foram utilizadas para facilitar a extracdo da informacgao
relevante. No entanto, em sua grande maioria, as videoaulas possuem um conteido in-
formativo uniforme, dificultando a identificacdo de eventos e a detec¢do de limite de to-
madas. Esses tipos de videos ndo podem ser facilmente segmentados de acordo com um
evento especifico, cada parte do video se mostra igualmente importante para o usudrio
[Taskiran et al. 2006]. Neste contexto, abordagens que fazem uso de reconhecimento de
fala, como a apresentada em [Gomes Jr et al. 2017], podem gerar informacdo util para a
anotacdo. Em [Gravier et al. 2015] os autores afirmam que, na maioria dos casos, a fala, a
linguagem e o dudio sdo importantes portadores de semantica nos contetidos multimidia.
Em particular, a linguagem é de extrema importancia para a compreensao da mensagem.

Por esta razdo, a abordagem adotada para este estudo de caso se baseou em 4 eta-
pas (Figura 1). Na primeira etapa, os videos sao coletados do Videoaula@RNP através de
um crawler que recupera todos os videos e suas informacdes (titulo, descricao e palavras-
chave). Em seguida, técnicas de reconhecimento automdtico de fala sdo utilizadas para
gerar uma transcricdo automdtica do dudio desse video. O transcrito, entdo, é utilizado
para associacao de identificadores semanticos ao video. Por fim, os videos sdo analisados
com toda a base processada para que sejam identificados videos com assuntos correlatos.

@«

Transcricéo Anotacdo Semantica Relacionamentos

ILIIT
TLIIT

Figura 1. Etapas do processo de enriquecimento semantico

3.1. Etapa de reconhecimento automatica de fala

Como a maior parte da informacdo contida em videos educacionais se encontram na fala
do orador, técnicas de reconhecimento automdtico de fala podem ser utilizadas para ex-
trair essa informagdo, gerando um texto automaticamente transcrito. Esse processo, con-
tudo, é fortemente influenciado por algumas varidveis, como a presenga de mais de um
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falante, presenca de musica de fundo, presenca de palavras ou fonemas desconhecidos ao
longo do 4udio, etc. Para minimizar esses problemas, é necessario um treinamento desses
algoritmos com dados condizentes com o cendrio de aplicagdo. Assim, embora existam
diversos servicos na Web que podem ser utilizados para realizar transcricdo automaética
de 4udios, estes sdo treinados de forma generalista, o que pode inviabilizar seu uso.

Para treinar o transcritor automatico, € necessario gerar dois modelos: (1) o mo-
delo actstico, responsavel por decodificar os fonemas do dudio, e (2) o modelo de lingua,
responsdvel por representar a distribui¢ao de probabilidade das sequéncias de palavras do
cendrio de discurso no qual serd aplicado. Para treinar acusticos € necessario utilizar um
corpus com audios com trechos de fala e suas respectivas transcrigdes. Assim, a maior
dificuldade no processo de treinamento € ter acesso a uma base de dados suficientemente
completa de treinamento para a aplicacdo-alvo. Neste trabalho, para o treinamento do
modelo acustico foram reunidas videoaulas de diversas areas, extraidas do repositério do
Coursera e das bases disponibilizadas gratuitamente pelo projeto VoxForge e pelo Labo-
ratorio de Processamento de Sinais da UFPA. Os arquivos somam aproximadamente 58
horas de audio, distribuidos segundo a Tabela 1. O treinamento foi realizado com o toolkit
Kaldi?, utilizando redes neurais profundas.

