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Resumo—Multimodal Learning Analytics is a subfield of
Learning Analytics that uses data coming from complex learning
environments and collected through alternative devices that are
different from those normally observed in the Learning Analytics
literature. The present work uses data captured by Microsoft
Kinect and organized with Lelikélen system to find patterns in
students oral presentations during a given discipline. For that, a
total of 16 different features related to the records of 43 students
presentations (85 observations) were used to generate clusters of
students with similar behavior. Initial results indicate three main
different profiles of students according to their patterns in oral
presentations: active, passive, and semi-active. Such findings can
be further implemented in Lelikélen system in order to allow
instant feedback to students. Future work will also evaluate how
students oral presentations patterns evolve during the semester,
and compare patterns of students presentations across areas to
evaluate whether there are similarities or not.

Index Terms—Multimodal learning analytics, clustering, data
mining, students postures

I. INTRODUCAO

A linguagem corporal € uma pega importante nos processos
de aprendizagem e comunicagdo. As posturas corporais e os
gestos sdo utilizados em apresentagdes orais para transmitir
ideias e mensagens. A comunicacdo entre pessoas por uma
causa especifica, como em uma apresentacdo, requer cuidado
para transmitir o que se quer para a parte que estd ouvindo
ou olhando [1]. A captura, andlise e utilizacdo desse tipo de
informacao pertence a drea de Multimodal Learning Analytics
(MLA) [1].

Em sua esséncia o MLA visa alavancar dados de modalida-
des nao tradicionais, de forma a estudar e analisar o aprendi-
zado de estudantes em ambientes de aprendizado complexos
[2]. Essas técnicas permitem que professores deem retorno
aos estudantes nas relacdes de aprendizado. De outro lado,
técnicas de inteligéncia artificial estdo cada vez mais presentes,
principalmente quando se tratam de grandes quantidades de
dados.

A identificacdo e caracterizacdo de estudantes é um ponto
fundamental para melhorar os processos de ensino e aprendi-
zagem. A avaliag@o dos estudantes pode variar em diferentes
abordagens, mas os dados quase sempre sdo convertidos em
dados computdveis. Uma vez que sdao convertidos, os dados

podem ser processados por uma cole¢do de algoritmos de
Aprendizado de Méquina.

O MLA € uma drea que cresce com a andlise de dados
de variadas fontes [3]. Os dados sdo capturados durante
interagdes de aprendizado. As tecnologias atuais de multimidia
e as técnicas de Aprendizado de Maiquina progrediram a
um ponto onde algoritmos de tempo real podem ser usados
para processar videos, dudio, e outros materiais digitais. Isso
produz caracteristicas como posturas, gestos e skeleton models
que sdo usados para dar apoio para o MLA. Bons comuni-
cadores demonstram suas habilidades de apresentacdo com
caracteristicas verbais, e também através de caracteristicas
ndo verbais, como linguagem corporal, contato visual com a
audiéncia, ou também pelo espaco que ele ocupa no palco [4].

O modelo generalizado pelo algoritmo de aprendizado de
maquina usa dados passados para induzir uma hipétese. Assim,
s@o necessarios dados de estudantes em apresentagdes orais de
forma a ser possivel analisar essas apresentagdes. A captura
desses dados pode ser por imagem, voz ou por outro meio. O
termo Multimodal denota que diferentes formas de dados em
conjunto sio usados. Nesse sentido, as posturas de aprendizes
em apresentacdes sdo de grande importincia na andlise de
apresentacdes. As posturas de um aprendiz podem fornecer
informagdes importantes sobre seu estado interior [5].

Existem certos tipos de problemas que t&ém resolu¢do com-
plexa por meio de programas, por exemplo, reconhecimento
facial e de fala [6]. As técnicas de aprendizado de maquina,
que criam modelos a partir de dados passados, sdo importantes
em dreas onde existe a andlise de grandes quantidades de
dados. Aliar, o MLA com essas técnicas se mostra importante
no sentido de auxiliar no desenvolvimento da educacdo e
principalmente na andlise do comportamento dos estudantes
durante apresentacdes orais. Deste modo, um estudo para
avaliar apresenta¢des dos estudantes utilizando dados Multi-
modais foi realizado. As técnicas K-means e de Silhouettes
foram utilizadas para agrupar e avaliar os resultados obtidos,
respectivamente. Alguns padrées de comportamentos foram
encontrados, estes estdo relacionados com a atividade do
estudante durante a apresentacdo oral. Diante do exposto,
o objetivo principal do trabalho é encontrar padrdes em
apresentacodes orais de estudantes.



Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na Se¢do
II, s@o apresentados os trabalhos que possuem alguma relacio
com este. Na Sec¢do III, é apresentada a ferramenta utilizada
na aquisi¢do/tratamento dos dados, para o entendimento do
trabalho. J4 na Secdo IV, é apresentada uma visdo geral do
sistema, além da descri¢do de todas as etapas realizadas para
obtencdo dos resultados. Os dados sdo descritos brevemente
na Secdo V. Na secdo VI sdo apresentados os resultados e
na se¢do VII sdo apresentadas as andlises desses resultados. E
por tltimo, na Se¢do VIII, sdo apresentadas as consideragdes
finais do trabalho a partir da realizacdo do experimento, além
dos trabalhos futuros pretendidos pelos autores.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Diferentes iniciativas foram propostas com o objetivo de
gerar feedback para as pessoas. Por exemplo, no trabalho
[3], foi usada uma abordagem de video e Microsoft (MS)
Kinect em conjunto para extrair os dados das apresentacdes. O
objetivo do trabalho era avaliar a qualidade das apresentacdes
orais. Para os dados de video foram analisados contato visual.
Desses dados, nove caracteristicas de video foram calculados,
bem como a média do deslocamento horizontal da face. As
caracteristicas do MS Kinect, relacionadas com o movimento
e postura dos estudantes foram também extraidas. Depois
da etapa de pré-processamento dos dados e da selecdo das
caracteristicas, o classificador Weighted Logistic Regression foi
utilizado para avaliar os dados em separado.

Por outra parte, em [7], é apresentado uma abordagem
utilizando o MS Kinect com o seu Software Development Kit
(SDK). Foi usado essa ferramenta para resolver alguns proble-
mas encontrados quando foram utilizadas apenas cdmeras con-
vencionais. Eles exploram a capacidade do uso de informacao
de skeleton que o Kinect oferece, deste modo pode-se re-
conhecer posturas humanas. O dispositivo pode reconhecer
corretamente as posturas de deitar, sentar, levantar e se curvar.
Para isso foi utilizado o classificador Support Vector Machines
SVM.

Em um estudo sobre o desenvolvimento de um modelo au-
tomatico de pontuacdo para apresentacdes em publico usando
interpretacdo multimodal [8], foram usados dados provenientes
do Kinect para extrair as caracteristicas do problema. Algorit-
mos de Aprendizado de Mdaquina, tais como SVM, Random
Forests e glmnet foram usados para processar os dados. As
caracteristicas sdo baseadas em posturas, olhos, expressio
facial, tracos de movimento, entre outros.

Usando também um MS Kinect, o trabalho [9] faz uma
comparagdo dos movimentos da mao e do pulso entre peritos
e novatos enquanto estes completavam tarefas de engenharia.
Eles encontraram que os peritos empregam muito mais a¢des
com as duas maos do que os novatos. Eles usaram k-means
para agrupar os estudantes.

Usando dados do kinect para avaliar estratégias de estu-
dantes interagindo com um TUI Tangible User Interface, o
trabalho [10] determina, com algoritmos de agrupamento, que
as posturas de estudantes ficam em trés tipos de posi¢cdes
principais: ativo, a semi-ativo e o estado passivo. No trabalho

¢ descrito que o total do tempo gasto no estado ativo estd
relacionado com ganho de aprendizagem. De maneira oposta,
o tempo gasto no estado passivo estd relacionado com baixo
ganho de aprendizagem.

Em [11] € realizado uma andlise de identificagdo de in-
dividuos em dados antropométricos e de marcha. Os autores
usam o Kinect para gerar os dados a serem analisados e
classificadores, tais como KNN (K-Nearest Neighborhood) e
SVM. Os resultados sdo considerados compardveis a outros
estudos do tema, com acuracia consideravel. Utilizando IoT
(Internet of Things) e MLA o trabalho [12] apresenta um
estudo sobre o desenvolvimento da area de Learning Analytics
com dados em ambientes de atividades fisicas.

