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Resumo

As institui¢oes de ensino superior acumulam, ao longo do tempo, extensos volumes de
dados académicos, que constituem valiosas fontes de informagao para compreender o com-
portamento de estudantes, turmas e cursos. Entretanto, a crescente complexidade e vo-
lume desses dados demandam abordagens inovadoras para extrair conhecimento relevante
e apoiar a tomada de decisoes estratégicas, como a otimizagao da oferta de disciplinas, a
reducao da evasao e a melhoria de praticas pedagdgicas.

Esta dissertagdo propoe uma abordagem para modelar o percurso formativo dos es-
tudantes como dados complexos em evolugao temporal, representando-o por meio de tra-
jetorias em um espago métrico. A partir dessa modelagem, sdo exploradas técnicas de
visualizacao interativas que permitem analisar a evolug¢ao académica dos estudantes ao
longo dos semestres, identificando padrdes recorrentes, tendéncias e possiveis situagoes de
risco, como evasao ou atraso na graduacao.

Adicionalmente, o trabalho apresenta mecanismos para delimitar e refinar os dados
a serem visualizados, utilizando filtros e estratégias de consulta, bem como técnicas de
sumarizacao de trajetérias, que possibilitam a analise do comportamento médio de grupos
personalizados de estudantes. A proposta foi validada por meio de um estudo de caso
com dados reais de um curso de graduacao, demonstrando sua aplicabilidade e potencial

para subsidiar analises comparativas e apoiar processos de gestao educacional.

Palavras-chave: Visualizacao de dados educacionais. Trajetorias académicas. Dados

complexos. Espago métrico .






Abstract

Higher education institutions continuously accumulate extensive volumes of acade-
mic data, which constitute valuable resources for understanding the behavior of students,
cohorts, and academic programs. However, the growing complexity and scale of these
datasets demand innovative approaches to extract meaningful insights and support stra-
tegic decision-making, such as optimizing course offerings, reducing dropout rates, and
improving pedagogical practices.

This dissertation proposes an approach to model students’ academic journeys as com-
plex data undergoing temporal evolution, representing them as trajectories in a metric
space. Building upon this model, interactive visualization techniques are explored to
analyze the academic progression of students across semesters, enabling the identification
of recurring patterns, trends, and potential risk situations, such as dropout or delayed
graduation.

Additionally, the work introduces mechanisms to delimit and refine the data to be
visualized through filtering and querying strategies, as well as trajectory summariza-
tion techniques that allow the analysis of average behaviors within customizable student
groups. The proposed approach was validated through a case study involving real-world
data from an undergraduate program, demonstrating its applicability and potential to

support comparative analyses and inform educational management processes.

Keywords: Educational data visualization. Academic trajectories. Complex data. Tra-

jectory summarization.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

Cada vez mais as organizac¢Oes investem recursos para extrair conhecimento a partir
de dados, com o objetivo de apoiar decisoes estratégicas. As técnicas de andlise de dados
evoluiram, permitindo analises preditivas e prescritivas com maior precisdo. O planeja-
mento e as decisOes taticas passam a ser baseados em informacgoes disponibilizadas por
sistemas de informacao, por meio de relatorios, graficos e dashboards (SILAHTAROC}LU;
ALAYOGLU, 2016). Esses dashboards concentram diversas técnicas de visualizagdo em
uma mesma interface, tornando-se essenciais nesta era da informacao ao proporcionarem
acesso rapido e visual a dados provenientes de multiplas fontes (ZHUANG; CONCAN-
NON; MANLEY, 2022).

As técnicas de visualizagdo de dados surgem, nesse contexto, como um recurso fun-
damental para tornar a interpretagao de grandes volumes de dados mais simples e clara,
proporcionando, em conjunto com a inteligéncia humana, percepgoes importantes, como a
identificacao de anomalias, o surgimento de padroes e correlagoes (CHEN et al., 2020). A
representacao visual das informagoes reduz o esforgo cognitivo necessario para a execugao
de tarefas analiticas (KEIM et al., 2006).

No campo educacional, as instituigoes produzem uma quantidade massiva de dados a
partir de registros académicos, sistemas de aprendizagem online, avaliacoes e atividades
administrativas. Entretanto, o potencial desses dados ainda é subutilizado, sobretudo
para subsidiar decisdes estratégicas e a formulagdo de politicas educacionais (RAUT;
HAJARE, 2025; JAYARATNA et al., 2020). As visualiza¢oes podem contribuir com
diversas intervencoes, ao oferecerem orientagao suficiente, destacarem informacoes criticas

ou modificarem a forma como os usuarios interagem com os dados, promovendo decisoes
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mais informadas e racionais (DIMARA; STASKO, 2022). Por exemplo, podem auxiliar
educadores e administradores de cursos na analise das atividades e informacoes de uso dos
estudantes, proporcionando uma visao geral da aprendizagem (ROMERO; VENTURA,
2010), bem como na identificacdo de preditores de desempenho, detecgao precoce de

estudantes em risco e no planejamento de intervengoes personalizadas (RAUT; HAJARE,

2025).

Tradicionalmente, as representagoes visuais no contexto educacional concentram-se
em graficos de barras, linhas, tabelas, redes e scatterplots, usualmente organizados em
dashboards (BODILY; VERBERT, 2017). Além dessas, outras técnicas como graficos
de coordenadas paralelas, arvores de decisao, treemaps e ferramentas de planejamento e
reflexdo também sao utilizadas (BODILY; VERBERT, 2017). Entretanto, o continuo cres-
cimento da quantidade de dados exige abordagens novas ou inovadoras para compreender
os padroes de valor embutidos nesses dados (SIEMENS; LONG, 2011).

Adicionalmente, ha uma grande diversidade de sistemas e ambientes educacionais,
como salas de aula tradicionais, ambientes de e-learning, sistemas de gestao da apren-
dizagem, sistemas de hipermidia adaptativa, tutores inteligentes, féoruns, redes sociais,
ambientes de jogos educacionais, entre outros. Cada um desses ambientes gera dados
distintos, com diferentes estruturas e significados, o que aumenta a complexidade e os
desafios associados a sua andlise integrada (ROMERO; VENTURA, 2010; ZHANG et al.,
2022). Em cenérios de alta complexidade, torna-se necessario que os analistas consigam
interpretar vastos volumes de dados que se manifestam de multiplas fontes, exibem di-
versas dimensoes e evoluem continuamente no tempo. Essa capacidade de compreensao

é essencial para embasar a tomada de decisoes estratégicas, especialmente em momentos
cruciais (KEIM et al., 2006).

