EduVis: Visualizacao Interativa de Dados Educacionais
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Resumo

Uma andlise efetiva dos processos de ensino permite proporcionar a comunidade educativa um meio para
analisar os resultados dos processos de ensino, apresentando potencial para ajudar a prevenir e corrigir situacoes
problemdticas, levando a uma educacdo mais eficaz e bem sucedida. A aplicagcdo de técnicas de data mining no
dmbito da educagdo fornece ferramentas para analisar dados de ambientes educacionais, desde o comportamento
dos alunos até as estratégias de ensino e coordenacdo de programas de estudos. No entanto, estes resultados
incluem um amplo conjunto de comportamentos que consistem em padroes simbolicos, muitas vezes representados
sob a forma textual, que normalmente é dificil de entender. Dado o potencial da visualizagdo para representar
grandes quantidades de dados, este método pode superar essa limitagcdo, aliviando a carga cognitiva associada a
interpretacdo de informagdo. Assim, utilizando os resultados de técnicas de data mining educacional que jd tinha
sido aplicado para analisar a interdependéncia entre as disciplinas de um curso universitdrio, foi desenvolvida
uma visualizacdo que permite a andlise desses mesmos padroes. A visualizacdo consiste em dois mecanismos
distintos, mas coordenados, de representacdo de informagdo. O primeiro corresponde a uma visualizacdo interativa
multi-nivel das disciplinas dos vdrios semestres do curso, em que as relagbes de precedéncia e simultaneidade sdo
representadas através de conetores visuais. A segunda ferramenta, que consiste em matrizes multicamada, permite
aplicar mecanismos de filtragem e explorar mais detalhadamente as relagcées entre as disciplinas. A complemen-
taridade dos dois métodos de visualizacdo permite tornar vdrios padrdes imediatamente percetiveis e permite
a navegacdo e andlise de informacdo. A elaboracdo de testes com utilizadores reiterou estas caracteristicas,
provando o potencial do sistema para possibilitar uma solugdo eficaz para a visualizagcdo de padroées educacionais.

Palavras-Chave

Visualizacdo de Informacdo, Andlise Interativa de Dados Educacionais, Interacdo Pessoa-Mdquina

1. INTRODUCAO

O ndmero de alunos, no ensino tradicional e nos cursos
on-line, tem vindo a crescer nas ultimas décadas. Quanto
aos estudantes universitérios, a taxa de escolarizacdo mun-
dial aumentou de 8.5%, em 1970, para 24.7%, em 2006
[Gao 10]. Quanto ao ensino on-line, a criagdo e a pro-
fusdo de MOOC (Cursos Massivos Abertos Online), em
que pessoas de todo o mundo podem participar, também
contribuiu para um crescimento no nimero de estudantes
a nivel mundial. Como resultado, os CMS (Sistemas de
Gestdo de Cursos) e LMS (Sistemas de Gestdo da Apren-
dizagem) tornaram-se populares e tiveram um grande im-
pacto no refor¢o da educacdo a distancia [Kay 13].

Compreender a eficdcia de um programa de estudos ou de
uma disciplina implica perceber como os alunos atingem o
sucesso. Tendo em conta os cursos universitarios, € impor-
tante analisar as taxas de sucesso das disciplinas e como se
influenciam entre si. Este processo potecialmente ajudard a
perceber e corrigir problemas e limita¢des, permitindo uma
melhoria da adequacio dos curriculos, levando a melhores

resultados. Por outro lado, com o crescente nimero de es-
tudantes no ensino tradicional e a profusdo de cursos on-
line, um extenso conjunto de dados emerge dos curriculos
dos alunos. Esta informacao, se for explorada eficazmente,
pode ser crucial para melhorar os processos de ensino.

A aplicacdo de técnicas de data mining neste contexto é
um tema de pesquisa emergente, que tem vindo a fornecer
meios para analisar dados educacionais, desde o comporta-
mento dos alunos as estratégias de ensino e coordenacgao de
cursos, assumindo a denominagdo de EDM (Data Mining
Educacional). Tanto na educag@o on-line como na tradi-
cional, a informagfo original ndo permite a andlise direta
de aspetos como, por exemplo, o comportamento dos alu-
nos ou o sucesso das estratégias de ensino. No entanto, a
EDM fornece padrdes relevantes com base em informagodes
disponiveis e faz com que seja possivel fazer previsdes
com base nos dados educacionais. Contudo, o resultado
normalmente consiste num extenso conjunto de comporta-
mentos que sdo descritos sob a forma de padrdes textuais
que normalmente sao dificeis de entender e inter-relacionar
devido a sua complexidade visual. Adicionalmente, a com-



preensdo deste tipo de informacdo muitas vezes implica
um conhecimento razoavel de algoritmos e estatistica ma-
temadtica, o que assume habilidades especificas que o uti-
lizador pode ndo possuir. No entanto, essa limitacdo deve
ser superada, uma vez que a interpretagao desta informacao
¢é de extrema importancia para que a EDM seja util e eficaz.

