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Abstract. The present paper describes a clustering based approach to identify
the main corporal patterns in students oral presentations during a given course.
Data from 43 students presentations was collected through the use of Microsoft
Kinect. The 16 collected features were used as input information in the cluste-
rization process allowing the identification of three main profiles of presenters:
passive, active, and semi-active. An analysis of the evolution of these profiles
during the semester points out a decrease in the percentage of the passive pro-
file throughout the course, and an increase in the percentage of the semi-active
profile. These different profiles will be integrated into the system that collects
the postures information in order to allow the automated classification of the
presenters in real time.

Resumo. O presente trabalho apresenta uma abordagem baseada em
clusterizacdo para identificar os principais padroes corporais em apresentacoes
orais de estudantes em uma disciplina. Utilizando o Microsoft Kinect, foram co-
letados dados de 43 apresentagéoes de estudantes realizadas em trés momentos
distintos ao longo do semestre. As 16 caracteristicas coletadas pelo sistema de-
senvolvido foram utilizadas como entrada para a clusterizacdo que permitiu
identificar trés perfis principais de apresentadores: passivos, ativos e semi-
ativos. Uma andlise sobre a evolugcdo desses perfis aponta que houve uma
diminuicdo do percentual do perfil passivo ao longo do semestre e um aumento
do percentual do perfil semi-ativo. Esses tipos de perfis serdo integrados ao
sistema de coleta de posturas para a futura classificacdo automdtica dos apre-
sentadores em tempo real.

1. Introducao

Bons comunicadores demonstram suas habilidades de apresentacdo com caracteristicas
verbais e ndo verbais, como a linguagem corporal, o contato visual com a audiéncia, ou
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também pelo espaco que ocupam no palco [York 2013]. As posturas de um aprendiz
podem fornecer informagdes importantes sobre seu estado interior [Ochoa 2017]. Avaliar
ambientes complexos de aprendizagem pode ajudar os professores a oferecer um feedback
aos seus alunos assim como também auxiliar o mesmo a compreender melhor o ambiente
de ensino-aprendizagem em que estd inserido.

As instituicdes de ensino tém trabalhado de forma a proporcionar aos estudantes
o desenvolvimento de suas habilidades de comunicacido [Ochoa et al. 2018]. Isso pode
ser particularmente observado na grande disseminacao do uso de apresentacdes orais em
formato de semindrios como parte do processo avaliativo dos cursos lecionados.

A érea de Multimodal Learning Analytics (MLA) [Leong et al. 2015] trabalha di-
retamente com a captura, andlise e utilizacao de informagdes combinadas e normalmente
ndo convencionais, ou que nao sao regularmente obtidas por meio dos Ambientes Virtuais
de Aprendizagem e Sistemas de Informagdo Académicos. Dados como 4udio, video, pos-
turas e medidas corporais (batimentos cardiacos, pulsacio, temperatura, etc.) sdo exem-
plos de informagdes multimodais que vem sendo gradativamente incorporadas aos siste-
mas voltados para a aprendizagem.

Problemas com dados oriundos de diversas fontes e programas e que envol-
vem o reconhecimento facial e de fala normalmente possuem resolucao complexa, que
muitas vezes podem ser resolvidos por meio de técnicas de aprendizado de maquina
[Duda et al. 1995]. O presente trabalho apresenta uma abordagem para a identificacdo
de padroes em apresentacdes de estudantes utilizando dados multimodais provenientes da
fala e de informacgdes corporais dos estudantes coletadas por meio do Microsoft Kinect.
A abordagem consiste na aplicacio e avaliacdo de técnicas de clusterizacio (Silhouettes
e K-means) para tentar encontrar categorias e perfis distintos desses apresentadores. O
objetivo final € o desenvolvimento de um sistema capaz de reconhecer automaticamente
os perfis dos estudantes apresentadores durante a realizacao de uma apresentagao oral,
de maneira a permitir um feedback imediato sobre as apresentacdes realizadas. Para o
presente trabalho, a seguinte pergunta de pesquisa é proposta: E possivel utilizar dados
multimodais e técnicas de aprendizado de mdquina para acompanhar a evolugcdo dos
padrées corporais dos estudantes em apresentagoes orais ao longo do semestre?