Tabela 1. Bases de audio utilizadas no treinamento do transcritor automatico

Base ‘ Quantidade (arquivos) ‘ Tempo (horas)
Coursera 582 55
VoxForge 700 0,76

LaPS 700 0,9

Para que houvesse uma maior quantidade de dados de treinamento para o mo-
delo acustico, foram utilizadas técnicas de data augmentation para sistemas de reconhe-
cimento automatico de fala [Ko et al. 2015]. Técnicas como essa, permitem criar um
modelo acustico mais robusto, sem o custo de coletar mais dados de treinamento, pois
diversos novos audios podem ser gerados. Essas técnicas baseiam-se na geracdo de ar-
quivos de dudio utilizando os arquivos ja existentes para inserir variacdes, como inser¢ao
de ruidos, gerando novos dados para o treinamento. No corpus de treinamento para o
modelo acustico, trés técnicas foram aplicadas. A primeira trata-se de alterar a veloci-
dade do audio, gerando novos audios com 90% e 110% da velocidade original do audio,
triplicando os dados. Em seguida, foram gerados mais dados utilizando sinais de dudio
com ruidos, duplicando seu tamanho; e, por fim, foi utilizada uma técnica para adicionar
reverberagdes nos sinais existentes [Ko et al. 2017], também duplicando os resultados.
Ao final do processo, ocorreu um aumento em 12 vezes do tamanho da base de dados
disponivel para o treinamento. Para o treinamento de modelo de lingua foram utilizadas
as transcricdes dos corpus de fala da Tabela 1 e as bases CETEN?®, OGI* e LapsFolha’, as
quais somam mais de 30 milhdes de palavras, como descriminado na Tabela 2.

Zhttp://kaldi-asr.org/
3https://www.linguateca.pt/cetenfolha/index_info.html
*https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC94S17
Shttp://labvis.ufpa.br/falabrasil/
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Tabela 2. Treinamento de modelo de lingua

Base

Coursera

VoxForge

LaPS

CETEN

LapsFolha

0dal

Quantidade de palavras

487894

11081

7093

26500035

2764232

33881

Para demonstrar os resultados do treinamento, foi comparada a taxa de erro por
palavra (Word Error Rate — WER) da transcricao em relagdo aos servicos ASR de gran-
des empresas como Google e Microsoft, utilizando as bases de dudio de fala do LaPS,
VoxForge e das videoaulas como teste. Como apresenta a Tabela 3, o modelo treinado
conseguiu obter resultados equivalentes a esses servicos nos casos de teste. Vale ressaltar
que o resultado pode ser melhorado através de novos treinamentos, com maior nimero
de horas de dudio. Contudo, como serd discutido nas préximas se¢des, esta € uma taxa
suficiente para gerar resultados satisfatorios no processo final.

Tabela 3. Comparacao de taxas de erro

Base de Dados Word Error Rate (%)
Modelo treinado | Google | Microsoft
LaPS 7,93 11,1 16,0
VoxForge 14,31 13,6 16,0
Videoaulas 39,09 35,9 44,7

3.2. Etapa de anotacao semantica

Ap6s realizar a etapa de transcri¢do, o proximo passo realizado € a etapa de anotacdo
semantica. Nessa etapa, sdo associadas fags ao video, as quais representam o seu
conteddo. Para essa etapa, existem duas abordagens principais que geralmente sdo uti-
lizadas: uma baseada na extracdo de topicos e outra no reconhecimento de entidades. A
abordagem baseada na extracao de tdpicos visa atribuir tags que melhor representam os
assuntos que o texto aborda. No reconhecimento de entidades, os termos principais do
texto s@o selecionados e a estes sdo atribuidas as fags que melhor os representam. Neste
trabalho, chamamos as tags de anotacdes semanticas, uma vez que serd atribuida a cada
tag um identificador de um recurso da ontologia da DBpedia®. Conforme anélise feita em
[Gomes Jr et al. 2017], abordagens baseadas na extracdo de tépicos geram melhores re-
sultados quando sdo utilizadas em transcritos automaticos, uma vez que esse tipo de texto
estd sujeito a presenca de palavras que ndo foram efetivamente pronunciadas no texto
(ruido). Esse fendmeno ocorre independente do transcritor utilizado, visto que o processo
de transcri¢do automatica faz uso de modelos (acustico e de lingua) probabilisticos para
predizer a palavra dita. Assim, por exemplo, palavras ausentes no treinamento, ao serem
pronunciadas pelo falante, serdo aproximadas para palavras conhecidas pelo transcritor.