Alguns destes trabalhos estdo relacionados com
apresentagcdes orais e outros se relacionam com outros
tipos de ambientes complexos de aprendizagem. A relacdo
destes trabalhos citados com o trabalho em questdo se da
pelo uso de técnicas de aprendizado de maquina com o
MLA. O presente trabalho apresenta uma abordagem para
a identificacdo dos padrdes utilizando as técnicas K-means
e de silhouettes, técnicas que ndo foram utilizadas juntas
nos trabalhos relacionados apresentados. Outra diferenca € a
base de dados utilizada, que foi extraida e pré-arranjada pelo
software Lelikélen [13].

III. FERRAMENTA LELIKELEN

Para este trabalho foi utilizado o Lelikélen [13]. Esta
ferramenta permite detectar, armazenar e visualizar posturas
corporais das pessoas gravadas. O software ainda possui as
opcdes de agregar posturas personalizadas, exportar e importar
cenas e um visualizador das posturas detectadas em funcdo do
tempo. A ferramenta, apresentada na Figura 1, ainda permite
exportar os dados gerados para visualizacdo com ferramentas
de mineragdo de dados.
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Figura 1: Tela do aplicativo Lelikélen mostrando os modelos
de skeleton de duas pessoas.
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Para a captura de elementos corporais, a ferramenta utiliza o
MS Kinect. Por um lado, para a classificacdo das posturas cor-
porais utiliza o algoritmo ADABoost [14], e tem 10 posturas



corporais previamente definidas e validadas [13]. Por outro
lado, a ferramenta também possui outros tipos de métricas,
como a distncia proxémica, que é calculada tomando como
referéncia a distancia entre duas ou mais pessoas [15], ou se
a pessoa esta olhando para o publico. A inclinagdo do corpo
e se a pessoa estd falando ou ndo.

IV. METODOLOGIA

Os procedimentos metodoldgicos sdo apresentados nesta
secdo. A forma como os dados foram apresentados, como os
atributos se dividem e uma breve explicacio que se refere
aos dados utilizados € a etapa chamada de Dados. A segunda
etapa € o Pré-processamento que consistiu na criagdo da base
de dados utilizada. Com a cria¢do da base de dados pode-se
avaliar melhor as caracteristicas, etapa chamada de Base de
dados e caracteristicas. Por fim, os algoritmos de Silhouettes
e o K-means sdo aplicados a base de dados para posterior
avaliacdo e compreensdo dos resultados. A figura 2 apresenta
a metodologia definida. Para a obtencdo dos resultados, bem
como todas as etapas de pré-processamento, foi utilizado o
Matlab.
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Figura 2: Esquema da metodologia.

A. Dados

A base de dados do problema em questdo era composta por
dois niveis de dados. O primeiro nivel, com dados mais gerais,
tem relacdo com caracteristicas mais genéricas, como Postura
Discreta ¢ Angulo da Cabega. Estes dados ainda podem ser
divididos em outro nivel, chamado de dados especificos. Estes
dados especificos tem origem nos dados do gerais, sendo
uma subdivisdo. A tabela I apresenta essas divisdes. Como
exemplo, o dado geral Postura Discreta foi dividido em outras
7 caracteristicas especificas.

Um estudo de caso foi conduzido com estudantes univer-
sitarios. Como parte da disciplina, foi solicitado aos alunos
a realizacdo de apresentagdes orais de projetos pré-definidos

dentro de trés topicos. Essas apresenta¢des foram realizadas
no mesmo ambiente onde os dados foram capturados [13].

Esses dados foram capturados com o Microsoft Kinect, além
da classificagdo feita pelo Lelikélen. O Kinect pode reconhecer
mais de seis pessoas simultaneamente [16]. Foram realizadas
43 apresentagdes em duplas (exceto um aluno que deci-
diu apresentar sozinho), que foram sorteadas aleatériamente.
Ressalta-se que para este estudo, cada observacdo € um estu-
dante em uma apresentacdo. Dessa forma, o objetivo principal
do trabalho é encontrar padrdes nessas caracteristicas, sendo
as apresentacdes o ambiente de aprendizado. Isso resultou em
uma base de dados com 85 observagdes. Uma importante
alteracdo feita nos dados apresentados na tabela I foi a
exclusdo da andlise de 2 atributos que foram previamente co-
letados. Os atributos especificos Sentado e Pedindo Ajuda nio
aparecem nas andlises dos resultados, bem como ndo foram
usados como entrada para o algoritmo K-means. O motivo
para essa exclusdo foi que estas posturas ndo acontecem neste
ambiente de aprendizado (apresentagdes orais), mas sim em
aulas expositivas principalmente. Assim, decidiu-se que para
este trabalho esses dados ndo seriam analisados.