z

Em termos gerais, ndao s6 € necessdrio perceber a
informacgdo a nivel global, como um todo coerente, mas
também compreender os padrdes especificos e inter-
relacionar informag@o. Fornecer os instrumentos para per-
mitir uma interpretacdo fécil e correta dos dados educaci-
onais €, portanto, de extrema importancia. Para superar
esse obstaculo e obter andlise de dados eficaz, o utilizador
deve estar envolvido no processo de exploracdo de uma
forma que combine criatividade, flexibilidade e conheci-
mento geral [Keim 02]. A visualizac¢do tem potencial para
superar este desafio, uma vez que é uma excelente forma
para representar grandes quantidades de dados e alivia a
carga cognitiva associada a interpretacdo de informacdo
[Ware 12]. Como resultado, a criagdo de uma visualizagio
que represente os resultados de data mining educacional
terd boas possibilidades de fornecer a comunidade educa-
tiva informacao relevante e percetivel neste contexto, per-
mitindo compreender problemas que de outra forma per-
maneceriam despercebidos e procurar solugdes adequadas.

Esta necessidade levou-nos a criar uma visualizagdo que
representa padrdes educacionais, tornando evidente a sua
navegacdo e andlise eficaz. A informacgfo representada
consiste no resultado da aplicacdo de técnicas de EDM
para analisar a interdependéncia entre os cursos num curso
universitdrio [Antunes 08]. Estes padrdes fornecem o
nimero de alunos que obtém sucesso a cada disciplina do
curso, assim como informacdes relativas a relagdes de pre-
cedéncia e de simultaneidade entre disciplinas. Um exem-
plo de uma relagdo de precedéncia é: 50% dos estudantes
que ndo conseguiram obter sucesso a cadeira A num de-
terminado semestre, provavelmente ndo conseguirdo com-
pletar a disciplina B no semestre seguinte. Uma relagio de
simultaneidade pode ser: 25% dos alunos que foram apro-
vados na disciplina C num determinado semestre, também
foram aprovados na cadeira D no mesmo semestre. Assim,
foi criada uma visualizacdo que representa estes padrdes
e permite sua exploracdo através da coordenacgdo de dois
métodos interativos complementares: (i) uma visualizagdo
em camadas que tira partido de conetores visuais para re-
presentar relacdes de precedéncia e simultaneidade; (ii)
uma visualizacdo que fornece mecanismos de filtragem
para exploracdo mais detalhada de padrdes, utilizando ma-
pas de cor para evidenciar relagdes entre disciplinas.

Na secc¢do 2 sdo analisados e discutidos estudos relevan-
tes no contexto da visualiza¢do de dados educacionais. Na
secdo 3 apresentamos os padrdes obtidos a partir de EDM.
Em seguida, é descrita a abordagem seguida relativamente
a visualizacdo e sa detalhados os aspetos mais importantes
da mesma. Na secao 5 sao apresentados e analisados os re-
sultados de avaliagdo com utilizadores da visualizacdo cri-
ada. Por fim, sdo discutidas algumas conclusdes relativas

ao presente estudo.
2. TRABALHO RELACIONADO

Com o crescimento do nimero de alunos no ensino tradici-
onal e online, varias ferramentas foram criadas no ambito
da representacao gréfica de informacdo educacional.

Tendo em conta a educag@o online, os CMS permitem a
criacdo de salas de aula virtuais, onde alunos e profes-
sores podem compartilhar informacdo, tornando possivel
a participacdo remota em discussdes € a gestdo de aulas.
Este tipo de interacdo gera grandes quantidades de dados
que precisam de ser geridos de uma forma que forneca aos
professores informacao relevante sobre o desempenho dos
alunos. Para superar esse desafio, foi criado o CourseVis
[Mazza 05], sendo usado como uma extensao ao CMS que
permite a exploragdo interativa de dados e manipulacio
através de diferentes mecanismos de visualizagdo. Um
dos mecanismos € a representacdo tridimensional de par-
ticipantes num férum, em que os tpicos sdo representa-
dos como esferas com tamanho proporcional ao nimero
de alunos envolvidos, permitindo zoom e visualizag¢do pa-
nordmica. Outro mecanismo é a Matriz Cognitiva, que
consiste de uma matriz na qual os nomes dos alunos sdo
representados ao longo de um eixo e os conceitos da dis-
ciplina no outro eixo, sendo associada uma escala de cor
ao desempenho, variando entre o verde (sucesso) e o ver-
melho (insucesso). Uma terceira ferramenta, que retrata
o comportamento dos alunos através de gréficos e texto
ordenados de forma matricial, tem como objetivo mos-
trar informagdo como o acesso aos conteidos, a assidui-
dade e o progresso escolar. Um estudo com utilizado-
res mostrou que as representacdes graficas do CourseVis
permitem obter informacdo sobre os aspectos cognitivos
dos estudantes de forma rdpida e precisa. No entanto,
os utilizadores tiveram alguns problemas na compreensao
da informacgdo devido a sobreposicdo de elementos visu-
ais, resultando em dificuldade na leitura dos graficos na
representacdo do comportamento dos estudantes [NI11].
Estas limitagdes levaram a criacdo de GISMO (Sistema
Griéfico Interativo de Monitorizacdo de Estudantes), que
representa visualmente dados de LMS, bastante complexos
e dificeis de ler e entender. O GISMO esta integrado no
LMS Moodle mas pode também ser adaptado para outras
plataformas de aprendizagem. Focado numa visualizacio
de comportamentos bidimensional, o GISMO oferece uma
visualizacdo simples para parametros especificos. Permite
a exploracdo interativa de acessos e detalhes de recursos,
e fornece os meios para a exploragdo dos comportamen-
tos dos alunos que tinham sido considerados relevantes no
CourseVis [Mazza 05]. Tendo sido usado num curso on-
line, o GISMO mostrou ser eficaz para a compreensao dos
comportamentos individuais, bem como dos métodos de
avaliac@o, permitindo redesenhar o curso de acordo com
as necessidades dos alunos.