A conversao de dados heterogéneos em visualizagoes que geram insights significativos é
um desafio complexo que vai além da simples otimizacao da capacidade de processamento
computacional. Existem diversas maneiras de representar os dados e a identificacao da
técnica mais adequada para um contexto especifico nem sempre é evidente (KEIM et al.,
2006).

No caso especifico dos dados educacionais, a jornada de um estudante em uma uni-
versidade pode ser concebida como uma trajetoria, que vai acumulando diferentes da-
dos académicos e de desempenho, associados a registros temporais (JAYARATNA et al.,
2020). Dados orientados ao tempo sao frequentemente multivariados, ou seja, compostos
por diversas variaveis dependentes do tempo (AIGNER et al., 2011). Assim, é possivel
modelar o estado do estudante, ao longo de seu percurso académico, como uma entidade
complexa, composta por multiplas variaveis que evoluem no tempo. Apresentar e inter-
pretar visualmente um grande nimero de variaveis de forma simultanea pode ser uma
tarefa complexa (AIGNER et al., 2011).

As visualizagoes temporais de dados de estudantes sdo tteis para revelar os compor-
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tamentos de aprendizagem ao longo do tempo, maximizando a explicacao dos habitos e
tendéncias desses estudantes (ZHANG et al., 2022). Contudo, a analise dessas trajetérias
requer considerar a complexidade dos dados envolvidos. Dados complexos sao geralmente
representados como elementos em espacos de alta dimensao ou métricos, sendo que uma
medida da complexidade dos dados é o nimero de atributos associados a cada instancia:
quanto mais atributos, maior a complexidade (HASUGIAN et al., 2023; BUENO et al.,
2010; PAULOVICH et al., 2008).

O espago métrico é um conceito geral que pode ser aplicado tanto a vetores (repre-
sentagoes dimensionais), quanto a objetos como strings ou figuras, que nao podem ser
facilmente representados como vetores (BRIN, 1995). Nesses casos, a proximidade entre
os objetos é definida unicamente por uma funcao de distancia que satisfaca as propriedades
de positividade, identidade, simetria e desigualdade triangular (CHEN et al., 2022). No
entanto, a interpretacao visual de espacgos métricos é desafiadora e a abordagem mais co-
mum para visualizar dados métricos consiste em mapea-los em um espago vetorial de duas
ou trés dimensoes, preservando, tanto quanto possivel, as distancias entre os elementos
(BUENO et al., 2010).

Nesse sentido, ao tratar os estudantes como dados complexos em evolucao temporal,
a analise de seus percursos formativos pode ser modelada por meio de trajetérias repre-
sentadas em espagos métricos, possibilitando assim a interpretacao de dados com alta
complexidade. Essa representacao possibilita visualizar, comparar e recuperar trajeto-
rias semelhantes, facilitando a identificagdo de padroes e tendéncias ao longo do tempo.
Assim, o método proposto neste trabalho busca viabilizar a geracao de insights sobre o
comportamento dos estudantes ao longo de sua trajetéria, favorecendo a identificagao de
padroes de desempenho, tendéncias de progressao e potenciais situagoes de risco, como a

evasao ou o atraso na conclusao do curso.

1.2 Motivacao

A visualizacao de dados surgiu hd muito tempo, antes mesmo de existirem equipamen-
tos computacionais. Os primeiros graficos estatisticos foram apresentados por William
Playfair durante o século XVIII, para visualizar indicadores econémicos (TUFTE, 2001).

A érea de visualizagdo de dados tornou-se extremamente importante na medida em
que ha cada vez mais dados a serem analisados. A dificuldade e a limitacao cognitiva do
ser humano em analisar e comparar dados tabulares é parte importante da necessidade
de técnicas e ferramentas de visualizagao .

No contexto académico, ha muitos dados, de diferentes sistemas, que podem ser utili-
zados para compreender a evolucao dos estudantes ao longo do tempo a fim de melhorar
a gestdo educacional (RAUT; HAJARE, 2025; JAYARATNA et al., 2020). A anélise do

percurso formativo de estudantes pode revelar padroes de sucesso e insucesso, tendéncias
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de evasao, trajetorias atipicas e caracteristicas comuns entre grupos com desfechos se-
melhantes. Essas informagoes podem ser utilizadas por coordenadores de curso, gestores
institucionais e pesquisadores da area de educagao para subsidiar decisoes pedagbgicas,
intervengoes antecipadas e politicas de apoio ao estudante (ROMERO; VENTURA, 2010).

As abordagens tradicionais de andlise educacional frequentemente tratam os estudan-
tes como entidades estaticas, representadas por atributos isolados ou resumos estatisticos
(ROMERO; VENTURA, 2010). Esse tipo de modelagem ignora a natureza temporal do
percurso académico dos estudantes e os varios dados que podem representé-lo ao longo
de sua jornada estudantil. Desta maneira, para entender a dinamicidade do seu compor-
tamento, torna-se necessario representa-lo como dados complexos em evolucao temporal,
de modo a capturar sua trajetéria académica ao longo dos semestres.

Assim, este trabalho é motivado pela necessidade de aplicar diferentes formas de re-
presentacao de dados e explorar visualmente os dados dos estudantes, fornecendo técnicas
que permitam analisar a evolucao temporal a fim de apoiar analises comparativas, diag-

nosticos e tomadas de decisao baseadas em evidéncias.

1.3 Objetivos

Esta pesquisa teve como objetivo principal propor uma nova abordagem que favoreca a
exploragao visual de trajetorias académicas, tratando os estudantes como dados complexos
em evolucao temporal. Dessa forma, busca-se possibilitar a geragao de insights que apoiem
a identificagdo de padroes, a tomada de decisoes estratégicas e a antecipagao de riscos
relacionados ao comportamento dos estudantes ao longo de seu percurso académico.

Os objetivos especificos desta pesquisa foram:

a) propor uma modelagem genérica do percurso académico dos estudantes, onde possa

ser utilizado dados heterogéneos para representa-lo como trajetérias temporais,

permitindo a comparacgao e analise da evolugao académica;

b) propor e implementar técnicas de filtragem e consulta de trajetérias, de modo a

possibilitar diferentes formas de exploragao e analise dos dados académicos;

c¢) utilizar técnicas de sumarizacao de trajetérias para gerar representacoes médias de

grupos de estudantes com caracteristicas comuns, favorecendo analises coletivas;

d) desenvolver um protétipo interativo que viabilize a exploragao visual das trajetorias

académicas, com suporte a diferentes estratégias de analise e consulta;

e) realizar um estudo de caso com dados reais de estudantes de um curso de graduagao,
demonstrando a aplicabilidade e a efetividade da abordagem proposta na analise

de dados educacionais;
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1.4 Hipobtese

Este trabalho parte da hipdtese de que a visualizacao de trajetérias de estudantes
modelados a partir de dados complexos em evolucao temporal pode fornecer insights
sobre o percurso académico dos estudantes, favorecendo a identificagdo de padroes de
desempenho, tendéncias de progressao e potenciais situagoes de risco, como evasao ou
atraso na conclusao do curso. Acredita-se que esta abordagem, aliada a mecanismos de
filtragem e sumarizacao de dados, seja capaz de compor diferentes cenarios de andlise do
percurso formativo dos estudantes, ampliando o potencial de interpretacido e tomada de

decisdao por parte de gestores, coordenadores e pesquisadores da area educacional.