Neste processo, foi utilizado para anotagdo o modelo de topicos eTVSM (enhan-
ced topic-based vector space model) [Raimond and Lowis 2012], que fornece um mo-
delo representativo da linguagem utilizando um espago vetorial multidimensional, onde
cada dimensao representa uma categoria presente na ontologia da DBpedia. O modelo de
topicos foi especializado para associar apenas identificadores de recursos que representam

®http://dbpedia.org/
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conceitos. Para isso, foi criado um método de filtragem nos dados da DBpedia, de forma a
identificar recursos que sdo instancias de conceitos e retird-las do treinamento do modelo.
Com isso, houve uma reducao de 63848 entidades, aproximadamente 10% no volume de
dados da DBpedia a serem processados € uma maior especializacao do modelo.

3.3. Etapa de identificacao de contetidos correlatos

ApOs associar as tags semanticas que identificam o contetido do video, 0 mesmo € com-
parado com o restante do repositdrio processado para identificar videos com contetidos
similares. Para cada video v; dentre os mais correlatos a v, € inserido no banco uma
relacdo de v para v;. Vale ressaltar que a relacdo ndo € simétrica. Estas relagdes permitem
que, ao pesquisar por um dado conteudo, o usudrio possa receber como sugestdao videos
similares em conteido, mesmo que possuam fags distintas associadas a ele.

Para calcular as similaridades entre os videos, foi utilizada a abordagem descrita
em [Dias et al. 2017], a qual faz uso do grafo de categorias da DBpedia. Como foram
processados videos em lingua portuguesa, foi utilizada a DBpediaPT’ em conjunto com a
base em inglés. Para cada recurso anotado, o recurso correspondente na lingua inglesa é
identificado, uma vez que o volume de dados na DBpedia em inglés € muito maior que o
repositorio em portugués [Dias et al. 2017], o que permite alcancar um resultado melhor.

ApOs obter os correspondentes de todas as anotagdes de um video v, € realizada
uma busca no grafo para recuperar as categorias ¢; associadas a este recurso no grafo.
Em seguida, € gerado o conjunto que representa a semantica do video v, o qual contém
todas as categorias mais amplas e mais especificas relacionadas a cada categoria ¢; no
grafo. Como exemplo, com o recurso dbpedia:Home, temos a categoria category:Home.
Essa categoria possui ligacao com categorias mais abrangentes, como category::uthenics,
e mais especificas, como category:Domestic _life. Apos essa busca, € calculada a similari-
dade s(v, v;) entre cada video v; em relag@o a v utilizando o Coeficiente de Sorensen-Dice
para o par de conjuntos a partir de v e v;. E atribuido como relacionado a v os k videos
cujos conjuntos possuem os maiores valores de similaridade a v, tal que sim(v,v;) > .
O valor 7 representa um limiar inferior; 7 e k sdo parametrizaveis.

4. Estudo de caso

O servico Videoaula@RNP € um repositorio de videos criado pela RNP para disponibi-
lizar videoaulas criadas por institui¢des associadas. Nesse portal, as proprias instituicdes
submetem diretamente os conteidos que estardo disponiveis para o acesso publico,
sendo responsaveis pelo envio do video e de meta-informagdes, como titulo, descricao
e palavras-chave. Estas informagdes sao utilizadas pelo buscador do repositério para res-
ponder as consultas feitas pelos usudrios. Porém, nem sempre essas informacdes sao
preenchidas de maneira que facilite a identificagdao do contetido do video ou sua busca.

Para entender o cenario, foram identificadas e analisados os metadados de mais de
800 videoaulas disponiveis no servico. Dessa andlise obteve-se os resultados disponiveis
na Tabela 4, onde € possivel perceber que a média de tokens (palavras-chaves) por video
¢ baixa, logo, para um video ser encontrado pelo usudrio, este tem poucas possibilida-
des de palavras-chave para encontrd-lo. Além disso, a maior parte desses videos pos-
suem tokens “gerais”, isto €, palavras que ndo servem para identificar o contetido daquele

http://pt.dbpedia.org/
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video especificamente, como, por exemplo, os fokens “aula” e “videoaula”. Sendo assim,
mesmo tendo um nudmero considerdvel de videoaulas cadastradas na plataforma, existe
uma caréncia de informagdes que ajudem a identificar cada uma delas, o que dificulta o
processo de busca. Neste cendrio, um usudrio dificilmente encontraria um contetido es-
pecifico de uma disciplina, sem ter que acessar diversos videos e pesquisar manualmente
pelo trecho que lhe interessa. Esta falta de informag¢des ndo € uma falha do servigo em si,
mas do processo manual de inser¢do de videos no repositdrio, no qual o usudrio nao se
atenta para a necessidade de inserir fokens pertinentes para que seu video seja encontrado.

