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Abstract. The objective observation of a child’s behavior in the classroom can
be done using motion sensors. These sensors can collect data about the level of
agitation, concentration and engagement of a child. This research seeks to carry
out a descriptive analysis on movement data collected from 2nd grade students.
Data collection was carried out during a 30-minute Portuguese class. The data
consists of the values (x,y,z) of the accelerometer and the subjective information
noted by the researchers during class. The analysis was carried out looking for
trends in the relationship between movement and attention, activity and class
moment. As a result, we notice that there is a high correlation between attention
and movement; and a low accuracy in classifying specific activities.

Resumo. A observagdo objetiva do comportamento de uma crianga em sala de
aula pode ser feita utilizando sensores de movimento, podendo gerar informa-
coes sobre nivel de agitacdo, concentracdo e engajamento. Esta pesquisa busca
realizar uma andlise descritiva sobre dados de movimento coletados do aluno
do 20 ano do EF. A coleta foi feita durante uma aula de portugués, com duragdo
de 30 minutos. Os dados consistem nos valores (x,y,z) do sensor acelerometro e
nas informagoes subjetivas anotadas pelos pesquisadores na aula. A andlise foi
realizada buscando tendéncias de relacdo entre movimento e atengdo, atividade
e momento da aula. Como resultados, nota-se alta correlagdo entre atengdo e
movimento; e baixa acurdcia na classifica¢do de atividades especificas.

1. Introducao

A andlise da aten¢do, engajamento e atividades dos alunos € um importante componente
para melhorar o ensino e o aprendizado [Parambil et al.. 2022, Dinesh et al.. 2016]. To-
davia, a identificacdo das caracteristicas de cada individuo manualmente ndo € trivial,
sendo um desafio para a drea de informdtica na educagdo [Costa et al.. 2020]. Dessa
forma, considera-se necessdrio investigar formas automaticas de mensurar o comporta-
mento dos estudantes. Em contextos presenciais de aprendizagem, o comportamento pode
ser observado por meio de dispositivos wearables [Ferreira et al.. 2020] com sensores.

[Liu et al.. 2021] realizou um mapeamento sistematico destacando o uso dos dis-
positivos vestiveis, assim como suas vantagens e potencialidades no contexto de Le-
arning Analytics. De forma prética, e considerando alunos de nivel universitdrios,
[Zhang et al.. 2017] utilizaram um “boné inteligente” com camera e sensor de movi-
mento, € uma caneta com uma tag para aferir o nivel de atenc¢io dos estudantes em uma
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sala de aula presencial. Eles destacaram a importancia das informacdes para os professo-
res e a necessidade de mais pesquisas na drea. Ja [Zhu et al.. 2017] trazem a classificagdao
de atividades de escrita por meio de um reldgio wearable com acelerdmetro e giroscopio.

Considerando o publico de criangas, destaca-se o estudo da interacao entre alu-
nos e o material em sala de aula Montessori [Saquib ef al.. 2018] usando acelerdome-
tro vestivel embutido no sapato das criangas e fags nos brinquedos. Além disso,
[Gersak et al.. 2020] utilizam dispositivos wearables e observaram que diferentes fato-
res da aula impactaram nas caracteristicas fisioldgicas do aluno. Ao tragar um novo curso
de acdo pedagdgica, houve a melhora na retenc¢io do contetido. Na literatura nacional nao
foram identificados trabalhos primérios dentro de um ambiente presencial de aprendiza-
gem para observar comportamento do aluno de forma automatica.

Apesar de sua importancia, a utilizacdo de sensores para inferir caracteristicas
dos alunos em salas de aula presenciais do ensino bdsico, especialmente com crian-
cas, ainda € escasso [Ferreira et al.. 2020, Koutromanos and Kazakou 2020]. Assim, e
considerando que as criancas possuem padrdes de comportamento diferentes de adultos
[Hosseini et al.. 2018], necessita-se uma maior exploracao da area.

O objetivo deste artigo, entdo, € apresentar a andlise exploratéria de informacdes
de movimento de um estudante em uma aula presencial de portugués de 30 minutos.
Buscou-se identificar se ha relacdo entre os dados do acelerdmetro em uma pulseira ves-
tivel, e as atividades e nivel de aten¢do do aluno.