1.5 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho esta organizado de modo a apresentar progressivamente a
fundamentagao tedrica, a proposta metodologica, o estudo de caso realizado e os resultados
obtidos.

O Capitulo 2 aborda a fundamentacao tedrica necessaria para a compreensao desta
pesquisa, discutindo conceitos relacionados a visualizacao de dados, dados complexos e
em evolugao temporal, representacao métrica e métrico-temporal, técnicas de projecao
multidimensional e trabalhos relacionados.

O Capitulo 3 descreve o método proposto para a modelagem, andalise e visualizacao
das trajetérias académicas. Apresenta o processo de modelagem dos estudantes como
dados complexos em evolugao temporal, o cdlculo das distancias, a projecao para espacos
multidimensionais e a defini¢cao das técnicas de filtragem de trajetorias e sumarizacao de
grupos.

O Capitulo 4 detalha o estudo de caso efetuado sobre dados reais, aplicando o método
proposto. E apresentado o conjunto de dados, a modelagem dos estudantes e o protétipo
que viabiliza a aplicacao das técnicas.

O Capitulo 5 apresenta uma série de cenarios exploratorios elaborados para demonstrar
a aplicabilidade e a eficacia da abordagem proposta. Cada cenario evidencia potenciais
usos da técnica, suas vantagens e limitacoes na andlise de trajetérias académicas.

Por fim, o Capitulo 6 sintetiza as principais conclusoes do trabalho, responde a hipé-
tese formulada, discute as contribuigoes alcangadas, as limitacoes identificadas e aponta

perspectivas para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao tedérica

2.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta a fundamentagao tedrica que subsidia a proposta desenvol-
vida nesta dissertagdo. Sao abordados os principais conceitos e técnicas relacionadas a
visualizacao de dados, dados complexos, representacao métrica, além de aspectos sobre a
modelagem e visualizagdo de dados complexos. A construgao deste referencial visa contex-
tualizar o estudo e estabelecer os fundamentos conceituais e metodologicos que orientam

as escolhas realizadas ao longo da pesquisa.

2.2 Visualizacao de dados

Este é o principal conceito que envolve este trabalho. A visualizacdo de dados é
abrangente — além da construcao de graficos de barras, pizza e linha — e estd relacionada
diretamente a transmissao clara e eficiente de informagoes a partir de um grande volume
de dados, sem que as complexidades sejam notadas pelo leitor.

Esse campo de estudo se encontra na intersecao entre as areas de dados e de design.
Ambas possuem muita relevancia dentro deste conceito e precisam estar devidamente
equilibradas para gerar bons resultados. A area de design diz respeito a estética, psicologia
das cores, alinhamento de elementos visuais, dentre outros aspectos relacionados a parte
grafica e a area de dados, envolve pré-processamento, banco de dados e estatistica. A
exploracao visual de dados ¢é interdisciplinar e engloba areas de sistemas de banco de
dados, andlise estatistica, psicologia perceptiva e visualizacdo cientifica (BOHLEN et al.,
2008). De acordo com Wilke (2019), “a visualizacdo de dados ¢é parte arte e parte ciéncia.

O desafio é acertar na arte sem errar na ciéncia, e vice-versa”.
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E importante elencar a utilidade e relevincia de apresentar visualmente as informacdes.
Iliinsky e Steele (2011) citam que a visualizacao se faz util para examinar, entender e
transmitir informacoes e descrevem as seguintes fungoes, objetivos e caracteristicas desta
area:

a) é possivel transmitir rapidamente ao cérebro humano uma grande quantidade de

informacao através de sistemas visuais;

b) as visualizagoes aproveitam-se da capacidade instintiva do cérebro em identificar

padroes e relacionamentos de dados visuais;

c) as visualizagbes instigam novos questionamentos, a necessidade de exploragao de

dados e a descoberta de subproblemas;

d) possuem grande capacidade de identificar excegoes e tendéncias em um campo

abrangente, com grande escala de dados.

O desenvolvimento de uma pesquisa na area de visualizagao pode ser orientado ao
problema ou a técnica em si. Quando é orientado ao problema, o principal objetivo é
trabalhar com usudrios reais, para resolver problemas do mundo real, utilizando técnicas
ja existentes. Quando é orientado a técnica, o objetivo é desenvolver algoritmos ou técnicas
novas e melhores sem estabelecer conexao com as necessidades dos usudrios (SEDLMAIR;
MEYER; MUNZNER, 2012).

Esta dissertagao se situa na intersecao dessas duas abordagens. Nosso objetivo é pro-
por um novo método para a representacao e analise visual de trajetérias de estudantes,
que, embora utilize e adapte técnicas conhecidas da area, é intrinsecamente guiado pela
necessidade de resolver problemas praticos e levantar solugoes estratégicas para institui-

¢oes de ensino.

2.2.1 Classificagao das visualizagoes

As visualizagoes possuem diferentes classes e tipos. Iliinsky e Steele (2011) classifica
as visualizacoes em dois termos que sao utilizados em diferentes contextos: a visualizacao
do tipo “Infografico” e a visualizacao do tipo “Visualizacao de dados (DataViz)”.

Infografico trata-se de uma ilustragao mais elaborada, rica esteticamente, com dese-
nhos feitos de forma manual e especifica para os dados que estao no contexto da elaboragao
do infografico. A criagao é feita em softwares de ilustracao e a alteragao e atualizacao dos
dados sdo muito trabalhosa.

Ja no termo Visualizacdo de Dados (DataViz) ou Visualizacao de Informagoes (Info-
Viz), sao utilizados algoritmos e métodos computacionais para gerar as visualizagoes, os
dados sao facilmente inseridos e alterados, sao flexiveis para serem utilizadas com novos
conjuntos de dados e tém estética mais séria e académica. Pelos objetivos e propositos

tragados para esta pesquisa, o foco serd a visualizagdo de dados (DataViz).
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Kim, Zhu e Chen (2016) descreve uma divisao do significado dos termos visualizagao
de informagodes de visualizacao de dados. Visualizacdo de informagao sao representagoes
visuais interativas de dados abstratos, geradas por computadores com o objetivo de facili-
tar a cognicao humana. Ja visualizacao de dados pode ser considerada um subdominio do
termo anterior, cujo objetivo é fazer com que as pessoas entendam o significado dos “da-
dos” apresentando-os visualmente, através de graficos estatisticos e outras representacgoes,
permitindo realizar comparacgoes e identificar causalidade.