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 sdo apresen-
tados os trabalhos relacionados com a identificacdo de padroes posturais. Ja na Secdo 3
€ apresentada uma visdo geral da metodologia e das etapas realizadas para obtencdo dos
resultados. Os dados coletados sdo descritos na Secao 4 e na Secdo 5 sdo apresentados
os resultados encontrados. A Secdo 6 apresenta as consideracdes finais e propostas de
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos ja foram propostos para identificar padrdes posturais em diversos con-
textos. Essa secdo apresenta alguns desses trabalhos e as principais técnicas utiliza-
das. [Echeverria et al. 2014], utilizou uma abordagem de video conjuntamente com o
Kinect para extrair os dados das apresentacdes individuais de estudantes. A qualidade das
apresentacdes orais foram avaliadas. Apds pre-processar e selecionar as principais carac-
teristicas, os autores utilizaram o classificador Weighted Logistic Regression para avaliar
os dados em separado. Também utilizando o MS Kinect, o trabalho de [Le et al. 2013]
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explora a capacidade do uso de informacdo de skeleton que o Kinect oferece para reco-
nhecer posturas humanas. O dispositivo desenvolvido permite reconhecer corretamente
as posturas de deitar, sentar, levantar e se curvar por meio de um classificador Support
Vector Machines (SVM).

[Chen et al. 2015] utilizou o Kinect em um estudo sobre o desenvolvimento
de um modelo automdtico de pontuagdo de apresentacdoes em publico interpretando
dados multimodais. Os autores utilizaram algoritmos de aprendizado de maquina
(SVM, Random Forests e glmnet) para realizar as pontuagdes com base em carac-
teristicas das posturas, olhos, expressdo facial, tracos de movimento, entre outras.
[Schneider and Blikstein 2015] utilizou técnicas de clusterizacdo em dados coletados pelo
Kinect para avaliar estratégias de estudantes interagindo com uma TUI Tangible User In-
terface. De acordo com os autores, os estudantes apresentaram trés tipos principais de
posicdes: ativa, semi-ativa, e passiva. Os autores também afirmam que o tempo gasto
pelos estudantes no estado ativo estd diretamente relacionado com o ganho de aprendi-
zagem, e que o tempo gasto no estado passivo estd diretamente relacionado com o baixo
ganho de aprendizagem.

[Ochoa et al. 2018] utiliza técnicas de aprendizado de maquina nao supervisio-
nado para analisar dados multimodais (posturas, dudio, olhar, entre outros) e desenvolver
um sistema de feedback automatico para estudantes no contexto de apresentacoes orais.
Por altimo, [Junokas et al. 2018] utiliza uma abordagem supervisionada (modelo hidden-
Markov hierarquico) para o reconhecimento automéatico de gestos e com informagdes de
entrada relacionadas a posi¢oes de skeleton, caracteristicas e parametros internos de mo-
vimento.

3. Metodologia

Os passos seguidos na metodologia do trabalho sdo descritos na Figura 1. A primeira
etapa consiste na extracao das caracteristicas utilizadas no problema. A segunda etapa
consiste na utilizacdo do K-means para gerar os grupos com base nas caracteristicas ex-
traidas. A terceira etapa € a andlise, interpretacao e validacdo da consisténcia dos clusters
gerados por meio do método Silhouette. A quarta etapa € a avaliacdo da evolucdo dos
clusters ao longo do semestre. A quinta etapa consiste na utilizacdo das classes geradas
para um experimento inicial de classificacdo automadtica dos estudantes de acordo com o
seu perfil.