B. Pré-processamento

Uma vez que os dados foram capturados e os atributos
foram classificados pelo software Lelikélen a etapa de Pré-
processamento pdde ser realizada. Com os intervalos de cada
ocorréncia dos dados computados para cada um dos atributos
avaliados (Maos Baixas, Bracos Cruzados entre outros). Dessa
forma, foi realizada a soma total de cada intervalo para cada
um dos atributos. Os intervalos em questdo eram uma parte do
total da apresentagdo. Dessa forma, o maximo possivel para
um determinado exemplo para um atributo é 1, que equivale a
100% do tempo da apresentacdo. Para cada exemplo da base
de dados, foi computado a soma de seus dados (caracteristicas)
analisados em uma apresentagao.

C. Base de dados e caracteristicas

A base de dados ficou composta por 16 caracteristicas
(explicado na secdo V). Estas foram extraidas dos dados das
apresentacdes dos estudantes. Tipicamente, um exemplo, ou
observacao F, € representado por uma tupla de valores de
atributos (x1; z2;...; ,), onde x; € um valor de um atributo
X;. Para este problema, um exemplo € um estudante em
uma apresentagdo. Ja seus atributos sdo seus dados (expli-
cados na se¢do IV-A) relacionados com comportamento em
apresentacdes. Como nao tem-se as classes para realizar a
classificacdo dos exemplos, este € um problema chamado de
aprendizado ndo supervisionado. O objetivo principal do es-
tudo € explorar os dados e encontrar padrdes em apresentagdes
orais.

D. Silhouette e K-means

1) Silhouette: Para explorar os dados e analisar os grupos
criados pelo K-means, o algoritmo de andlise visual Silhouette
[17] foi usado. Esse método € ttil para selecionar o melhor
nimero de clusters pré-definidos, por exemplo. Ele também



Tabela I: Descri¢do de cada atributo da base de dados inicial.

Geral Especificas Descricao
Voz Fala Detecta a voz da fonte

Pedindo ajuda Levanta uma mao para pedir
ajuda

Bragos Cruzou os dois bragos

cruzados

Postura Maios na face Tem uma mao no queixo
discreta Maios na cabeca | Tem uma mao na nuca

Maios no qua- | Tem as maos na cintura

dril

Maios baixas Tem as maos para baixo

Uma mio Estd explicando com uma mio
(uma maos para baixo e a outro
dobrada em posigao explicativa)

Maos abertas Estd explicando com as duas
maos (as duas maos com oS
bracos dobrados )

Apontando Estd apontando com uma
maos (braco estendido
horizonalmente)

Sentado Estd em posicio sentado

Angulo da | Olhando o | Estéd olhando o publico
cabeca publico
Publico A distancia entre o ponto médio
Proxemic (ex.terno) QOS que apresentam ¢
maior ou igual a 85cm

Social A distancia entre o ponto médio
(externo) dos que apresentam é
maior ou igual a 65 e 85cm

Pessoal A distancia entre o ponto médio
(externo) dos que apresentam é
maior ou igual a 45 e 65 cm

Intimo A distancia entre o ponto médio
(externo) dos que apresentam &
menor que 45cm

Publico Distancia entre os pontos mais

Proxemic préximos daqueles que apresen-
Acurado tam maior ou igual a 85cm

Social Distancia entre os pontos mais
proximos daqueles que apresen-
tam estd entre 65 e 85cm

Pessoal Distancia entre os pontos mais
préximos daqueles que apresen-
tam estd entre 45 e 65cm

Intimo Distancia entre os pontos mais
proximos daqueles que apresen-
tam é menor que 45cm

Ereto A inclinac@o da pessoa estd en-

Inclinado tre -0,333 e 0,333, com -1 in-
clinada para trds e 1 inclinada
para a frente.