Dado que o ensino tradicional resulta de processos de
avaliacdo, tais como notas de avaliacdo e outras com-
peténcias, como assiduidade e participagdo, a informacao
resultante pode ser dificil de interpretar. Adicionalmente,



a descoberta de padrdes e troca de informacdo sdo quase
impraticdveis neste contexto. Um dos estudos que tém
sido feitos no ambito da visualizacdo de informagao para
apoiar os processos educacionais é o AVOJ [Xiaohuan 13].
De modo a refletir as diferentes capacidades dos alunos,
esta ferramenta permite a exploracdo e visualizagdo de da-
dos sobre o desempenho. Fornece meios para agrupar os
alunos de acordo com suas notas e outros aspetos, como
os habitos de estudo. No entanto, faz uso de um es-
quema de cores com niveis maximos de brilho e saturacgdo,
competindo pela atencdo visual do utilizador, o que torna
mais dificil encontrar padrdes [NI11]. O sistema oferece
um mecanismo de visualizagdo adicional para comparar
tendéncias gerais, composto por um grafico de barras que
mostra estatisticas em tempo real, tornando possivel com-
preender alguns aspectos especificos, como a forma como
os alunos gerem as suas sessdes de estudo. Os autores
acreditam que, uma vez fornecendo um amplo conjunto
de dados que ndo estavam disponiveis anteriormente, serd
possivel obter mais informagdo sobre os processos edu-
cacionais e melhorar a eficicia do ensino. Outro estudo
interessante ¢ o de de Xiaoya et al. [Xiaoya 09], uma
visualizac@o para andlise de resultados dos estudantes uni-
versitarios num curso de Inglés. Seguem uma visualizagdo
de coordenadas paralelas, em que N eixos equidistantes
sao usados para representar as dimensdes de um conjunto
de dados multidimensional. No entanto, varios modelos
adicionais tém sido utilizados: (i) classificacdo, que per-
mite aos utilizadores dividir dados em conjuntos arbitrarios
de aulas, (ii)) média, o que torna possivel, por meio de
interacdes com o gréfico principal, obter os valores médios
de cada conjunto de dados ou subconjuntos de dados, (iii)
box plot, para medir a dispersdo dos dados, (iv) permuta
de eixos, o que evidencia relagdes internas entre atribu-
tos; (v) correlacdo, para calcular a correlacdo entre dois
conjuntos de dados ao longo de dois eixos paralelos, (vi)
associacdo, no qual se pode prever a ocorréncia de atributo
A com base na ocorréncia de atributo B, e (vii) roll-up e
drill, permitindo a representacdo de dados de diferentes
niveis hierdrquicos. Estes modelos, além de permitirem
a representacdo e manipulacdo interativa de dados, permi-
tem uma visdo geral imediata e mostram um ndmero con-
sideravel de varidveis simultaneamente, permitindo uma
analise mais eficiente e eficaz. Trimm et al. [Trimm 12]
criaram uma visualizacdo em que os alunos sdo agrupa-
dos de acordo com suas notas. Estes grupos podem ser
visualizados utilizando composi¢cdes que mostram as suas
caracteristicas e variagdes no tempo. A fim de utilizar a
composicao, a informagdo sobre o historial de cada aluno
¢ constituida por uma trajetéria bidimensional, represen-
tada em dois eixos. Esta representacdo, embora simples,
nao € muito eficiente para mostrar simultaneamente carac-
teristicas e tendéncias de uma grande quantidade de da-
dos dos estudantes. A visualizagdo utiliza recursos espa-
ciais para representar trajetérias dos alunos ao longo do
tempo usando o algoritmo de nivel definido. E utilizada
uma técnica de mistura de cor para mostrar caracteristicas
como a média e o desvio padrao em relagdo aos resultados