Ainda é possivel, dentro destas classes definidas acima, classificar as visualizagbes com
relagdo ao seu proposito. Iliinsky e Steele (2011) citam que existem trés tipos com fina-
lidades diferentes: a exploratéria, explanatéria e hibrida. E importante saber a diferenca
de abordagem entre elas para utiliza-las adequadamente.

A visualizagao exploratoria se faz importante quando ha uma grande quantidade de
dados e nao é possivel identificar com clareza suas caracteristicas e o que eles represen-
tam. Assim, a transformacao dos dados em um modo visual possibilita identificar padroes,
tendéncias, anomalias, subproblemas e entender seu comportamento. Esse tipo de visua-
lizacao é utilizado no inicio de uma anélise de dados, quando ainda hé pouca informacao
conhecida.

A visualizacao explanatoria é voltada para explicar informagoes que ja sdo conhecidas,
ou seja, o processo de andlise ja foi feito e ja sabe-se o que realmente é relevante a ser
apresentado. Este tipo de visualizagao geralmente é utilizado no final de um processo de
analise de dados, quando a inteng¢ao ¢ divulgar conhecimento adquirido acerca dos dados.
E importante focar na ideia que se quer transmitir e eliminar as informacoes distrativas
na elaboracao destas visualizacoes.

A visualizacao hibrida trata-se do meio termo entre a exploratéria e a explanatoria.
Neste tipo, ja foi realizada a etapa de andlise, com as informacoes ja conhecidas e a
visualizacao estd pronta para o usuario final. O que difere a visualizacao hibrida da
explanatoéria, é que ela permite a interagao do usuario, normalmente por meio de uma
interface grafica. H4 uma certa liberdade ao leitor para modificar os parametros, refazer
consultas e realizar descobertas proprias sobre os dados.

Aliada as classificagoes, ha diversas caracteristicas que formam uma boa visualizacao.

A seguir, sao apresentadas as principais caracteristicas conforme estabelecido por Tufte
(2001).

2.2.2 Caracteristicas de uma boa visualizagao

Os principais objetivos a serem alcancados por uma boa visualizagdo grafica sao
(TUFTE, 2001):
a) levar o leitor a pensar sobre a representacao visual propriamente dita e nao sobre

detalhes técnicos de design ou tecnologia;
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) evitar distor¢oes do que os dados estao dizendo;
) tornar grandes conjuntos de dados coerentes e exibi-los em um espago pequeno;
d) instigar a comparagao entre diferentes grupos de dados;
)

revelar os dados em varios niveis de granularidade, desde uma visao abrangente

até um detalhe minucioso;
estar com seu propésito bem definido;

g) ter integragdo entre as descrigdes estatisticas e verbais do conjunto de dados;
) comunicar ideias complexas com clareza, eficiéncia e precisao;

fornecer rapidamente ao leitor o maior niimero de ideias possiveis no menor espago,

utilizando a menor quantidade de tinta;

j) dizer a verdade sobre os dados.
A Figura 1 mostra um leitor se deparando com uma representacao visual e as variaveis

presentes no processo de visualizagao: ideia, tempo, tinta e espago.

Figura 1 — Varidveis de uma visualizagao

space

ideas fime

Fonte: (TUFTE, 2001)

2.2.3 Visualizagoes convencionais 2D e 3D

E possivel visualizar dados de 1, 2, 3 ou mais dimensoes e utilizar a técnica juntamente
com a representagao visual correta para auxiliar na interpretacao do que os dados tém a
dizer e gerar descobertas relevantes no dominio explorado. Hé varias formas de classificar

as técnicas de visualizacao de acordo com o seu tipo. Keim (2002) classifica desta forma:

a) Projegoes 2D/3D convencionais - esta classe corresponde as técnicas triviais de

visualizagdo, como grafico de barras, linhas, relagoes x-y (x-y-z), etc;

b) Projegoes geométricas - corresponde as técnicas que transformam conjunto de da-
dos multidimensionais para serem visualizados em 2 ou 3 dimensoes. Classificam-se

nesta categoria as técnicas de coordenadas paralelas, matriz de dispersao, etc;
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c) Baseadas em icones - sdo as técnicas que mapeiam dados multidimensionais em
caracteristicas de figuras ou icones, como um rosto humano. A técnica mais co-
nhecida desta classe é a Chernoff faces que utiliza aspectos do rosto humano para

representar dados;

d) Orientadas a pixels - esta é uma técnica para visualizar dados multidimensionais
que particiona a janela de visualizacao em varias sub-janelas, onde cada qual repre-
senta uma dimensao dos dados e cada valor é representado por um pixel colorido
(KEIM, 2000). Permite projetar um grande conjunto de dados ao mesmo tempo,
sendo que a limitacao de valores a serem visualizados ¢ de acordo com o tamanho
da resolucao do equipamento onde esta sendo projetado, pois utiliza somente um
pixel para representar cada valor e ha também a limitacao da percep¢ao humana
(KEIM; KRIEGEL; ANKERST, 1995). Classificam-se nessa categoria as técnicas

de espiral, padrao recursivo e segmentos circulares (KEIM, 2000)

e) Técnicas hierdrquicas: correspondem as técnicas que particionam os dados de forma
hierarquica, onde um sistema de coordenadas é colocado dentro de outro sistema de
coordenadas, criando niveis. Um exemplo é o mapa de arvores, que cria retangulos

recursivamente representando a hierarquia dos dados.

Existem muitas formas de visualiza¢oes graficas, como é possivel verificar em Harris
(1999). A seguir, serao apresentadas algumas técnicas de visualizagoes. Dentre as técnicas
de projecao 2D /3D convencionais destacadas por Keim (2002), encontram-se os graficos
mais utilizados em analises exploratorias e comunicagoes visuais de dados. Estas técnicas
sao amplamente utilizadas para a representacao e analise de dados em diferentes domi-
nios, incluindo o educacional (ROMERO; VENTURA, 2010). Muitas sao voltadas para
a exploracao inicial dos dados, oferecendo formas simples e intuitivas de sumarizar in-
formagdes, identificar padroes gerais e comunicar resultados (ILIINSKY; STEELE, 2011,
WILKE, 2019; HARRIS, 1999).