Para cima A inclinagdo da pessoa é menor
que -0,333, com -1 inclinada
para trds e 1 inclinada para a
frente.

Para baixo A inclina¢dio da pessoa € maior
que 0,333, com -1 inclinada
para trds e 1 inclinada para a
frente.

pode ser usado para trocar uma observacdo que possui valor
negativo da silhouette para o seu vizinho, melhorando assim
os resultados da andlise dos grupos [17]. O valor da Silhouette
¢ definido pela equagdo 1, como segue:

)= b —al)
s(i) = maz[a(i), b(i)]

Onde a(¢) é a distincia média entre um exemplo ¢ e todos os

(D

outros dados dentro do mesmo cluster. Isso implica que a(7) é
0 quanto bem determinado objeto ¢ estd dentro de seu cluster.
b(i) é a menor distdncia média de i para todos os pontos em
qualquer outro cluster de quais ¢ ndo faz parte. Logo, quanto
mais perto de 1 o valor de s(i), mais pertencente ao cluster
atribuido ¢ é. Analogamente, valores negativos representam
que este exemplo ndo pertence ao cluster. Valores muitos
préximos de O estdo no limite entre os clusters, podendo entdo
variar entre os dois.

2) k-means: O k-means [18] é um algoritmo iterativo
de particionamento de dados que atribui ¢ observagdes para
exatamente um dos k clusters definidos pelos centroides.
k ¢é definido antes do algoritmo iniciar. Neste trabalho, o
algoritmo K-means de agrupamento pode particionar os dados
dos estudantes em k clusters. O agrupamento € alcangado
minimizando a soma distancias dos quadrados entre os dados
e os centroides dos clusters.

V. DESCRICAO E ANALISE DOS DADOS

A base de dados inicial utilizada na andlise foi composta
por 20 caracteristicas. Foram consideradas as posturas mais
especificas na andlise. Isso se deve ao fato de que essas
posturas fornecem mais informacdes para avaliagdo, como a
posi¢do das maos, por exemplo. Apds uma andlise prévia dos
dados observou-se que as posturas especificas, provenientes
das posturas gerais Proxemic e Proxemic Acurado estavam
com comportamento quase idéntico. Dessa forma, optou-se por
retirar um desses conjuntos de posturas, nesse caso escolheu-se
o Proxemic Acurado. Assim, como mencionado anteriormente,
a base de dados utilizada foi composta de 16 atributos.

A figura 5 mostra o comportamento dos atributos Olhando
o Publico e de Fala. Nota-se que todos os exemplos da base
foram inseridos em um grafico, deste modo pode-se observar o
comportamento geral. Esses atributos foram escolhidos devido
as suas caracteristicas distintas. Fica claro que esses dados sdo
linearmente separdveis (podendo ser separados por uma reta
no plano). Ressalta-se que a maioria dos atributos nao possui
essa caracteristicas. Pela figura, pode-se visualizar claramente
duas regides de comportamento distinto. Parte das observacdes
da base de dados estdo mais para a parte superior do gréfico,
ja outra parte das observagdes estdo posicionadas mais pela
parte de baixo. Isso evidéncia a separacdo entre essas duas
varidveis.

A tabela II apresenta os valores totais de cada atributo
usado no problema em todas as apresentagdes. Algumas carac-
teristicas podem ser notadas com essa tabela. A presenca de al-
gumas varidveis € mais frequente que outras nas apresentacdes
dos estudantes. Por exemplo, tem-se a caracteristica Ereto que
acontece com mais frequéncia que todas as outras. Outro ponto
a se destacar é que a varidvel Intimo ocorre poucas vezes
ao longo das apresentagdes, assim como a postura Social.
A vdridvel Publico também foi uma das posturas corporais
bastante presente. Nota-se ainda um tempo alto geral olhando
para o publico e também com a postura Maos Baixas.



Tabela II: Tempos totais de cada caracteristica.