dos alunos, representando a informag¢@o de uma forma na-
tural, e € utilizada a técnica de color weaving para mostrar
o valor de um determinado atributo em relagdo a uma tra-
jetdria selecionada aleatoriamente. No entanto, o uso de
gradientes pode adicionar ruido & imagem e a variag@o de
brilho e satura¢do pode também causar a ilusdo de proxi-
midade, levando a uma interpretagdo imprecisa dos dados.
No entanto, testes com utilizadores mostraram que esta
visualizacdo fornece meios para encontrar novos padrdes
relevantes nos dados. A fim de entender o abandono esco-
lar de um nimero significativo de estudantes relativamente
a um curso de ciéncia da computagdo, foi desenvolvida
uma ferramenta que permite a visualizacdo de padrdes de
repeticdo de sucesso ou insucesso [Wortman 07]. Devido
a grande quantidade de informacao disponivel, foi usada
uma estrutura visual de nds e arestas. Os nds representam
eventos, com largura proporcional ao nimero de estudan-
tes de cada evento, e as arestas representam a trajetoria
dos estudantes relativamente aos eventos (exames ou tra-
balhos), sendo a largura representativa do niimero de alu-
nos a ser descritos neste comportamento. As cores repre-
sentam o desempenho dos alunos, permitindo diferenciar
grupos de estudantes, identificando os que t€ém compor-
tamento similar. A visualizag¢@o € interativa, permitindo
a selecdo de categorias de estudantes, como alunos que
repetem pelo menos uma disciplina ou alunos que nunca
reprovaram uma disciplina. Como resultado, foi possivel
aos professores obter um conjunto de conclusdes a respeito
de falhas repetitivas ou implica¢des de uma determinada
cadeira no sucesso noutras disciplinas. A estrutura visual
tem, contudo, uma importante lacuna no que diz respeito a
sobreposi¢cdo das linhas mais grossas as mais finas, o que
pode tornar dificil perceber alguma informacao.

Todas as abordagens mencionadas focam a visualizagdo de
informagdo relativamente aos processos de ensino, tradici-
onal ou on-line. Apresentam diferentes técnicas e meto-
dologias para visualizar os dados neste contexto em par-
ticular. Dado o ambito do presente estudo e as parti-
cularidades dos dados que pretendemos analisar, em que
uma visualizacdo que permita inter-relacionar disciplinas
e mostrar as suas interdependéncias apresenta maior re-
levancia, destacamos o trabalho de Wortman e Rheingans
[Wortman 07] e, mais recentemente, o de de Trimm et al.
[Trimm 12]. Uma visualizag@o interativa que permita me-
canismos interativos, como destaque, comparaca e filtra-
gem, € de extrema importancia no ambito deste estudo.
No entanto, o ultimo trabalho supracitado, de Trimm et
al. [Trimm 12], oferece intera¢do limitada sobre as parti-
cularidades de nosso contexto. Além disso, o estudo de
Wortman e Rheingans [Wortman 07] , apesar de propor-
cionar mecanismos de interacdo, ndo permite comparagao
entre disciplinas ou destaque de padrdes especificos. Além
disso, o esquema de cores usado ndo alivia a confusdo
visual que estd presente quando muitas arestas diferentes
sdo representadas. Desenvolvemos, assim, uma técnica de
visualizac¢do que representa as inter-relagdes entre as disci-
plinas de um programa de estudos na tentativa de colmatar
as lacunas das solugdes existentes neste contexto.



3. PADROES EDUCACIONAIS

Um dos desafios na utilizagdo de dados de ensino de modo
a melhorar o sucesso é a aquisicdo de conhecimento do
contexto, no que diz respeito a estratégias de ensino atuais
e aos comportamentos dos alunos. Neste estudo foi utili-
zado o resultado de data mining sequencial que tinha sido
anteriormente aplicado a dados recolhidos durante nove
anos num programa de estudos em ciéncia da computagdo
[Antunes 08]. O objetivo do data mining sequencial &,
dado um conjunto de sequéncias e um limiar de suporte
minimo, descobrir o conjunto de sequéncias que estdo con-
tidas em pelo menos ¢ sequéncias do conjunto de dados,
isto é, o conjunto de sequéncias frequentes [Agrawal 95].
Esta técnica permite a descoberta de padrdes sequenciais
frequentes, sendo estes consistentes com o conhecimento
de fundo existente. Tal conhecimento pode ser represen-
tado por uma linguagem livre de contexto, que desempe-
nha o papel de uma restri¢do no processo de data mining
sequencial. Este método ndo s6 retne padrdes esperados
com base no conhecimento de fundo mas, com o uso de re-
laxamentos, permite também a descoberta de padrdes que
correspondem a desvios ao comportamento esperado, tor-
nando evidentes algumas tendéncias potencialmente rele-
vantes que antes eram desconhecidas [Antunes 08]. As-
sim, o conhecimento do curriculo escolar foi representado
como um autémato finito, estabelecendo a ordem das dis-
ciplinas que os alunos deviam completar para concluir o
curso. O data mining sequencial com trés diferentes valo-
res de limiar de suporte (50 %, 25 % e 20 %) foi realizado,
resultando em trés diferentes conjuntos de padrdes. Evi-
dentemente, quanto menor é o valor do limiar de suporte,
maior € o nimero de padrdes resultante da aplicacdo do
data mining sequencial. Como um resultado da aplica¢do
do método acima referido, foi gerado um conjunto de
padrdes textuais. Os padrdes observam a seguinte estru-
tura:

Padrao; = (semestrey, ..., semestren, total giunos),
semestre; = disciplina;V(disciplinaa, ..., disciplinayr)
Alguns exemplos sdo os seguintes:

e (fex,2000): 2000 alunos concluiram fex no primeiro
semestre;

e (fex,tc,1400): 1400 alunos concluiram fex e fc no
segundo semestre;

o ((fex, AM1),tc,1000): 1000 alunos concluiram fex
e aml no primeiro semestre e fc no segundo semestre;

o ((fex,AM1),(fisical,tc), AM2,800): 800 alunos
completaram fex e aml no primeiro semestre, seguido
por fisical e tc no segundo semestre € am2 no terceiro
semestre.