Extracao K-means Silhouette Avaliacao Classificacao

Apresentades ‘ Clusters Clusters ‘ ‘

Lelikélen Gentroldes Compreensao Centroides avaliados Utilizagao da Base criada
Pré-processamento Valor de K Avaliagdo dos Clusters formados Compreensé&o do padrdo Arvore de Decisdo
Decis@o Validagéo Cruzada

Figura 1. Metodologia utilizada no trabalho.
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3.1. Extracao

A etapa de extracdo consistiu em algumas etapas até a montagem da base de dados pro-
priamente dita. Cada atributo do problema teve seus intervalos de ocorréncia em cada
apresentacdo computados. Assim, um atributo pode ocorrer em diferentes momentos da
apresentacdo, de acordo com o que o estudante faz durante a mesma. O software Lelikélen
foi responsavel por coletar e gerar a base de dados crua com esses intervalos.

Na etapa de pré-processamento foi realizada a soma total de cada intervalo para
cada uma das 16 caracteristicas coletadas. Os intervalos em questdo eram uma parte do
total da apresentacdo. Dessa forma, 0 madximo possivel para uma determinada observacao
de um determinado atributo € 1, equivalente a 100% do tempo da apresentacdo. Para
cada observacao da base de dados foi computada a soma de seus dados (caracteristicas)
analisados em uma apresentacao resultando em uma matriz onde as colunas representam
os atributos (caracteristicas posturais) e as linhas representam as observagoes.

3.2. K-means

O k-means[Lloyd 1982] € um algoritmo iterativo de particionamento de dados que atribui
1 observacdes para exatamente um dos £ clusters definidos pelos centroides. O valor de
k € definido antes do algoritmo iniciar e o agrupamento € alcangcado minimizando a soma
das distancias dos quadrados entre os dados e os centroides dos clusters. Neste trabalho,
o algoritmo K-means foi utilizado para particionar os dados dos estudantes em k clusters.

3.3. Silhouettes

Para explorar os dados e analisar os grupos criados pelo K-means, o algoritmo de andlise
visual Silhouette [Rousseeuw 1987] foi usado. Esse método € util para selecionar o me-
lhor nimero de clusters pré-definidos, por exemplo. Ele também pode ser usado para
trocar uma observacgdo que possui valor negativo da silhouette para o seu vizinho, melho-
rando assim os resultados da andlise dos grupos [Rousseeuw 1987]. O valor da Silhouette
¢ definido pela Equacgao 1, como segue:

b(i) = a(i)

maz[a(i), b(i)]

s(i) = (1)

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

3.4. Avaliacao

A avaliacdo dos resultados obtidos é feita em diferentes momentos e mais de uma vez a
cada rodada dos algoritmos. O motivo principal para essa avaliacdo ocorrer em diferentes
momentos é que tanto o algoritmo K-means quanto o algoritmo de Silhouettes retornarem
resultados em suas préprias etapas que impactam no resultado final como um todo. Exem-
plificando, a atribuicdo dos clusters do K-means € avaliada pelo algoritmo de Silhouettes
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para verificar se o agrupamento foi bom ou ndo. Contudo esse resultado ndo pode ser
avaliado sozinho, devendo os centroides ser avaliados de modo a encontrar e verificar
se determinado padrdo esperado estd ou ndo acontecendo. Dessa forma, essas etapas se
repetem algumas vezes durante o processo de descoberta dos padrdes.

3.5. Classificacao

A classificagdo dos padroes encontrados tem o objetivo de avaliar a base de dados com
os rétulos. Para este trabalho foi utilizado o classificador de Arvore de Decisdo por sua
facilidade de interpretacdo. Com esse resultado, o feedback ao aluno pode ser dado facil-
mente uma vez que que o classificador seja integrado ao sistema de coleta das informagdes
corporais.

4. Extracao de caracteristicas e base de dados

4.1. Dados

Os dados usados nesse trabalho foram organizados/extraidos com o software Le-
likélen. O software pode armazenar, detectar e ainda visualizar posturas corpo-
rais [Munoz et al. 2018]. Para a captura dos dados foi usado o Microsoft Kinect.

Para a classificacdo das posturas corporais, o software utiliza o algoritmo ADAboost
[Freund and Schapire 1995].