Tabela 4. Valores obtidos apds a analise das videoaulas no Videoaula@RNP

Informagio | Valores coletados
Numero de videoaulas 858
Total de tokens 2225
Total de tokens distintos 849
Média de tokens por video 2.59+1.34
Videoaulas com tokens “gerais” 604
Videoaulas que nao possuiam fokens 2

Para analisar o resultado do processo de enriquecimento sobre o repositério, foi
criado um dataset com 93 videos selecionados aleatoriamente (11% do repositério), to-
talizando 3604 minutos de videos (aproximadamente 60 horas). Esses videos abordam
diversos topicos em areas de conhecimento distintas. Para o processamento desse data-
set, o sistema foi configurado para atribuir no maximo cinco relacionamentos para cada
video. O processamento total do dataset foi paralelizado em 4 maquinas de transcri¢ao
e levou aproximadamente 26 horas, utilizando maquinas com processadores Intel Xeon,
32 GB RAM e sistema operacional Ubuntu 16.04. O tempo de processamento final de
cada etapa estd presente na Tabela 5. A transcri¢do foi responsavel por mais da metade
do tempo de processamento total do sistema. Além desse processo, a anotagdo semantica
consumiu quase a totalidade do restante do tempo.

Apods o processamento dos videos, foi feita uma avaliacdo manual do dataset,
dividido igualmente entre 4 avaliadores da equipe. Cada avaliador foi instruido a assistir
todo o video e avaliar os recursos gerados para o video; verificar quantos recursos estavam
corretos, quantos ja existiam como tags na base; e quantos novos termos relevantes foram
encontrados. No total, foram atribuidas 5 rags por video, onde em média 3,3 termos
corretos foram obtidos por video. De todas as tags associadas, apenas 20 dos 311 termos
relevantes encontrados ja estavam presentes no repositorio da RNP, o que comprova o
aumento de tags de busca para os videos da base.

Tabela 5. Distribuicao do tempo do processamento, em minutos

Etapa Tempo total Tempo médio Porcentagem
Transcricao 901 9,7 56,2%
Anotacdo Semantica 698 7,51 43,5%
Relacionamentos 4,65 0,05 0,3%

Vale ressaltar que o experimento mede o quanto o sistema consegue associar aos
videos as rags esperadas pelos especialistas. Em muitos casos, contudo, ndo podemos
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considerar como erradas as fags associadas automaticamente. Essa é uma caracteristica
do modelo de anotacdo adotado, o qual tende a associar tags mais gerais em detrimento de
tags mais especificas. Por outro lado, o humano tende a escolher como relevante fags mais
especificas. Por exemplo, um video em que um especialista escolheu a tag “Algoritmo de
Dijkstra” como relevante teve a tag “Teoria dos Grafos™ associada a ele. De fato, o termo
“Teoria dos Grafos” compartilha diversas categorias em comum com o termo “Algoritmo
de Dijkstra” na ontologia da DBpedia. Para o algoritmo ser mais tolerante aos erros
no processo de transcri¢do, € importante que ndo seja guiado pelas palavras contidas no
transcrito individualmente. Por isso, o modelo de tépicos tende a ser mais adequado neste
cendrio, mesmo tendo uma maior probabilidade de associar fags mais gerais.

No processo de identificacdo de videos com contetidos correlatos, o algoritmo
foi parametrizado para registar os cinco videos mais similares a cada video processado,
ou seja, k = 5. O limiar inferior para relacionamento foi definido como 30%, ou seja,
7 = 0,3. Esses valores foram definidos empiricamente, apds experimentos no labo-
ratorio. Como resultado, foram criados relacionamentos em 48 dos videos processados.
Como os videos que compdem a base foram selecionados aleatoriamente, ndo houve uma
similaridade de mais de 30% para nenhum desses videos. Contudo, foram identificados
alguns grupos de videos relacionados apds o experimento. Trés subgrafos fortemente co-
nectados e isolados foram identificados. No primeiro grupo, estdo os videos relacionados
a temética de Banco de Dados, contendo oito videos. No segundo grupo, tem-se videos
sobre Filosofia e Etica com 14 videos sobre essa temética. No terceiro grupo, foram iden-
tificados oito videos sobre TICs. Ainda, foram identificados dois subgrafos com menos
videos e fracamente conectados. No primeiro grupo, estdo seis videos da drea de Ma-
tematica Financeira e, no segundo grupo, estdo trés videos sobre Computagdo Gréfica.
Vale ressaltar que esses videos nao possuiam praticamente nenhum metadado sobre seu
contetido que tenha sido informado pelo usudrio ao inseri-los no repositorio.