As Figuras 2, 3 e 4 agrupam exemplos de algumas dessas representacoes graficas e
as mais utilizadas em dashboards educacionais sao: grafico de barras, linhas, dispersao,
pizza, nuvem de palavras e linha do tempo (BODILY; VERBERT, 2017).
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Figura 2 — Exemplos de representacgoes graficas: grafico de barras, histograma, boxplot,
grafico de pontos, nuvem de palavras e grafico de pizza.
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Figura 3 — Exemplos de representacoes graficas: grafico de dispersao e grafico de bolhas.
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Figura 4 — Exemplos de representagoes graficas: grafico linha e coordenadas paralelas.
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Essas técnicas, apesar de tradicionais, podem ser utilizadas como recursos comple-
mentares na analise exploratoria, fornecendo uma visdo geral e sumarizada de aspectos
pontuais dos dados académicos.

Algumas dessas técnicas podem ser utilizadas para representar dados com mais de
duas dimensoes ou com dimensao temporal, incluindo o grafico de dispersao, o grafico de
linhas e o gréfico de coordenadas paralelas.

O grafico de dispersao permite explorar relagoes e correlagoes entre variaveis quan-
titativas, sendo fundamental para identificar tendéncias ou agrupamentos em dados multi-
dimensionais. Quando estendido ao formato de grdfico de bolhas, possibilita a visualizacao
simultanea de trés variaveis, adicionando uma dimensao extra pelo tamanho dos circulos
(HARRIS, 1999; WILKE, 2019).

O grafico de linhas é especialmente adequado para a visualizagao de séries tempo-
rais, possibilitando a identificagdo de tendéncias, ciclos ou mudangas no comportamento
dos dados ao longo do tempo. Esta técnica é frequentemente utilizada na analise de
evolucao do desempenho académico, sendo apropriada para representar o rendimento dos
estudantes ao longo de seus semestres (ILIINSKY; STEELE, 2011; WILKE, 2019).

O grafico de coordenadas paralelas ¢ uma técnica avangada para visualizacao

de dados multidimensionais, permitindo a inspecao simultanea de diversas variaveis e
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suas inter-relagoes. Sua aplicacdo é relevante para a comparacao de perfis académicos
complexos, compostos por multiplos atributos, como notas, frequéncia e outras métricas

de desempenho (KEIM, 2002; LI, 2015).

2.2.4 Técnicas de interacao

As visualizagoes por si s6 ndo garantem uma analise eficiente dos dados ao usuario,
sendo necessarias técnicas de interagao e distor¢ao para que seja possivel a manipulagao e
ajuste das visualizagoes geradas de acordo com as necessidades, ampliando a capacidade
de anédlise dos dados. As técnicas de interacdo permitem criar diferentes cendrios para
um melhor entendimento dos dados, onde as imagens sao alteradas e o usuario consegue
observar o que acontece ao modificar a visualizagao (NASCIMENTO; FERREIRA, 2011).
Portanto, o usuario consegue interagir diretamente e participar do processo de exploracao
visual. E, na exploracao de grandes conjuntos de dados, é essencial aplicar técnicas
que permitam a segmentagdo do conjunto total de elementos, de modo a concentrar a
analise em subconjuntos de interesse. Essa segmentacao pode ser realizada por meio da
navegacao direta sobre os dados ou pela especificacdo de uma consulta sobre atributos do
subconjunto desejado (KEIM, 2002).

Ha varias formas de classificar e apresentar as formas de interacao com as visualizagoes.
A seguir, sao descritas algumas abordagens propostas por diferentes autores.

Shneiderman (1996) aborda as interagoes, estabelecendo sete tarefas que as visualiza-

¢oes devem apresentar:

a) Visao geral: uma visao geral de todo o conjunto de dados deve ser apresentada;

b) Zoom: deve permitir ampliar o detalhamento dos dados numa regiao de interesse,

apresentando func¢oes para ampliar e reduzir o zoom,;

c) Filtro: permitir aplicar consultas dindmicas sobre o conjunto de dados para des-

cartar dados desnecessarios;

d) Detalhes sob demanda: ao selecionar um item ou grupo, os detalhes devem aparecer

quando necessarios;

e) Relacionamento: formas de identificar relagoes entre os dados devem ser apresen-
tadas, como ao selecionar uma caracteristica, registros com a mesma caracteristica

devem ser destacados;

f) Histérico: no processo de exploragao de dados, sao realizadas varias tarefas e um

histérico para permitir desfazer ou refazer agoes deve ser apresentado;

g) Extragao: deve ser permitido extrair por¢oes de dados através de consultas e salvar

o resultado em arquivo;

Ja Keim (2002) classifica estas técnicas da seguinte forma:
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a)

Projecao Interativa: o objetivo desta técnica é modificar dinamicamente a projecao
de dados multidimensionais para uma visualizacdo bidimensional, por exemplo, a
geracao de uma série de graficos de dispersao para demonstrar o relacionamento

de varias dimensoes.

Filtragem Interativa: é a técnica que permite ao usuario filtrar os dados e focar em
subconjunto de dados de interesse. Pode ser feita através de uma consulta definindo

valores de propriedades ou navegando pelo conjunto de dados diretamente.

Zoom Interativo: trata-se da técnica de apresentar os dados numa visao geral,
ampla e em alto nivel mas com a possibilidade de ir ampliando a visualizacao para
que os dados sejam apresentados com mais detalhes ao aumentar o nivel do zoom.

Isso possibilita a exploracao detalhada para uma regiao de interesse.

Distorcao Interativa: é uma técnica que suporta a exploracao de dados mantendo
uma visao geral do conjunto enquanto se faz um detalhamento de partes dos dados.
O objetivo é exibir por¢oes de dados em alto nivel de detalhes e manter uma visao

original ao mesmo tempo.

Selecao e Ligacao: o objetivo desta técnica de interacao é combinar diversos mé-
todos de visualizagao para aprimorar a exploracao dos dados. Véarias visualizacoes
conectadas fornecem mais informacoes para detectar dependéncias e correlagoes do
que uma visualizacao independente. Ao selecionar um ponto de interesse em uma

visualizacao, as outras sao atualizadas automaticamente com o dado selecionado

E Bohlen et al. (2008) cita que as principais técnicas de interagao sdo:

a)

b)

Animacao: consiste em ter uma visao geral e explorar de forma ampla os dados

com diferentes niveis de granularidade.

Analise Condicional: é a possibilidade de dividir os dados em diferentes partes e
analisa-los de forma independente, sob determinada condi¢ao. Os subconjuntos de

dados sao geralmente originados pela filtragem de valores de variaveis categoricas.

Equalizacao: trata-se do processo de ajuste na distribuicao dos dados para uma
melhor representatividade das classes, evitando que as visualizagoes sejam domi-

nadas por padroes nao interessantes.