As caracteristicas utilizadas no trabalho sao apresentadas na Tabela 1. Como men-
cionado, esses dados sdo capturas de acdes dos aprendizes. Esses dados em forma bruta
eram intervalos de tempos das acdes que eram realizadas. Um estudante, por exemplo,
pode ficar um tempo determinado com os bragos cruzados, apds um periodo, pode deixar
os bracos para baixo e comecar a falar e por fim, retornar a posi¢ao de bracos cruzados.
Todos esses tempos em agdes sao classificados e computados pelo software Lelikélen.

4.2. Base de Dados

O contexto de aprendizagem para esse experimento foram apresentagOes orais reali-
zadas por estudantes de graduagdo. Foi solicitado aos estudantes a realizacdo dessas
apresentacoes de projetos com tdpicos previamente definidos [Munoz et al. 2018]. Essas
apresentacOes foram realizadas em duplas (exceto por uma apresentacdo que foi realizada
por apenas um estudante), que foram sorteadas em uma turma com aproximadamente 90
alunos. Ao longo do semestre, foram realizadas 3 apresentagdes. Para a primeira, segunda
e terceira apresentagcdes foram compostas por 40, 22 e 23 observagdes respectivamente,
totalizando 85 observacoes.

A base de dados é composta por 16 caracteristicas apresentadas na Tabela 1 e
por 85 observacdes. Geralmente, uma observacdo £, é representada por uma colecio de
valores de atributos (caracteristicas) (x; x2;...; x,,), onde x; € um valor de um atributo
X;. Para este problema, um exemplo € um estudante em uma apresentacdo. Como nao
se tem as classes para realizar a classificagdo dos exemplos, este € um problema que deve
ser abordado por meio do aprendizado ndo supervisionado.
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Tabela 1. Descricao de cada caracteristica da base de dados inicial

Caracteristicas

Descricao

Fala

Foi detectada a voz do apresentador.

Bracos Cruzados

O apresentador cruzou os dois bragos.

Maio na Face

O apresentador tem uma mao no queixo.

Maio na Cabecga

O apresentador tem uma mao na nuca.

Maios no Quadril

O apresentador tem as maos na cintura.

Maos Baixas O apresentador tem as maos para baixo.

O apresentador esta explicando com uma mao

para baixo e a outra dobrada em posicao explicativa.
O apresentador estd explicando com as duas maos
(as duas maos com os bracos dobrados).

O apresentador estd apontando com uma maos
(brago estendido horizontalmente)).

O apresentador esta olhando o ptblico.

A distancia entre o ponto médio(externo)

dos que apresentam € maior ou igual a 85cm.

A distancia entre o ponto médio (externo)

~N NN B W= 2

Uma Mao

8 | Maos Abertas

9 | Apontando
10 | Olhando o Publico
11 | Publico

12 | Social PR .
dos que apresentam € maior ou igual a 65 e 85cm.
A distancia entre o ponto médio (externo)
13 | Pessoal ‘o .
dos que apresentam € maior ou igual a 45 e 65 cm.
- A distancia entre o ponto médio (externo)
14 | Intimo

dos que apresentam € menor que 45cm.

A inclinacdo do apresentador € maior que 0,333, com

-1 inclinada para tras e 1 inclinada para a frente.

A inclinagao do apresentador esté entre -0,333 e 0,333, com
-1 inclinada para trds e 1 inclinada para a frente.

15 | Para Baixo

16 | Posicao Ereta

5. Resultados - Avaliacao do contexto de aprendizagem

Com a inteng¢do de avaliar o contexto, de modo que padrdes de apresentagdo sejam encon-
trados, alguns algoritmos foram utilizados para explorar os dados. O algoritmo K-means
agrupa exemplos similares a0 mesmo conjunto, de acordo com suas caracteristicas. Dessa
forma, pode-se analisar os valores dos centroides. Mesmo assim, em muitos casos € dificil
e diversas vezes ndo se sabe quantos grupos o problema possui. O algoritmo de Silhouet-
tes auxilia nesse sentido, ajudando visualmente na identificacio de casos onde o K-means
estd posicionando de forma errada algum exemplo.