Embora a informacao textual torne dificil entender padrdes
especificos e forneca pouca informacao geral, esta estru-
tura de padrdes disponibiliza informacdo sobre as inter-
relagdes entre os diferentes semestres do curso que uma
visualizacdo eficaz serd capaz de tornar evidente.

4. VISUALIZACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

Tendo em conta o contexto do estudo e os padrdes a re-
presentar, foi criada uma visualizagdo que mostra relacdes
de dependéncia entre cadeiras, permitindo saber qual
ou quais as disciplinas mais importantes por influenci-
arem o sucesso dos alunos ao longo do percurso esco-
lar. Para tal, foi criado o EduVis, uma visualizacio
coordenada, representada na Figura 1, que tira partido
da conjugacdo de duas ferramentas principais: (i) uma
representacao multi-camada das disciplinas do programa
curricular, inter-relacionadas através de conetores visuais;
e (ii) uma representacdo multi-matricial em que sdo apre-
sentadas as disciplinas, sendo os respetivos padrdes re-
presentados através de mapas de cor. As duas ferramen-
tas possuem caracteristicas distintas e t€ém funcionalidades
complementares. As segdes seguintes descrevem em deta-
lhe cada uma das ferramentas principais da visualizacdo e
descrevem os mecanismos de interagao.

4.1. Visualizacdo multi-camada

Nesta visualizag¢@o, cada nivel corresponde a um semes-
tre de um programa curricular, representando as discipli-
nas desse semestre que tém algum tipo de relagdo com
outras. Assim, as cadeiras sdo geralmente representa-
das como circulos verdes com tamanho proporcional ao
ndmero total de estudantes que as completaram. Quando
existem dados sobre o insucesso, o circulo da cadeira é
sub-dividido em dois semicirculos, mostrando informagao
sobre a aprovacdo e a reprovacao através do cédigo con-
vencional ocidental de cor [Ware 12] . O verde, a esquerda,
representa o nimero de alunos aprovados e o vermelho,
a direita, mostra o nimero de estudantes que reprovaram,
como representado na Figura 2. Este mecanismo, embora
simples, torna possivel entender imediatamente as disci-
plinas com elevada ou baixa taxa de sucesso, assim como
comparar visualmente o sucesso e o insucesso de uma dis-
ciplina, sem a necessidade de exploragdo adicional.

fex ami al prog sdig tcomp

tcomp aled fisical am2 arqe soper

Figura 2. Visualizacdo multi-camada

4.2. Visualizagdao multi-matricial

Nesta visualiza¢do as matrizes representam as disciplinas
do curso, sendo cada disciplina correspondente a um qua-
drado, que se divide em dois tridingulos: o superior re-
presenta sucesso e o inferior representa insucesso. An-
tes de qualquer intera¢do, ou seja, no estado inicial da
visualiza¢do, como representado na Figura 3, as cadeiras
sobre as quais existe informacdo sdo representadas por co-
res entre o amarelo e o azul escuro, enquanto as disciplinas
sem padrdes sdo representadas a cinzento. O brilho repre-
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Figura 1. EduVis: Visualizacao principal

senta o nimero de padrdes em que as cadeiras estdo envol-
vidas: quanto menor o brilho (mais “escura”a cor), mais
relagdes com outras cadeiras essa disciplina tem. Se exis-
tirem poucas ou nenhumas dependéncias, entdo fica asso-
ciada a um tom com brilho elevado (um tom mais “’claro’).
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]

Figura 3. Visualizacdao multi-matricial

4.3. Interacao

A interacdo inicia-se quando uma disciplina € selecionada,
em qualquer uma das visualizagdes. Na representacio
multi-camada, esta acdo corresponde ao movimento do
cursor sobre o semi-circulo correspondente a aprovacao ou
reprovacao, enquanto que na representacdo multi-matricial
ocorre com o movimento do cursor sobre um tridngulo,
correspondente também a aprovagdo ou reprovagdo de uma
cadeira. Sendo uma disciplina selecionada, ambas as
visualizagdes refletem essa selecdo. Na visualizagdo multi-
camada € destacado o circulo atual, sendo atribuida mais
saturacdo ao mesmo, e é representada informagao sobre as
relacdes desta cadeira com as restantes através de coneto-
res visuais. Estes consistem em curvas de Bézier cubicas

com espessura proporcional ao nimero de alunos que veri-
ficam o padrao, informagao que é reforgcada pela cor, utili-
zando convencdes ocidentais de mapas de calor [Ware 12].
Assim, padrdes que surjam de cadeiras com aprovacio
(semi-circulos verdes) sdo representados com cores entre o
azul (menor quantidade de alunos) e o verde (maior quan-
tidade), como ilustrado na Figura 4. De forma anéloga,
padrdes que surjam de reprovagdoes (semi-circulos verme-
lhos) sdo representados com cores entre o amarelo (menor
quantidade de alunos) e o vermelho (maior quantidade).
N3ao sdo, no entanto, usadas cores totalmente saturadas,
a fim de evitar que os artefactos visuais compitam pela
atencdo do utilizador [Ware 12]. Quando o cursor sai do
circulo, a informacao relativa as relagdes com outras disci-
plinas deixa de ser representada.