Atributo Tempo Total[h:m:s]
Bracos Cruzados 01:44:21
Para Baixo 00:00:58
Maos na Face 00:27:20
Maos a Cabeca 00:00:57
Maios na Cintura 00:14:41
Maos Baixas 03:21:20
Intimo 00:00:38
Pessoal 00:00:01
Publico 06:20:54
Social 00:00:14
Uma mao 00:49:27
Maios Abertas 01:29:44
Apontando 00:45:02
Ereto 06:33:46
Fala 01:34:37
Olhando o Publico 03:32:34

VI. RESULTADOS
A. Silhouette

Neste trabalho, foi utilizado o valor da silhouette para
encontrar o melhor valor de k para o algoritmo K-means.
Como cada observagdo possui um valor de silhouette s(7),
para encontrar o melhor valor, bastou-se realizar a média
desse valores. Ressalta-se que mesmo que um determinado
nimero de k apresente o melhor resultado, o mais importante
¢ a avaliacdo posterior dos centroides. O melhor resultado em
termos de valor médio foi o de k=2, apresentado na figura 3a,
com os valores das silhouettes no eixo horizontal e os clusters
no eixo vertical.

Como mencionado, outros nimeros de clusters foram tes-
tados. A tabela IIl apresenta os valores médios conforme
o valor de k muda. Um resultado interessante € o valor
médio das silhouettes quando k=3. Este é o segundo melhor
resultado do problema, significando que existem trés diferentes
grupos de comportamentos nas apresentacdes dos estudantes.
A separacdo em dois grupos (k=2) ndo deixa margem para
interpretacdo necessdria, visto que as caracteristicas de deter-
minados grupos foram dissolvidas dentro de outros.

Assim, o melhor valor para a separacdo em clusters foi
de k=3. Isso foi possivel de visualizar apds a realizacdo da
interpretacdo dos centroides. Ficou evidente que alguns com-
portamentos (andlise realizada na sec@o 3b) das caracteristicas
ndo estavam aparecendo quando o nimero de clusters eram 2.
Deste modo decidiu-se utilizar o valor de k=3 para a andlise.

Tabela III: Comparacdo de diferentes valores de k para as
Silhouettes.

N° de Clusters | Média dos valores da Silhouette
2 0415
3 0.333
4 0.280
5 0.206
6 0.191
7 0.203

Ainda nesta andlise, a figura 3 mostra os valores das
silhouettes para k = 2, 3 e 4. E possivel visualizar, quando

k=4, e por isso a técnica de silhouette é importante, que alguns
exemplos nos clusters 1 e 4 possuem valores negativos . Isso
significa que eles ndo pertencem aos seus respectivos clusters
[17]. Ainda nota-se que para k=4, no cluster 4 existem poucos
exemplos. Essas caracteristicas indicam um nidmero errado de
clusters. Esse comportamento aparece quando o valor de k
sobe (tabela III), para k=5, 6 e 7.

B. K-means

Depois de procurar o melhor k para o algoritmo K-
means, os clusters dos centroides foram avaliados. A avaliacio
dos centroides visa encontrar padrdes nas caracteristicas das
observagdes. Desse modo, o comportamento dos clusters po-
dem ser evidenciados. A figura 4 mostra os valores dos cen-
troides de cada cluster, para cada um dos atributos avaliados.

Neste trabalho, ap6s ser utilizado os algoritmos de Si-
lhouettes e K-means, foram encontrados trés padrdes nos
dados analisados. Os centroides, provenientes do K-means,
foram analisados, e com estes foi possivel identificar as
caracteristicas distintas de cada grupo. Pode-se visualizar pela
figura 4 os grupos com os valores dos centroides no eixo
horizontal.
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Figura 4: Valores dos centroides de cada caracteristica avali-
ada.

E possivel evidenciar, por exemplo, que o grupo 1 possui
alguns atributos diferenciados em relagdo aos outros dois
grupos. Primeiramente, pode-se visualizar que esse grupo é
0 que menos cruza os bracos. Outra caracteristica que destaca
esse grupo € nao olhar para o publico. Nesta varidvel este
grupo tem comportamento muito distinto dos demais grupos,
que t€m um valor alto, préximo de 1. O atributo de fala para o
grupo 1 também ¢é mais alto em relag@o a k2 e principalmente
a k3. O grupo 1 também é maioria no conjunto de dados, sdo
41 exemplos de um total de 85 individuos.