Dessa forma, foram realizados testes com valores de média de Silhouettes e foi
identificado que o melhor nimero de £ = 3 (para o K-means). Para k = 2, o valor
médio foi melhor do que para 3, entretanto algumas informacdes necessarias se perdiam
com apenas dois grupos. Para valores de k maiores que 3, os resultados se mostraram
insatisfatérios, com valores médios de Silhouettes mais baixos. A Figura 2 apresenta
os resultados de Silhouettes para £ = 3 em cada uma das apresentacdes ao longo do
semestre. Analisando as Figuras € possivel visualizar que o melhor resultado para as
Silhouettes estd na Figura 2(c), onde os valores se aproximam mais de 1. Isso pode
indicar que os estudantes foram ao longo do semestre ’padronizando”seu comportamento
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de apresentacdo a medida que apresentavam e viam apresentagdes.

Cluster
Cluster
Cluster

=

0 02 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 06 0.8 1
Valor da Silhouette Valor da Silhouette Valor da Silhouette

(a) Primeira Apresentacao (b) Segunda Apresentacao (c) Terceira Apresentagao

Figura 2. Graficos das Silhouettes para diferentes momentos do semestre.

Ainda para a avaliacdo dos grupos formados, foram observados os valores dos
centroides de cada atributo da base de dados formada. Dessa forma, pode-se encontrar
algum padrio na formacao dos grupos de acordo com os valores dos centroides. Como
existem trés grupos diferentes, foram analisados os centroides de cada um dos grupos
para cada varidvel do problema. A Figura 3 apresenta alguns valores de centroides para
as varidveis de maior influéncia nos clusters.

A partir dos valores dos centroides foram identificados trés comportamentos dis-
tintos em todas as trés apresentacOes. Estes comportamentos foram rotulados como:
Ativo, Semi-Ativo e Passivo, utilizando-se como base os comportamentos ja identifica-
dos por [Schneider and Blikstein 2015] no contexto da utilizagao de TUI. Estes grupos
tem relacdo com os valores das varidveis de andlise que estdo apresentadas na Figura 3 e
que podem evidenciar os padroes dos mesmos (a figura apresenta apenas 4 das 16 carac-
teristicas analisadas). Por exemplo, os apresentadores do grupo ativo possuem o atributo
Olhando o Piiblico sempre baixo em todas as apresentagdes. Este também € o grupo onde
o atributo de Fala se destaca mais. J4 o atributo de Bracos Cruzados tem um valor baixo
para este grupo (atributo ndo incluido na figura).

O grupo Semi-ativo tem comportamento parecido com os outros dois grupos. Este
grupo, a partir da apresentacio 2, apresenta o valor da varidvel Apontando mais proximo
ao do grupo Ativo (atributo que estd relacionado com a intengdo de explicar algo para
o publico). Este grupo olha bastante para o publico (Olhando para o Piiblico) também,
similar ao grupo Passivo e diferente do grupo Ativo. A caracteristica de Fala deste grupo
¢ maior que a do grupo Passivo e menor do que o Ativo em algumas apresentacdes. O
terceiro grupo, chamado Passivo, tem a caracteristica de olhar para o publico muito similar
com o grupo Semi-ativo. A postura de maos baixas € a maior entre todos os trés (atributo
ndo incluido na figura). Este grupo também € o que menos aponta (Apontando). Esse
grupo fica mais tempo com uma mao para baixo e outra dobrada em posi¢ao explicativa
(Uma Mado) do que o grupo Semi-ativo na apresentacdo 1, e menos do que o grupo Ativo.
Por fim, este grupo é o que menos fala entre todos (falando menos do que a metade do
que o grupo Ativo em algumas apresentacoes).

E possivel observar que os padrdoes dos grupos acontecem desde a primeira
apresentacdo. Contudo, pode-se observar que na ultima apresentagao os grupos ficaram
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Figura 3. Valores dos centroides para cada caracteristica de acordo com os gru-
pos

ainda mais definidos. O grupo Passivo, por exemplo, se diferenciou mais do grupo Semi-
ativo nessa ultima apresentagdo. Os valores de Fala e Uma Mdo vao diminuindo gra-
dativamente até a terceira apresentacdo. Vale ressaltar que os outros atributos também
compdem papel importante para a formacdo dos clusters e estdo omitidos aqui por
questdes de espaco.