fex am1 al iprog sdig
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Figura 4. Visualizagcao multi-camada (disci-
plina sdig)

Na visualizagdo multi-matricial, as alteracdes refletem-se
essencialmente a nivel da cor. Assim, para demonstrar
as dependéncias, sdo usadas duas cores, azul e verme-
lho, que correspondem a um mapa de calor relativamente
a aprovagdo e reprovagdo: o tridngulo superior, represen-



tado em azul, estd associado as aprovagdes, e o inferior,
vermelho, representa as reprovagdoes. Ao ser colocado
o cursor sobre um triadngulo, sdo representadas as cadei-
ras com que esta estd relacionada, a nivel de aprovacdes e
reprovagdes, como ilustrado na Figura 5, correspondente a
selecdo da disciplina aml no primeiro semestre. De forma
semelhante a visualizagdo multi-camada, quando o cursor
sai do triangulo, a informacdo relativa as relacdes com ou-
tras disciplinas deixa de ser representada.
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Figura 5. Visualizacao multi-matricial (disci-
plina aml)

Adicionalmente, sempre que uma disciplina é selecio-
nada, é apresentada, no painel retangular entre as duas
visualizagdes, informacdo detalhada sobre os padrdes re-
lacionados com essa disciplina. Quando um padrio € sele-
cionado nesta lista, a informagao correspondente reflete-se
na visualizagdo principal.

O EduVis possibilita a comparacdo simultdnea de disci-
plinas. Na visualiza¢do multi-camada, ao clicar sobre um
semi-circulo, este fica selecionado, ndo desaparecendo os
seus padrdes com o deslocar do cursor. De forma similar,
na visualiza¢do multi-matricial, clicar nos tridngulos fixa
os padrdes correspondentes e a disciplina selecionada fica
em destaque com um contorno laranja. Desta forma, ao
ser selecionada outra disciplina (através do deslocamento
do cursor sobre a mesma), é possivel comparar duas cadei-
ras simultaneamente em ambas as visualizagdoes.

A visualizacdo matricial disponibiliza ainda mecanismos
de filtragem para exploragc@o de padrdes. Ao passar o cur-
sor sobre os padrdes de uma cadeira previamente selecio-
nada, sdo visiveis as relagdes comuns entre a cadeira ini-
cial e a cadeira onde se encontra o cursor atualmente. Ao
clicar num tridngulo dessa cadeira, apenas ficam visiveis
os padrdes comuns as duas cadeiras selecionadas, como
representado na Figura 1. Faz-se assim uma restricdo ao
conjunto de relacdes inicias da primeira disciplina seleci-
onada. Assim, é possivel fazer restri¢des indefinidamente,
até ao ponto limite em que todas as cadeiras representadas
fazem parte do mesmo conjunto de relagdes.

O EduVis tem, assim, trés aspectos principais. O pri-
meiro € leitura imediata de informacdo: pode-se perce-
ber o niimero de semestres, bem como o numero de dis-
ciplinas para cada nivel e reconhecer de imediato as cadei-
ras concluidos por um maior nimero de alunos e as mais

problemadticas. Outro aspecto importante é a exploracio
de dados: quando uma disciplina estd selecionada, € re-
presentada informagao, nomeadamente relativa as relacdes
com outras cadeiras, que é o foco dos padrdes que preten-
demos representar. Finalmente, o sistema fornece meca-
nismos de comparacio e filtragem interativas, permitindo
a comparagdo entre cadeiras e permitindo criar restrigdes
a informacdo representada, fornecendo ferramentas para
uma exploracio simples e eficiente.

5. AVALIAGAO

Foi realizado um estudo com utilizadores para avaliar a
solucdo criada para a visualizacdo de padrdes educacio-
nais. Como resultado, tendo em conta o contexto do estudo
supracitado, pretendemos inferir: (i) a eficicia e eficiéncia
da nossa solucdo, tendo para isso registado o tempo e
nimero de erros associado ao desempenho de um con-
junto de tarefas; (ii) a usabilidade, em geral, e a capaci-
dade de aprendizagem, em particular, que o contacto com
a visualizacdo criada proporciona; (iii) o grau de satisfacao
dos inquiridos em relacdo ao desempenho das tarefas.

5.1. Tarefas Representativas do Sistema

Relativamente as tarefas selecionadas para avaliar a
visualizagdo desenvolvida, foi criado um conjunto de per-
guntas representativas dos principais componentes e funci-
onalidades: (1) Quantos semestres sdo representados? (2)
A nivel geral, quais sdo as duas cadeiras com mais alu-
nos? (3) Qual o conjunto de cadeiras envolvidas em mais
padrées no segundo semestre? (4) Quais as cadeiras re-
lacionadas com iar no quarto semestre? (5) Considerando
os alunos que fizeram aml e fisical, quais sdo as outras
cadeiras em que também obtiveram sucesso no segundo
semestre? (6) Quais sdo as cadeiras comuns a quem fez
sdig no primeiro semestre e obteve reprovacdo a aled no
segundo semestre? (7) Considerando a cadeira fisica2 no
terceiro semestre, embora seja a que tem mais padroes as-
sociados, é esta a cadeira com mais alunos nesse semes-
tre?