O grupo 2 tem comportamento muito diferente de k1 e k3
na postura de bragos cruzados. Este é o grupo que apresenta
valor maior para esta varidvel, sendo praticamente o dobro do
que os outros dois. Este grupo € o que menos fica com as maos
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Figura 3: Graficos das Silhouettes para k=2,k=3 e k=4.

baixas e também o que menos fica com uma mio, esta que
tem relagc@o com intencdo de explicar algo para o piblico. Uma
varidvel interessante deste grupo € a postura maos abertas, que
pode significar que a pessoa estd explicando com ambas as
maos. Este grupo apresenta o maior valor para esta varidvel.
Este grupo olha bastante para o publico também, similar ao
grupo 3. A caracteristica de fala deste grupo € maior que a
do grupo 3 e menor do que o 1. O grupo 2 é o menor grupo,
apresentando 14 exemplos do conjunto de dados.

O terceiro grupo encontrado na andlise tem caracteristicas
similares ao grupo 2. A caracteristica de olhar para o piiblico
€ muito similar entre esses grupos. A postura de maos baixas
¢ a maior entre todos os trés, caracteristica que estd associada
4 um comportamento geralmente passivo. Este grupo também
€ 0 que menos aponta, mas fica mais com uma mao do que o
grupo 2 e menos do que o grupo 1. Por fim, este grupo é o
que menos fala entre todos, falando menos do que a metade
do que o grupo 1. Este grupo é o segundo maior, possuindo
30 observacdes do conjunto total de dados.

Tabela IV: Quantidades e porcentagens de observagdes por
rétulo.

N° de observacoes | Porcentagem [%] Rotulo
Cluster 1 41 48,23% Ativo
Cluster 2 14 16,47% Semi-Ativo
Cluster 3 30 35,29 Passivo

Como o grupo 1 possui caracteristicas geralmente associ-
adas a um comportamento ativo, tais como a fala, a postura
de apontar e ficar com uma maos, este grupo posturas foi
denominado de estado ativo. O grupo 3 possui caracteristicas
associadas a posturas com pouca ag¢do, como as posturas de
maos baixas e ficar apontando, este conjunto foi denominado
de estado passivo. J4 o grupo 2 possui caracteristicas marcan-
tes do grupo um, como a fala e ficar apontando. Ainda, este
grupo tem a postura de bragos cruzados (postura relacionada
a inatividade) muito alta e também fica com as duas maos
explicando. Pela similaridade com o grupo 1 e pelas suas
posturas peculiares, decidiu-se chamar esse grupo de posturas
de estado semi-ativo.

A tabela IV apresenta a quantidade de individuos em cada

cluster bem como o nome de cada grupo encontrado através
dos padrdes dos dados. Pode-se observar que o grupo 1
possui quase 50% do total dos dados. Estes rétulos foram
colocados nesses conjuntos de atributos com base em [10], que
usa uma abordagem semelhante, num contexto diferente, para
encontrar padrdoes em ambientes de aprendizado complexo em
estudantes.

A figura 5 mostra o resultado dos clusters nas variaveis de
Fala e Olhando o Piblico. E possivel visualizar os clusters para
cada um dos exemplos do problema. Percebe-se que os padrdes
encontrados inicialmente, antes da aplicacdo do k-means, se
confirmou. Os dados foram divididos pelos clusters nas regides
observadas. Ressalta-se o fato da presenca do terceiro cluster
apenas na regido do cluster 2. Vale lembrar que em outros
atributos, como o de fala, o cluster 3 tem comportamento mais
parecido com o cluster 1.
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Figura 5: Posicionamento dos grupos de acordo com os
atributos.

Os resultados apresentados no trabalho, como os grupos en-
contrados podem ser usados para retornar uma avaliacdo para
os estudantes. Ainda mais especificamente, poderia analisar-
se diretamente os valores dos centroides para retornar aos
estudantes seu comportamento ao longo da apresentacdo. Da
mesma maneira, os professores poderiam ter acesso a essas



ferramentas de andlise, incorporando seu conhecimento com
os resultados previamente encontrados.

O uso de outra base de dados, com outros exemplos e ainda
com outros atributos avaliados poderia retornar um comporta-
mento diferente dos dados. Um novo espago de dados, com
outros tipos de andlises poderiam melhorar a distin¢do entre
os rétulos.