Como o niimero de observagdes nas apresentacdes ao longo do semestre € dife-
rente, foi realizada uma andlise dos percentuais gerais de estudantes pertencentes a cada
grupo em cada apresentacdo. Essa andlise tem como objetivo avaliar a evolucdo das pos-
turas ao longo do semestre dentro da disciplina. A Figura 4 apresenta os dados dessas
propor¢des. Inicialmente, a proporgdo de estudantes com caracteristicas ativas era de 50%
do total na apresentagdo 1. Essa propor¢do diminuiu na segunda apresentago (45, 45%)
e subiu para 47,83% na ultima apresentagdo. Os semi-ativos eram 10% na primeira
apresentagio, tendo subido para 18, 18% na segunda e representando 17,39% na udltima.
Pode-se afirmar que houve um aumento proporcional considerdvel nessa classe entre a
primeira e a terceira apresentacdo. O grupo passivo obteve 40% do total na primeira
apresentacio, 36, 36% do total da segunda e 34, 78% do total da terceira apresentacdo. E
possivel observar que a proporcao desse grupo foi gradativamente diminuindo ao longo
das apresentacdes. Isso pode ser um indicativo de uma certa melhoria nas posturas dos
estudantes ao longo das apresentacdes, ainda que esses resultados iniciais necessitem de
uma andalise mais aprofundada.

Os padrdes (rétulos) encontrados pela andlise realizada foram utilizados para a
geracdo de um modelo de classificacdo capaz de identificar os estudantes com base em
suas posturas. A base contendo as 85 apresentacdes foi rotulada com as classes Ativo,
Semi-ativo e Passivo. Utilizando o algoritmo J48 (para geracdo de arvores de decisdo) e a
técnica de validagdo cruzada de 10 particdes foi possivel obter uma taxa geral de acuracia
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Figura 4. Evolucao percentual dos grupos ao longo do semestre

de 94, 1%. Em uma préxima etapa do trabalho, modelos de classifica¢@o serdo integrados
a ferramenta desenvolvida para a identificacdo automatica do perfil de cada apresentador
apos a realizagdo de sua apresentacao.

6. Consideracoes finais

O Multimodal Learning Analytics pode auxiliar na avaliacdo de ambientes de aprendizado
complexos usando dados de diversas fontes. No presente estudo, uma andlise inicial
mostra que os estudantes evoluiram de caracteristicas passivas para caracteristicas semi-
ativas ao longo do semestre. Ao passo que a migracao ocorreu do grupo passivo para
os grupos ativo e semi-ativo. 47,83% do total de estudantes na apresentagdo 3 ficaram
no grupo Ativo, 17,39% ficaram no grupo Semi-ativo e 34,78% terminaram no grupo
Passivo. Ressalta-se que o ndmero de observacdes de 85 para andlise foi pequeno, o que
pode ter prejudicado a classificagdo do Lelikélen e ainda a clusterizacdo dos padrdes.
Por outro lado, a classificacao dos padrdes encontrados apresenta uma taxa de acerto alta,
com 94,1%, fato que pode indicar que os dados contém certo padrao.

Como trabalhos futuros espera-se fazer novas andlises em diferentes grupos de
estudantes. Esses novos estudantes seriam de diferentes areas de atuacao, como engenha-
rias, saude e ciéncias humanas, por exemplo. Essa distin¢cao poderia evidenciar diferentes
comportamentos entre as areas de conhecimento. Ou ainda poderia revelar comportamen-
tos semelhantes entre elas. Aliado a isso, técnicas de visualizagdo da informag¢do podem
ser exploradas para auxiliar na detec¢do de padrdes obtidos por estudantes nas diferentes
areas de conhecimento. Como forma de retornar feedback ao aluno, os tipos de perfis
podem ser integrados ao software para uma classificacdo automdtica de apresentagdes
em tempo real. Espera-se também testar outras técnicas de classificacdo para melhorar o
desempenho do modelo.
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