As perguntas 1, 2 e 3 correspondem a aspetos gerais ime-
diatamente percetiveis na visualizacdo: o ndmero de se-
mestres € visivel em ambas as visualizagdes, representado
pelas camadas de circulos na visualizag@o superior e ma-
trizes na inferior. Na primeira visualizacdo consegue-se
imediatamente verificar, através do tamanho dos circulos,
as cadeiras com mais alunos. Finalmente, na representacao
inferior consegue ver-se imediatamente quais sdo as cadei-
ras envolvidas em mais padrdes, através do destaque que é
feito com recurso a cor. A questdo 4 requer exploracio
de qualquer um dos mecanismos de visualizacdo, sele-
cionando a cadeira de interesse em qualquer uma das
ferramentas. A questdo 5 requer a aplicagdo de filtros
na visualizacdo inferior para se conseguir responder, en-
quanto a questdo 6 obriga a que se utilizem filtros e se
perceba a mistura de cor. Finalmente, a questdo 7 re-
quer que o utilizador utilize uma conjuga¢do de ambas as
visualiza¢des, a inferior para perceber que de facto a ca-
deira € a que tem mais padrdes e a superior para perceber o
numero de alunos da cadeira mencionada, face as restantes.



5.2. Protocolo de teste

Antes de iniciar os testes, os participantes foram aborda-
dos individualmente, tendo-lhes sido explicado o contexto
do presente estudo e pedida a sua colaboracdo. Depois de
uma descri¢do verbal da visualizacdo e dos seus compo-
nentes fundamentais, as principais funcionalidades foram
exemplificadas. De seguida, foi entregue aos participantes
um questiondrio com algumas perguntas de perfil e uma
lista de outras perguntas, correspondentes a um conjunto
de tarefas a realizar. Estas perguntas deviam ser respondi-
das durante a intera¢do com a visualizagdo, através de um
computador portétil (comum a todos os utilizadores). Du-
rante esta fase de teste, foi medido o tempo e o nimero
de erros para cada tarefa. No final, os participantes foram
encorajados a fazer comentdrios verbais ao sistema. Por
ultimo, foi-lhes pedido que preenchessem um questionério
online de satisfacdo, consistindo em duas partes: a pri-
meira parte corresponde ap SUS (System Usability Scale)
[Brooke 96] e a segunda diz respeito a um pequeno con-
junto de perguntas que t&€m como objetivo avaliar, também
usando uma escala de Likert de 5 pontos, o grau de difi-
culdade sentido pelos participantes ao realizar cada tarefa,
na compreensao dos seguintes aspetos: (i) o nimero de se-
mestres representados, (ii) o sucesso e o insucesso, (iii) as
cadeiras envolvidas em mais padrdes, (iv) as relacdes de
precedéncia entre as cadeiras, e (v) os padrdes que envol-
vem diferentes cadeiras simultaneamente.

5.3. Resultados

O estudo foi realizado com 20 participantes, dos quais 15
(75%) sdo do género masculino e 5 (25%) do género femi-
nino. Do total de participantes, 3 (15%) tém entre 18 e 24
anos de idade, 10 (50%) entre 25 e 34 anos e 3 (15%) tém
entre 35 e 44 anos, além de que 2 (10%) tém entre 45 e 54,
1 (5%) entre 55 € 64 anos e 1 (5%) est4 situado na faixa
etaria superior aos 65 anos de idade. Quanto a escolari-
dade, 16 (80%) tém um curso superior, enquanto 2 (10%)
completaram o ensino secundaério e 2 (10%) concluiram os
estudos do ensino baésico.

Tabela 1. Tempo e numero de erros médio

Tarefa | Tempo (segundos) | Nimero de erros
1 3.20 0.35
2 17.60 0.10
3 28.30 0.55
4 23.95 0.30
5 27.70 0.30
6 49.45 0.75
7 45.70 0.30

Relativamente aos tempos médios e nimero de erros médio
relativos ao desempenho de cada uma das tarefas, estes
sdo sumarizados na tabela 1. Embora as tarefas 1, 2 e 3
sejam imediatas e portanto nio necessitem de exploracio
adicional, os valores medidos ndo permitem criar uma
generalizacdo acerca do tempo e nimero de erros para de-
sempenho destas tarefas face as tarefas de exploragdo (4