Janelamento: consiste na ampliacao de uma parte do conjunto de dados para
investigagdo com mais detalhes, permitindo a visualizagao num nivel menor. E um

“zoom” inteligente nos dados.

Ha outras técnicas de interacdo abordadas na literatura, como: baseadas em toque e
fala (SAKTHEESWARAN; SRINIVASAN; STASKO, 2020), gestos no ar (mid-air ges-
tures) para manipulacao de visualizagdo 3D (KOSTIC et al., 2024), Stack Zoom e Ch-
ronoLenses para explorar séries temporais (WALKER; BORGO; JONES, 2016), entre
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outras. Portanto, existem diversas técnicas de interacao que podem ser aplicadas as vi-
sualizacoes, sendo importante analisar o conjunto de dados e identificar as técnicas que
realmente agregam valor e aumentam a capacidade de exploragdao dos dados pelo usuario

no dominio da aplicacao.

2.3 Técnicas de Projecao Multidimensional

Embora algumas representagoes graficas como heatmap, chernoffaces, coordenadas pa-
ralelas e grafico de bolhas, permitam visualizar dados com trés ou até mais dimensoes
diretamente, conforme o niimero de dimensoes aumenta, sao necessarias técnicas especiali-
zadas em dados multidimensionais (com muitas caracteristicas e atributos), onde busca-se
encontrar similaridade e vizinhanga dos dados.

O nimero de atributos de um objeto indica sua dimensao e os que sdo considerados
multidimensionais possuem geralmente acima de trés. Esta técnica, de acordo com Neves
(2016), “mapeia as instancias de dados em elementos gréaficos num espago geralmente bidi-
mensional, preservando alguma informacao sobre as relagoes de distancia ou similaridade
entre elas de forma a revelar as estruturas existentes”.

O resultado da aplicacao desta técnica geralmente ¢ um conjunto de pontos apresenta-
dos num espaco plano, onde os pontos representam as instancias de dados e a posi¢ao ou
distancia entre os pontos indicam a similaridade de cada instancia (NEVES et al., 2015).

A denominagao de projecao de dados multidimensionais se da para a técnica de redu-
zir a dimensionalidade dos objetos, para 1, 2 ou 3 dimensoes, mantendo as medidas de
similaridade e dissimilaridade entre as instancias (JOIA et al., 2011). Ou seja, um ob-
jeto de multiplos atributos é transformado em um objeto mais simples, sem perder suas
caracteristicas. A reducao da dimensionalidade permite que seja criada uma visualizagao
simplificada (bi ou tridimensional) de objetos complexos, possibilitando a utilizagao da
capacidade humana de interpretagao visual, para reconhecimento de padroes e formacao
de grupos (PAULOVICH et al., 2008).

Existem dois tipos principais de reducao da dimensionalidade, a selecao de atributos
e a extragao de atributos (PUDIL; HOVOVICOVA, 1998). Na selecao de atributos, sao
descartados os atributos que nao descrevem os dados ou nao sao importantes para a analise
que esta sendo feita, diminuindo assim as dimensdes do conjunto de dados. J4a na extragao
de atributos, é realizado um processo de mapeamento, onde os dados sao transformados
por uma funcao que mantém as caracteristicas principais dos dados originais, mas com
reducao na dimensionalidade para que possam ser projetados em um plano cartesiano.
As técnicas de projecao multidimensional tratam a abordagem da extracao de atributos
(ORTIGOSSA; DIAS; NASCIMENTO, 2022).

As técnicas de projecao podem ser classificadas quanto a sua natureza, podendo ser
local ou global (ORTIGOSSA; DIAS; NASCIMENTO, 2022). As técnicas locais buscam
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preservar relacionamentos de vizinhanca, ou seja, a proximidade entre as instancias vizi-
nhas é melhor retratada. E indicada quando o objetivo for separar grupos e identifica-los
visualmente. J& as técnicas globais buscam preservar a média das distancias entre todas

as instancias no espago transformado (FADEL et al., 2015).

Existem varias técnicas para projetar dados multidimensionais, sendo um assunto
muito estudado na literatura. A técnica a ser utilizada depende do tipo e tamanho do
conjunto de dados e do resultado que se estd buscando. As mais conhecidas e tradicionais
sao (SMELSER; MILLER; KOBOUROV, 2024; FLEXA et al., 2021; JOIA et al., 2011) :
Principal Component Analysis (PCA), Multidimensional Scalling (MDS) e t-Distributed
stochastic neighbor embedding (t-SNE).

2.3.1 Multidimensional Scalling

Trata-se de uma técnica bem conhecida que teve sua origem em meados do século XX
e é considerada uma familia de técnicas de projecao multidimensional (JOIA et al., 2011).
Paulovich et al. (2008) define como uma “classe de técnicas destinadas a mapear instancias
pertencentes a um espaco m-dimensional em instdncias em um espago d-dimensional (d <

m), esforgando-se para manter algumas relagoes de distancia”.

O método mais conhecido desta familia de técnicas é o Classic Scalling, onde é feita
a decomposicao espectral da matriz gerada das distancias dos objetos multidimensionais.
Possui boa precisao na preservagao da distancia global, mas é muito custosa computa-
cionalmente, de ordem ciibica O(n?) nao sendo indicada para grande volume de dados
(ORTIGOSSA; DIAS; NASCIMENTO, 2022).

Muitos métodos foram desenvolvidos para aprimorar o desempenho da MDS Clas-
sica, tentando preservar a precisao da distdncia, como o Landmark Multidimensional
Scaling (L-MDS), Pivot-MDS, Pekalska (NEVES et al., 2015). Estes métodos empregam
estratégias similares, iniciando com um conjunto menor de instancias e depois interpo-
lando as instancias restantes na projecao final. A Figura 5 demonstra um grafico de
dispersao de duas dimensoes originado de dados multidimensionais. Para o exemplo, fo-
ram utilizados os dados dos estados brasileiros relacionados a renda per capita, IDHM,
média de anos de estudo, taxa de analfabetismo, IDEB e aplicado o algoritmo de Multidi-
mensional Scalling classico para reduzir a dimensionalidade, permitindo a projecao num
espaco bidimensional. E possivel realizar uma analise comparativa na proximidade entre
os estados de acordo com os indicadores analisados e percebe-se que a maior parte esta

préoxima a estados da mesma regiao.
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Figura 5 — Exemplo de uma visualizagdo com reducdo de dimensionalidade através do
algoritmo MDS classico.
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Fonte: Dados do AtlasBR (2021) e elaborada pelo autor