2. Metodologia

A metodologia utilizada consistiu na coleta dos dados, pré-processamento, separacao de
time-frames, extracdo de caracteristicas e atributos relevantes, extracao de coeficientes de
correlagdo, e avaliacao de algoritmos de classifica¢do de atividades dos alunos.

2.1. Coleta dos Dados

A coleta dos dados foi realizada em uma escola publica, da rede municipal de ensino’,
em uma aula de portugués do 20 ano do EF no periodo da manha, em novembro de 2021.
O perfil do estudante voluntario foi identificado como uma crianca de 8 anos, do sexo
masculino, de 1,23m de altura e 42kg de peso (declarado pelos responsaveis).

Antes da aula, foi colocado o dispositivo ActiGraph GT9X Link > como uma pul-
seira no voluntdrio, o qual procedeu com a realizacao de suas atividades na sala de aula
normalmente. O dispositivo possui um acelerometro [Sasaki et al.. 2017] de +/-8g e co-
letou os dados (eixos x, y, z) na frequéncia de 100Hz. Além disso, a pesquisadora estava
presente na sala de aula observando o aluno, e fez anotagcdes sobre o nivel da atencdo (3
niveis: atento, médio, desatento), atividades do aluno (e.g. escrevendo, vira para trds, etc)
e o que estava acontecendo na aula para fins de comparagao.

2.2. Pré-Processamento

Para a extracdo dos dados do dispositivo, foi utilizada a plataforma ActiLife?. Os dados
foram exportados para o formato de CSV (comma-separated values) com os 3 eixos do

'A coleta de dados e andlise teve aprovacdo do CEP (CAAE 48505221.0.0000.5594) e cumpriu com os
protocolos de satde da escola. Os voluntérios foram informados do teor da pesquisa e assinaram o TCLE.

Zhttps://actigraphcorp.com/actigraph-link/

3https://actigraphcorp.com/actilife/
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acelerdmetro e o timestamp. Ap0s a selecdo do periodo de 30 minutos referente a aula de
portugués, obteve-se como resultado uma planilha com 180.000 linhas de dados.

As anotacdes realizadas pela pesquisadora foram documentadas em uma tabela,
conforme ilustrado na Tabela 1. Em relacdo ao momento da aula, observou-se a tarefa e
as acoes da professora. Ja o campo “Atencdo” diz respeito a concentracdo do aluno no
momento, empenho na atividade, participacao e distragdes; foram definidas 3 categorias:
atento (+), médio (+/-) e desatento (-). Observa-se que este campo fornece uma impressao
subjetiva da pesquisadora em relagdo ao estado geral do aluno a cada minuto.

Tabela 1. Exemplo de dados na tabela de atividades

Timestamp | Atencao Atividades Aula - Professora
Balangando a perna (pouco)
Mexendo no lapis

Se espreguica

Faz gestos participando da aula

08:20 +/- Mudando pégina da atividade Olha a atividade nas carteiras

Cocando o olho

Mexendo na borracha

08:19 + Explica a atividade no quadro

A segunda etapa do estudo consistiu em padronizar as informagdes coletadas para
leitura pelo algoritmo de andlise. Com relacdo aos valores dos acelerdometros, os valores
foram transformados de string para numérico. Além disso, também foi necessdrio inter-
pretar o timestamp usando a biblioteca datetime do Python. Ja para as anotagcdes como
na Tabela 1, o timestamp também foi interpretado e os dados de atencdo foram transfor-
mados em (0 (atento), 1 (médio) e 2 (desatento)). As atividades e aula foram listadas e
categorizadas considerando o que estava e ou ndo presente dentro de cada minuto.

A terceira etapa do estudo teve por objetivo relacionar as duas tabelas usando
um algoritmo em Python. Para todas as linhas de dados do mesmo minuto (exemplo
08:19:41.000 e 08:19:42.010), foi atribuida a mesma classificacdo referente a Tabela 1
(exemplo 08:19). Apenas as atividades “levanta” e “senta”, marcadas nas anotacdes com
minuto e segundo especificos, foram relacionadas aos dados do acelerometro conside-
rando o segundo em que a atividade aconteceu.