VII. ANALISE E DISCUSSAO

Neste trabalho foram encontrados trés padrdes nas
apresentacdes dos estudantes: um padriao, chamado de Ativo,
relacionado com uma ocorréncia de mais fala do estudante e de
posturas corporais mais participativas em apresentacdes como
o atributo Apontando; Outro comportamento chamado de
estado Passivo, mais relacionado com caracteristicas de pouca
participacao nas apresentacdes, como os bracos baixos; Ainda
um terceiro padrdo, chamado Semi Ativo, relacionado com o
padrdo ativo, mas com presenca do comportamento passivo
em suas caracteristicas. A tabela V sumariza os resultados
gerais da andlise. Ainda foi possivel mostrar a importancia da
andlise dos centroides dos clusters. Essa andlise possibilitou
que fosse escolhido o valor de k=3, e ndo k=2, que tinha
melhor resultado mas ndo mostrava todas os comportamentos
e padrdes presentes nos dados das apresentacdes.

Tabela V: Caracteristicas gerais de cada cluster.

Rotulo Caracteristicas gerais

Este grupo possui caracteristicas geralmente associadas

a comportamentos ativo. Estes exemplos sdo os que que
menos cruzam os bragos e os que mais falam, o que mais
apontam, indicando que estd explicando algo e o que

mais fica com uma mao, ainda sdo o grupo que ndo olham
para o publico.

Ativo

Estes exemplos possuem tanto caracteristicas do grupo
ativo, quanto do grupo passivo. Este grupo olha muito o
publico, € o que mais cruza os bragos (atributos Passivos).
Fica muito com as mdos abertas, caracteristica marcante.
Fala menos que o grupo Ativo e mais que o grupo
Passivo, por essa caracteristica de fala decidiu-se que

este seria semi Ativo.

Semi Ativo

Similar ao grupo Semi Ativo estes exemplos também
olham bastante para o publico, é o que menos fala entre
os trés. E o que mais fica com as mdos baixas. Também
€ 0 que menos aponta entre os trés. Fica com as maos na
cintura mais que os outros dois grupos. Essas
caracteristicas s3o geralmente relacionadas com um
comportamento passivo.

Passivo

VIII. CONSIDERACOES FINAIS

Ambientes de aprendizado complexo t€m sido cada vez
mais estudados. O MLA auxilia nesse tipo de andlise, uma
vez que usa dados de diversas fontes como: video, texto,
dudio, gestos entre outros. Neste estudo, foram apresentados
resultados de dados Multimodais acerca de apresentagdes orais
de estudantes. As andlises foram todas realizadas com a ajuda
do Matlab.

Os padrdes encontrados nos dados das apresenta¢des foram
0 ativo, passivo e semi-ativo. Estes estdo relacionados com
os gestos e fala, além das posturas feitas pelos estudantes
durante as apresentacdes. Dentre esses padrdes, o ativo foi o

de maior ocorréncia, com 41 exemplos pertencentes a ele. Os
outros dois ficaram com 14 e 30, para o semi-ativo e passivo
respectivamente.

Ressalta-se que a precisdo das classificagdes da ferramenta
Lelikélen pode ter afetado o resultado da clusterizagdo. Um
nimero maior de observacdes pode melhorar o valor das
silhouettes e ainda evidenciar os padrdes encontrados neste
trabalho. Mesmo assim, os resultados encontrados dao uma
visdo do comportamento geral dessas observagdes neste con-
texto.

Como trabalhos futuros espera-se fazer novas analises em
diferentes grupos de estudantes. Esses novos estudantes seriam
de diferentes areas de atuagdo, como engenharias, satide e
ciéncias humanas, por exemplo. Essa distincdo poderia evi-
denciar diferentes comportamentos entre as dreas de conheci-
mento. Ou ainda poderia revelar comportamentos semelhantes
entre elas.

Aliado a essa andlise entre dreas de conhecimento, uma
andlise temporal também pode revelar comportamentos dis-
tintos. As apresentagdes ao longo do semestre pode revelar a
melhora do estudante em suas habilidades de apresentacdes
orais, uma vez que vai dominando o conceito. Pode-se ainda
avaliar num periodo maior, de um curso inteiro, e assim
analisar os possiveis comportamentos encontrados. A técnica
de Sequential Pattern Mining também serd implementada visto
que pode retornar resultados diferentes dos encontrados nesse
trabalho.
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