2.3.2 Principal Component Analysis

A Principal Component Analysis é uma técnica de projecao do tipo linear e foi uma
das primeiras utilizadas para reducao de dimensionalidade, surgida no inicio do século
XX. O seu funcionamento se dé através da busca por componentes principais, que sao
as combinagoes de retas ortogonais que melhor representam a variabilidade dos dados
(NEVES, 2016). A busca é um processo matematico que inicializa-se com o célculo da
matriz de covariancia entre os atributos, seguida de uma decomposicao espectral para
encontrar autovetores. A quantidade de componentes principais gerados pode ser igual
ao numero de dimensdes, mas os primeiros componentes carregam a parte mais signi-
ficativa da variagdo dos dados (ORTIGOSSA; DIAS; NASCIMENTO, 2022). A PCA
preserva mais caracteristicas globais do que locais e as vantagens desta técnica sao: ca-
pacidade de encontrar tendéncias e padroes, eliminar ruidos e produzir a variabilidade
dos dados em poucas dimensoes. Ja como desvantagens, tem-se o fato de ndo representar
relacoes nao lineares entre as dimensoes e, como em visualizagoes graficas sao utilizados
somente os primeiros componentes principais gerados, um conjunto de dados com varios
grupos que possuem variancias distintas nao é bem representado (ORTIGOSSA; DIAS;
NASCIMENTO, 2022).

2.3.3 t-Distributed stochastic neighbor embedding

Esta técnica foi proposta por Maaten e Hinton (2008) para visualizar dados de alta
dimensao em espacos bi e tridimensionais e trata-se de um aprimoramento da técnica

base Stochastic Neighbor Embedding (SNE) através da forma inteligente que lida com o
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problema do congestionamento utilizando a distribuicao t (HUANG et al., 2023). As
técnicas de incorporagao estocasticas de vizinhos calculam uma matriz de similaridade
N x N em ambos os espacos, original e de baixa dimensao, onde a semelhanca entre os
pares de instancias forma uma distribui¢ao de probabilidade. Pares de instancias similares
possuem uma alta probabilidade dentro da distribuicao e pares com pouca similaridade
possuem uma baixa probabilidade (MAATEN, 2014). A t-SNE é capaz de representar de
maneira satisfatéria a estrutura local dos dados, enquanto ainda demonstra a presenca de
clusters em varias escalas através da preservacao das estruturas globais. Contudo, possui
complexidade computacional e de meméria quadritica O(n?) , tornando invidvel aplici-la
a um grande conjunto de dados (MAATEN; HINTON, 2008). O bom resultado deste
algoritmo é suscetivel ao ajuste fino de pelo menos trés hiperparametros pertencentes a
funcao de custo (perplexidade) e de otimizacao (exagero e taxa de aprendizagem) (FLEXA
et al., 2021).

2.3.4 Consideracgoes finais

Existem inimeras técnicas tradicionais e de projecao multidimensional para repre-
sentar dados visualmente. As técnicas tradicionais limitam-se a utilizar uma pequena
quantidade de atributos para representar as instancias. Quando os dados possuem de-
zenas ou centenas de atributos — ou ainda, quando se trata de dados complexos —, as
técnicas tradicionais passam a nao ser suficientes para comparar as instancias, necessi-
tando da utilizagdo de técnicas sofisticadas que utilizam algoritmos para transformar os
dados e representa-los visualmente em projecoes bi e tridimensionais.

No dominio académico, essas técnicas tém sido utilizadas para identificar agrupa-
mentos e prever o desempenho de estudantes (ALHAZMI; SHENEAMER, 2023), bem
como para andlises de evasdo (HEGDE; PRAGEETH, 2018), entre outras aplicagoes.
A anélise do comportamento académico requer o processamento de multiplos atributos
heterogéneos, como dados demograficos, educacionais, comportamentais e sociais — in-
cluindo idade, género, status socioecondmico, desempenho académico anterior, notas em
avaliagoes, frequéncia as aulas, interagoes em plataformas de aprendizagem e redes de
relacionamento entre colegas. Combinar e processar essas variaveis diversas é um desa-
fio significativo que demanda o uso de técnicas avangadas de engenharia de atributos e
redugao de dimensionalidade (VERMA; SRIVASTAVA; BHARTI, 2024).

Nesse contexto, a compilacdo de todas essas informagoes para fins de analise visual
exige a transformagao e projecao desses dados para espacos com dimensoes adequadas a
interpretacao humana. Considerando que a proposta desta dissertacao busca estabelecer
uma modelagem genérica para representar estudantes, permitindo sua caracterizacao a
partir de diversos atributos ao longo de sua trajetoria académica, o emprego de técnicas de
projecao multidimensional é necessario. Essas técnicas viabilizam a compilagao e repre-

sentacao de dados complexos em espagos bi ou tridimensionais, adequados a visualizacao
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e a exploragao analitica das trajetorias académicas.

A segdo 2.4 detalha o conceito de dados complexos (conceito central na modelagem
genérica dos estudantes proposta por este trabalho) abordando suas principais caracte-
risticas, a utilizacao de espago métrico e métrico-temporal e as técnicas adequadas para

sua analise e representacao.

2.4 Dados complexos

Dados complexos (imagens, dudios, videos, séries temporais e outros) possuem ca-
racteristicas diferentes de dados convencionais. Dados tradicionais ou convencionais sao
representados por nimeros, textos curtos e datas, que podem ser ordenados. Ja os dados
complexos ou nao convencionais nao possuem relagao de ordem total entre os elemen-
tos, ndo sendo possivel utilizar operadores de comparacao relacionais (<, >, <,>) para
recupera-los numa consulta (CHAVEZ et al., 2001). Assim, sdo necessarias formas de
consultas que estabelecem o conceito de proximidade ou similaridade para recuperar es-
tes dados. A similaridade é baseada numa funcao de distancia que é calculada entre os
elementos, e estes sdo comumente representados em um espaco métrico. No espago mé-
trico, estao disponiveis apenas informacoes de distancia entre os elementos (CHAVEZ et
al., 2001).

A complexidade de um conjunto de dados pode ser compreendida pela sua dimensiona-
lidade, definida pelo nimero de atributos que caracterizam cada unidade de informacao.
[lustrando com um exemplo de censo demografico, cada registro individual — contendo
variaveis como idade, sexo, escolaridade, ocupagao e renda — pode ser concebido como
um ponto em um espago de (m) dimensoes, onde (m) corresponde ao total de atributos
observados (PAULOVICH et al., 2008).

A consulta de dados complexos pode ser viabilizada através da extracdo de um con-
junto de caracteristicas que os representa. O conjunto de caracteristicas extraidas, de-
nominado vetor de caracteristicas, ¢ empregado como representacao dos dados originais
para realizar consultas por similaridade (BoHM; BERCHTOLD; KEIM, 2001).