2.3. Separacao de Time-Frames

A separagdo de time-frames consiste em um método de segmentacgdo utilizado em séries
temporais, representando sub-grupos de dados similares [Labrador and Yejas 2013], re-
presentando a atividade realizada. Apds a separagdo, cada segmento pode ser analisado
de forma separada e sequencial [Lima et al.. 2019].

Nesta pesquisa, foi escolhido realizar a criacao de janelas de tempo 50% sobrepos-
tas. A quantidade de dados em cada janela também € um fator que depende do problema
a ser trabalhado. Foi decidida pela utilizacdo de time-frames de 1 segundo, ou seja, com
100 pontos de dados cada. A justificativa para isso sdo trabalhos da literatura que utiliza-
ram tal valor [Hosseini ez al.. 2018], além da observagdo da pesquisadora em relacao aos
movimento dindmicos das criancas em sala de aula. Também foram criados time-frames
de 10, 30 e 60 segundos para as andlises.
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2.4. Extracao de Atributos

A extragdo de atributos ou caracteristicas trata-se de um processo de transformacao dos
dados segmentados (as janelas de tempo) [Labrador and Yejas 2013]. Isto € necessdrio
no contexto de sensores inerciais porque as séries temporais ndo podem ser utilizadas
diretamente em algoritmos tradicionais de classificacdo e interpretagao.

A drea de Reconhecimento de Atividades Humanas (HAR) avancga no aspecto
de selecdo de caracteristicas de séries de dados de acelerdmetros. De maneira geral, os
atributos podem ser divididos em: (1) Dominio de tempo e (2) Dominio de frequéncia.
Os atributos utilizados neste trabalho foram escolhidos a partir de [Lima et al.. 2019]*.

Em relacdo ao dominio de tempo, foram selecionadas inicialmente como carac-
teristicas: ‘minimum’, ‘maximum’, ‘amplitude’, ‘sum’, ‘abs sum’, ‘energy’, ‘euclidian
norm’, ‘power’, ‘mean’, ‘abs mean’, ‘std deviation’, ‘pearson coeffient’, ‘mean sqr’, ‘abs
deviation mean’, ‘error sqr sum’, ‘variance’, ‘skewness’, ‘kurtosis’, ‘zero-crossing’.

O dominio de frequéncia permite observar o padrdo das oscilagdes dos valores do
acelerometro com o tempo. Foram selecionados: FFT (Fast Fourier Transform) e Haar
Wavelet (versao da transformada de Wavelet usada em HAR [Lima et al.. 2019]).

2.5. Analise da Atencao

Um dos pontos de interesse € a relacdo entre a atencdo e o movimento do aluno. Como
hipdtese, tem-se que, durante atividades pedagdgicas que exigem que o aluno esteja sen-
tado na carteira e tenha foco nas orientagdes e explicacdo da professora e na tarefa a ser
realizada, a intensidade do movimento € menor quando a atencao € maior, e vice-versa.

Para se verificar tal hip6tese, utilizou-se os atributos amplitude, soma, soma abso-
luta e desvio padrao dentro do time-frame de 60 segundos. Para cada valor, foi atribuido
um valor da atenc@o (quanto menor o valor, maior a aten¢do). Foi calculado, entdo, o
coeficiente de correlacdo de Pearson entre os atributos e a aten¢do. Além do coeficiente,
também foi gerado um grafico boxplot para cada varidvel e eixo do acelerdmetro.

2.6. Aplicacao de Algoritmos de Classificacao

Os algoritmos de classificagdo escolhidos podem ser observados na Tabela 3. Conside-
rando a quantidade de atividades, foi realizado o reconhecimento das atividades ‘“‘escre-

99 ¢ 99 ¢ 29 ¢

vendo”, “se mexendo”, “levanta”, “senta”,

99 ¢

parado”, “mexendo na mochila” e “outros”.

Tabela 2. Algoritmos de Classificacao

Algoritmo Pardametros do Teste
KNN Vizinhos: 5; Peso: uniform; Algoritmo: auto
Arvore de Decisio | Critério: entropy; Splitter: best
Naive Bayes Tipo: gaussian
Rede Neural Simples | Ativacdo: relu; Qt-camadas: 8; Tam-camadas: 265

3. Resultados e Discussoes

Este trabalho busca explorar os dados de movimento colhidos com um acelerometro de
um aluno do 20 ano do EF durante aula de portugués. Duas perguntas centrais nortearam

4As férmulas dos atributos podem ser encontradas nas tabelas 3.7 e 3.8 de [Lima ef al.. 2019].