a 7), com possivel exce¢do das tarefas 6 e 7. Para apro-
fundamento dos resultados, conduzimos uma andlise es-
tatistica. Foi aplicado um teste estatistico Shapiro-Wilk,
que mostrou evidéncia contra uma distribui¢do normal na
maior parte dos dados (p < 0.05), pelo que aplicimos
um teste ndo paramétrico, o teste Wilcoxon signed-rank
para descobrir diferengas significativas entre amostras. De
facto, a nivel de tempo, a tarefa 1 € significativamente mais
rapida que as restantes (z1_o = —3.72, z1_3 = —3.92,
Z1—4 — —3.92, Z1—-5 — —3.92, Z1—6 — —392, Z1—7 =
—3.92, p < 0.05), enquanto a tarefa 2 € significativamente
mais rapida que as tarefas 3, 5, 6 e 7 (203 = —2.39,
Zo_5 = —2.54, 29 g = —3.32, zo0_7 = —3.25, p < 0.05).
Por outro lado, as tarefas 3, 4 e 5 sdo significativamente
mais rdpidas que as tarefas 6 e 7 (z3_¢ = —2.31, 237 =
72.17, Z4—6 = 73.45, Z4—7 = 72.76, Z5—-6 — *3.36,
z5—7 = —2.63, p < 0.05). No entanto, no que diz respeito
ao numero de erros, existem diferengas significativas ape-
nas entre a tarefa 6 e as que t&€m menos erros, a tarefa 2
(W =6,cv=17,p < 0.05)eatarefad (W =0, cv = 3,
p < 0.05), e entre as tarefas 2 e 3 (W = 5, cv = 8§,
p < 0.05). Numa tentativa de encontrar uma correlagio
entre o tempo e o nimero de erros, calculdmos os coefi-
cientes de Pearson, encontrando uma correlacdo, embora
relativamente fraca, na tarefa 2 (r = 0.45, p < 0.05) e
na tarefa 7 (0.49, p < 0.05), o que ndo nos permite gene-
ralizar uma correlagdo entre um maior tempo para desem-
penho da tarefa e um maior nimero de erros. E possivel
concluir, assim, que a complexidade temporal de uma ta-
refa no EduVis nao leva a um maior nimero de erros no
desempenho da mesma.

Tendo em conta o questiondrio de satisfagdo, a pontuacdo
relativa ao SUS segundo os correspondentes parametros de
célculo ([Sauro 11]), foi de 79.47 pontos, mostrando resul-
tados bastante elevados no que diz respeito a usabilidade e
capacidade de aprendizagem do sistema. Usando o mesmo
método para calcular as respostas de satisfagdo contextu-
ais, obtivemos um resultado 92.11 pontos, mostrando que
nossos objetivos foram alcangados no que diz respeito a
satisfacdo no desempenho das tarefas.

5.4. Discussao

Os resultados da avaliacdo mostraram que os utilizadores
foram capazes de obter as informagdes necessdrias para
concluir as tarefas em tempo razodvel e com nimero re-
duzido de erros. Para tarefas mais complexas, a necessi-
dade de maior interacdo com o sistema reflete um natural
aumento do tempo de desempenho da tarefa que, no en-
tanto, ndo se traduz num aumento do numero de erros, o
que mostra que a visualizagdo permite obter a informagao
necessdria ao desempenho das tarefas de uma forma eficaz.
Estes resultados foram corroborados pelos questiondrios
de satisfacdo, que provaram a usabilidade do sistema e
mostraram elevada satisfacdo por parte dos utilizadores.
A conjugacdo destes aspetos mostra, assim, a eficicia do
EduVis para a visualizagdo de padrdes educacionais.



6. CONCLUSOES

Uma grande quantidade de dados emerge das atividades
educacionais com o crescente nimero de estudantes no
ensino tradicional e on-line. Analisada eficazmente, esta
informagao pode ajudar a refinar os processos de educacao.
Neste contexto, as técnicas de data mining t€m mostrado
ser relevantes para encontrar padrdes nos dados, mas o
resultado da aplicagdo dos mesmos leva muitas vezes a
conjuntos de dados dificeis de ler, interpretar e analisar.
Uma vez ultrapassada essa limitagdo serd possivel repre-
sentar esta informacdo como um todo consistente e ter
no¢ao de aspectos particulares nos dados. Face a este desa-
fio, cridmos uma visualizagdo que coordena dois diferen-
tes mecanismos de interacdo complementares para visuali-
zar relacdes entre unidades curriculares de um curso uni-
versitirio. O EduVis fornece mecanismos de exploracdo,
comparacdo simultinea e filtragem, permitindo gerir a
informacgdo. Tira partido da cor para destacar elementos
visuais para enfatizar a informacdo relevante e aliviar a
confusdo visual associada a representacdo de um grande
nimero de artefactos com propriedades semelhantes.

Os testes com utilizadores mostraram que a visualizagdo
torna imediatamente evidente um conjunto relevante de
informag@o geral e permite uma fécil recolha de dados
através de mecanismos de exploracdo e e comparacio in-
terativa. Os participantes perceberam imediatamente aspe-
tos como o nimero de semestres representados, tal como
as disciplinas com mais ou menos sucesso. Utilizaram os
mecanismos disponiveis para comparar, filtrar e recolher
informacgdo e mostraram satisfacdo no desempenho das ta-
refas. Concluimos que o EduVis fornece os meios para re-
presentar os resultados de informagdo educacional de uma
forma que proporciona a comunidade educativa perceber
um conjunto de padrdes que ndo seriam evidentes de outra
forma. Fornecendo os meios para diagnosticar determina-
dos problemas, o sistema serd ttil para que os coordena-
dores de programas de estudo, tal como os professores, te-
nham os meios para encontrar solugdes para as limitac€oes
existentes, promovendo o sucesso na educagdo.
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