Com o estudo de caso, mostra-se que foi possivel extrair informacgao desses videos
e, a partir disso, compreender o conteudo existente no repositorio. Os métodos aplicados
permitem que algoritmos de busca fagcam uso dos relacionamentos e fags automaticas para
melhorar seus resultados e que sistemas de recomendacgao de conteido possam oferecer
ao aluno os recursos didaticos adequados para o seu interesse.

5. Conclusao

Nesse trabalho, foi descrito um processo para enriquecimento semantico de videos base-
ado em transcri¢do, anotacdo semantica e geracdo de relacionamentos por similaridade
de contetudo. O estudo de caso foi realizado no repositério de videoaulas da RNP, o Vi-
deoaula@RNP. O estudo de caso mostrou que é possivel enriquecer semanticamente um
repositorio de videoaulas, mesmo que esses videos nao possuam informagao adicional as-
sociada a ele pelo usudrio. A falta de informacgdes € um problema em grandes repositdrios
de videos, principalmente quando o usuério ndo se v€ motivado a escolher corretamente
as rags de descricdo do video. Neste trabalho, foi escolhido o cenério de videoaulas,
pois sdo videos com caracteristicas que podem ser exploradas pelas técnicas escolhidas.
Conforme apresentando em [Gomes Jr et al. 2017], o fala do narrador € a principal fonte
de informacdes na maior parte dos videos educacionais. Além disso, muitas videoaulas
ainda sdo gravadas em um unico plano e sem uma defini¢do clara de tomadas, o que difi-
culta o uso de técnicas de segmentacdo de videos e, em alguns casos, de reconhecimento
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otico de caracteres. Assim, o uso de técnicas de reconhecimento automatico da fala €
adequada como fonte de informagdes para o processo de enriquecimento semantico. Por
outro lado, o uso de transcritos automdticos sao passiveis de erros podendo ter um erro
em torno de 40% em sistemas de grandes empresas, gerando a necessidade da escolha
correta de métodos para anota¢do semantica que sejam mais tolerantes a presenca desses
erros de transcricdo. Por fim, a andlise de similaridade entre videos € beneficiada pelo uso
de grandes bases de conhecimento abertas e generalistas, como a DBpedia.

Dos resultados apresentados, destaca-se o desenvolvimento do modelo de
transcricdo, que mesmo tendo sido treinado com uma base de treinamento muito me-
nor que a usada por grandes nomes do mercado, utilizou técnicas que permitiu resultados
satisfatorios para a base de teste, com uma taxa de erros de palavras de 44,08%. O uso da
abordagem de anotagcdo semantica nestes transcritos gerou mais de 300 termos corretos
para a base de avaliagdo construida com 11% do volume do repositério. Na etapa de re-
lacionamento, percorrendo a antologia da DBpedia, foi possivel um enriquecimento extra
com gera¢do de categorias e criacdo de relacionamento entre as midias da base, que até
entdo eram desconhecidas tais relacdes entre os contetidos dos videos. Dos videos relaci-
onados, foram encontrados 5 subgrafos de videos abordando areas dispares como Banco
de Dados, Filosofia e Etica, Matemdtica Financeira, TICs e Computacio Grafica.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar o quanto o esforco necessario para
especializar os métodos de reconhecimento automdtico de fala, anotacdo semantica e
calculo de similaridade pode influenciar em repositérios de dominio especifico. Embora a
especializacao possa permitir uma melhor acurdcia, o esforco necessario para treinamento
dessas técnicas pode ser um fator decisor na escolha dos métodos aplicados.
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