72



XI Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (CBIE 2022)
Anaisdo | Workshop de Aplicacdes Préticas de L earning Analytics em Institui¢des de Ensino no Brasil (WAPLA 2022)

a andlise: P1) H4 relacdo entre o nivel de aten¢io e movimento? P2) E possivel realizar
a classificacdo das atividades do estudante observadas na aula pela pesquisadora através
dos atributos extraidos dos dados coletados?

3.1. Analise Inicial

Os dados do acelerdmetro consistem em um ponto com valores dos eixos (z,y e z) a
cada centésimo de segundo. Tratam-se, entdo, de 3 varidveis quantitativas continuas, com
variacdo entre -8 e 8. Pode-se ver os trés eixos em um periodo da aula representados na
Figura 1. Observa-se que o valor pode ser a favor ou contrério a forca da gravidade (posi-
tivo ou negativo, respectivamente), sendo que o valor absoluto representa a intensidade do
movimento no momento. Ou seja, valores mais extremos representam mais movimento.

08:19:00 08:20:00 08:21:00 08:22:00

Figura 1. Representacao dos eixos x, y e z do acelerometro e hora do dia

As observagdes da pesquisadora em sala de aula deram origem a uma tabela de
anotagoes, referentes as atividades, nivel de atencdo e o que estava acontecendo na aula
no momento. Foram registradas 73 atividades diferentes.

A Figura 2(a) apresenta as quatro atividades com maior frequéncia em minutos,
além do “senta” e “levanta”, os quais julgou-se relevante apresentar, uma vez que trata-se
da saida do aluno da carteira. Observa-se predominancia da atividade de escrever, uma
vez que a professor pediu para copiar a explicagdo do quadro e realizar tarefas escritas. A
atividade de mexendo na mochila foi uma surpresa, uma vez que esperava-se que o aluno
sO precisasse pegar o material uma vez. Entretanto, ele guardou os ldpis coloridos na
mochila, e a cada vez que trocava de cor na atividade, ele mexia novamente na mochila.

O nivel de atencdo esta representado na Figura 2(b). O aluno esteve atento a aula e
a tarefa que estava fazendo em 57% da aula. Em relacdo a turma, a professora considerou
que este aluno tem atencao média-alta, o que € percebido também nas anotacdes.

: ila [ i
Mex. na Mochila ‘3 - a I Atento (17)
Levanta [ - g T
Se mexendo - 0 Médio (8)
Parado B O Desatento (5)
Escrevendo ! -

0 10 20 30
(a) Frequéncia das Atividades (Minutos) (b) Nivel de Atencao (Minutos)
Figura 2. Analise dos Atributos das AnotacGes da Pesquisadora

O momento da aula anotado representou o que a professora estava fazendo a cada
minuto e o que o aluno deveria atingir. Por exemplo, no momento da explicagdo, era espe-
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rado que o aluno estivesse sentado na cadeira prestando atencao, ou copiando a atividade
do quadro. J4 no momento de conferéncia da atividade, a professora caminhava entre as
carteiras olhando o que cada um fez/estava fazendo.

A andlise consistiu em observar a relagdo entre a atencao e o momento da aula. A
Figura 3 apresenta este resultado. Pode-se observar que no momentos de fazer atividades,
o aluno tende a ficar mais concentrado. Entretanto, a desateng¢do ndo tem relagdo com o
que esta acontecendo na aula, sendo mais influenciada por fatores externos.

Desatento
Explicacdo

Conferéncia
de Atividade

Médio [ ) \ ‘
Fazer
Atividade
Atento . Outros

T T T T T

08:11 08:15 08:19 08:23 08:27 08:31 08:35 08:39

Figura 3. Relagao entre o nivel de atencdo, momento da aula e hora do dia.

3.2. Atributos nos Dominios de Tempo e Frequéncia

A extracdo das varidveis foi feita no Python, utilizando as bibliotecas Numpy, Pandas e
Math. Em relagdo as varidveis do dominio de tempo, percebeu-se que algumas tinham a
mesma férmula como base, tendo valores resultantes de ordem similar. Um exemplo € a
soma e a média, as quais se diferenciam em relacdo a grandeza, mas seguem o padrao.

Em razdo disso, foi decidido realizar uma amostragem dentre as varidveis geradas,
considerando apenas as que ndo tinham muita correlagdo entre si. Foi necessario, uma vez
que os algoritmos de Machine Learning da classificacdo poderiam dar maior peso a uma
determinada caracteristica apenas por ela ser retratada pelos dados mais de uma vez.

Foram gerada trés matrizes de correlacdo da varidveis (uma para cada eixo).
Observou-se que, apesar do padrdao do mapa de calor gerado se manter o mesmo na com-
paracdo entre os valores de cada eixo, o valor do coeficiente foi alterado. Um exemplo
foi o coeficiente de correlacdo entre o Soma e o0 Soma Absoluta, o qual para o eixo x € na
faixa de -0.25, para o eixo y € na faixa de 0.75 e para o eixo z na faixa de -0.5. Isso se da
em razdo da amplitude de cada eixo e da orientacdo. O eixo X possui maior varia¢do de
valores positivos e negativos, enquanto 0 €iX0 y possui mais positivos.

As varidveis selecionadas para os algoritmos de classificagdo foram amplitude, a
soma, a soma absoluta, o desvio padrio, o coeficiente de pearson, skewness, kurtosis e
zero-crossing. Além das duas varidveis do dominio de frequéncia: FFT e Haar Wavelet.

3.3. Analise da Atencio

Para a andlise da atencdo, utilizou-se do coeficiente de Pearson. Os valores foram gerados
a partir de um programa de Python e a fungdo de correlagdo do Pandas. Os valores
encontrados entre a soma absoluta, soma, amplitude e desvio padrao em relacdo a atengao
estdo representados na Tabela 3. °

5 As cores representam a nivel de correlagcdo, de acordo com [Schober et al.. 2018]: (Verde)- Entre 0.7
e 0.89: correlagdo forte; (Azul)- Entre 0.40 e 0.69: correlagdo moderada; (Amarelo)- Entre 0.1 e 0.39:
correlagdo fraca; (Vermelho)- Entre 0.0 e 0.09: correlagdo desprezivel.
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Observa-se que ha uma correlacdo positiva forte entre a atencio e as soma abso-
luta total (x+y+z), de x e de z. A soma absoluta representa o nivel de intensidade do
movimento em cada eixo e total. Dessa forma, confirmou-se a (P1) de que a atencio
tem relacdo com a intensidade do movimento para este aluno. E interessante perceber a
diferenca do eixo y, o qual apresenta correlagdo moderada negativa neste atributo.

A amplitude, para o x, y e z apresentou correlacio moderada com a atencao; en-
tretanto correlacdo fraca quando considerado o total. Isso se dd pois as varidveis tem
valores minimo e méaximo diferentes, nao podendo associar-se dessa forma. Na Figura
4, é possivel visualizar a relac@o entre as categorias de atento, médio e desatento com a
soma absoluta total, considerando time-frame de 60s.

Tabela 3. Valores de Correlacao entre os Atributos do Acelerometro e a Atengéo.

Soma Abs. | Soma | Amplitude | Desvio Padrdo
x 0.703 | -0.005 0.501 0.667
y -0.463 | -0.401 0.567 0.505
Z 0.739 | -0.373 0.442 0.490
X+y+z 0.865 | -0.383 0.217 0.411
11000
10000 'j—_\ @
9000 '——r_| -
T

T T T
Atento Médio Desatento

Figura 4. Comparacao entre o nivel de atencao e o atributo de Soma Abs. Total.

3.4. Classificacao das Atividades

A classificagcdo das atividades foi realizada usando Python e das fungdes especificas da
biblioteca SKLearn. Os algoritmos utilizados tratam-se de técnicas de aprendizado de ma-
quina supervisionado, que podem ser utilizadas para classificar dados multi-categoricos.
A selecdo dos algoritmos foi realizada baseando-se em outros artigos de HAR.

O primeiro algoritmo utilizado foi o KNN, o qual calcula a similaridade entre
uma instancia do problema e a base de treino, entdo classifica a partir da categoria dos k
vizinhos mais proximos. Depois, utilizou-se arvore de decisdo, que define regras a partir
dos atributos e cada caminho da arvore leva a uma categoria. Ja o Naive Bayes utiliza
o teorema de Bayes e probabilidade. O quarto algoritmo utilizado foi a rede neural, que
trata-se de um modelo matematico baseado no cérebro humano e representado por sub-
estruturas (neurdnios) e funcodes de ativacao [Faceli et al.. 2011].

A Tabela 4 mostra o valor da acurdcia de classificacdo para os 4 modelos de-
senvolvidos. Observa-se que a acurdcia total (todas as categorias) nao foi considerada
satisfatoria por possuir valor menor que 90%. Os autores julgam ainda ndo ser possivel
classificar corretamente as atividades usando a base de dados coletada deste aluno. Ja as
atividades senta e levanta tiveram um melhor resultado, especialmente na rede neural sim-
ples. Uma hipétese para justificar tal resultado € que estas duas atividades estdo descritas
na ordem de segundos, sendo mais preciso e auxiliando na performance do algoritmo.
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Tabela 4. Acuracia de classificacao para cada algoritmo (time-frame: 1s).

Algoritmo Senta | Levanta | Todas as Categorias
KNN T7% | T4% 58%
Arvore de Deciso 63% | 69% 51%
Naive Bayes T7% | T7% 53%
Rede Neural Simples | 91% | 89% 64%

3.5. Discussoes

Apesar da relagdo entre a aten¢cdo e movimento deste aluno, esta informacao pode variar.
H4 uma dependéncia com relacao ao estilo da aula (e.g. em um momento que a professora
necessita de mais intera¢ao, o aluno pode estar atento e participativo, € 20 mesmo tempo
com movimento intenso). Além disso, varia para cada individuo. A pesquisadora obser-
vou que uma crianga da sala ficava levantando e sentando enquanto realizava a atividade
(o que ndo representou falta de aten¢do, apenas movimentos caracteristicos do individuo).
Além disso, esta pesquisa possui limitagdes referentes ao tempo, local, amostra, nimero
de sensores e posicdo dos dispositivo, o que pode alterar os resultados.

As informagdes geradas nesta pesquisa foram apresentadas a professora, a qual
julgou que tais andlises, se realizadas de maneira geral com mais alunos, tem potencial
para ajudé-la em sala de aula, aumentar engajamento e detectar niveis de aten¢ado varidveis
dos alunos. Foi comentado também a possibilidade de outras anélises como comparagao
do horério do dia com o movimento entre todos os alunos, o que pode servir de suporte
para a constru¢do dos planos pedagdgicos da turma.

4. Consideracoes Finais

Dimensdes comportamentais, cognitivas, emocionais e sociais sao fatores que influenciam
aos niveis de aten¢do, engajamento e atividades dos estudantes [Bergdahl er al.. 2020].
Essas informagdes podem ser observadas em AVAs ou de forma presencial. Na sala de
aula presencial, os sensores inerciais e dispositivos vestiveis tem potencial de serem utili-
zados para extrair tais caracteristicas de forma objetiva.

Neste trabalho, foi apresentada uma andlise descritiva de dados de movimento
obtidos através de sensor acelerometro de um aluno do 20 ano do EF. Aliado ao movi-
mento, a pesquisadora realizou anotacdes sobre a atenc¢do, atividades e momento da aula
a cada minuto, possibilitando o estabelecimento de relagdo entre eles. Como resultados,
observou-se a correlagdo forte entre a intensidade de movimento e o nivel de atencao.
Além disso, foi feita a classificagao das atividades do aluno com 4 algoritmos. Observou-
se baixa acurdcia em atividades especificas, tais como mexer na mochila.

Em trabalhos futuros, € possivel que a aten¢do seja capturada em um intervalo de
tempo menor, através de, por exemplo, cameras. Nao foi possivel fazer isso por ques-
tdes de privacidade dos alunos que ndo estavam participando da pesquisa. Além disso,
recomenda-se a andlise mais generalizada com relacdo a turma e a rotina escolar, expan-
dindo este trabalho para mais de um aluno. Os autores do trabalho jd realizaram a coleta
dos dados considerando uma maior amostra de estudantes, e estd em processo de andlise.
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