Uma consulta por similaridade busca recuperar objetos de um banco de dados que
sejam considerados “semelhantes” a um objeto de referéncia. A (des)similaridade entre
esses objetos é computada utilizando-se uma fungao de distancia métrica (d) (CIACCIA;
PATELLA; ZEZULA, 1997). As principais abordagens de consultas por similaridade
sao a consulta por abrangéncia (range query) e a consulta por vizinhos mais proximos
(k-Nearest Neighbor query) (B6HM; BERCHTOLD; KEIM, 2001).

Portanto, dados complexos sdo representados em espagos métricos para permitir bus-
cas por aproximacao baseadas em uma fungao de distancia (NAVARRO, 1999). A seguir,
serao apresentados os conceitos relacionados ao espago métrico e as métricas de simi-

laridade, bem como as abordagens para tratar dados em evolucao temporal, o espago
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métrico-temporal e por fim, as técnicas de visualizagdo de dados complexos.

2.4.1 Espaco métrico

Um espaco métrico representa um conceito matematico abrangente, onde a nogao de
proximidade entre quaisquer dois objetos é estabelecida exclusivamente por uma funcao
de distancia. Essa funcao, para ser considerada uma métrica valida, deve aderir a quatro
postulados fundamentais (CHEN et al., 2022):

0 Nao-negatividade: d(z,y) >0

0 Identidade : d(z,y) =0 <= z =y

0 Simetria: d(z,y) = d(y,x)

0 Desigualdade triangular: d(z,z2) < d(x,y) + d(y, 2)

Espaco métrico é um conceito genérico e permite sua aplicagdo nao apenas a entidades
facilmente representaveis como vetores (onde a distdncia Euclidiana é um exemplo co-
mum), mas também a estruturas mais complexas, como sequéncias de caracteres (strings)
ou grafos, as quais nao se traduzem diretamente em representacoes vetoriais. Dentro de
tal espaco, a tarefa de identificar “vizinhos préximos” consiste em selecionar, de um con-
junto de dados finito, aqueles elementos que se encontram a uma distancia especificada
de um ponto de referéncia (BRIN, 1995). Quanto menor a distancia entre dois objetos,
mais similares eles sao (NAVARRO, 1999).

Formalmente, um espago métrico é definido na literatura como um par (M, d), onde
M é um conjunto nao vazio e d : D x D — R é uma métrica em M (LIMA, 1977)
que respeita as propriedades da simetria, identidade, nao-negatividade e desigualdade
triangular (CHEN et al., 2022).

Uma métrica apropriada influencia diretamente no desempenho e na qualidade das
buscas durante a recuperacio de dados baseada em similaridade. E ela quem determina
0 quao préximos dois objetos estao, e essa escolha depende do tipo de dado e do contexto
em que estao inseridos. As principais métricas utilizadas em espagos vetoriais sdo a
Euclidiana, Manhattan, Minkowski e Chebyshev (ARANTES, 2005).

A distancia Euclidiana calcula a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas
entre os atributos de dois objetos e é utilizada geralmente quando os dados sdo homogéneos
e continuos. Por sua vez, a distancia Manhattan realiza a soma dos valores absolutos das
diferencas e é adequada quando os deslocamentos ocorrem em trajetos ortogonais. A
distancia de Minkowski é uma generalizacao das anteriores e é definida como a raiz de
ordem p da soma das diferencas elevadas a p; quando p = 1 equivale a Manhattan, e
quando p = 2, a Euclidiana. J& a distancia de Chebyshev considera a maior diferenca

absoluta entre os atributos comparados, sendo util em situagoes onde a variacdo maxima
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entre as dimensdes é o fator mais relevante para a andlise (ARANTES, 2005; DIAS et al.,
2017).

Apesar de eficaz na comparacao entre objetos, o espago métrico ndo contempla a
dimensao temporal, essencial em dados que evoluem ao longo do tempo. A seguir, sera
abordado o conceito de dados complexos em evolugao temporal, que aborda formas de

representar e analisar variacoes no tempo em dados métricos.

2.4.2 Dados complexos em evolucao temporal

Em muitos dominios que utilizam dados complexos, como medicina, finangas, meteo-
rologia e ciéncias ambientais, a informacao de tempo é essencial para detectar anomalias,
prever comportamentos futuros e tomar decisoes baseadas na evolugdo temporal. No
entanto, representar dados complexos com a dimensao do tempo apresenta desafios, espe-
cialmente quando sao dados métricos, onde estao disponiveis apenas as distancias entre os
elementos (BUENO et al., 2009). Segundo Ward, Grinstein e Keim (2015), esses desafios
estao relacionados diretamente com a representacgao eficiente das mudancgas, o tratamento
da alta dimensionalidade e a identificacao de padroes temporais, como tendéncias, ciclos
e anomalias.

Além disso, quando queremos comparar diferentes conjuntos de dados que evoluem
no tempo, uma forma é utilizar métricas e estruturas de dados que levem em conta essa
dimensao temporal. No caso de dados multidimensionais, é possivel acrescentar uma
dimensao especifica para representar a informacgao temporal (BUENO et al., 2010).

Uma outra abordagem ¢ quando o conjunto de dados ¢ inerentemente métrico e é ne-
cessario representar a dimensao temporal. Para isso, foi estabelecido o conceito de espago
métrico-temporal, como uma extensao do espa¢o métrico, que incorpora a dimensao do
tempo na analise de similaridade, fornecendo modelos capazes de representar variacoes

temporais e espaciais ao mesmo tempo (BUENO et al., 2009).

2.4.3 Espacgo métrico-temporal

O espago métrico-temporal, conforme proposto por Bueno et al. (2009), é uma exten-
sao conceitual do espago métrico, cuja finalidade é integrar simultaneamente aspectos de
similaridade métrica e proximidade temporal entre objetos. No espaco métrico, a pro-
ximidade entre duas instancias é definida exclusivamente com base em uma funcao de
distancia d,,, que opera sobre o conjunto de caracteristicas ou atributos dos objetos. Em-
bora eficiente para muitas aplicagoes, tal abordagem desconsidera a informagao temporal
que frequentemente esta associada aos dados.

Para suprir essa limitagao, o espago métrico-temporal adiciona uma componente tem-
poral explicita ao processo de comparacao entre objetos. Assim, além da funcao de dis-

tancia métrica tradicional, incorpora-se uma funcao de distancia temporal d;, responsavel



2.5. Visualizagio de Dados Complezos 45

por mensurar a separacao entre os momentos ou ciclos temporais nos quais as instancias
ocorrem. A combinacao desses dois componentes resulta em uma funcao composta que
permite avaliar a dissimilaridade global entre dois objetos, considerando simultaneamente
a diferenga métrica e a diferenca temporal.

Formalmente, a funcao de distancia métrico-temporal é definida a seguir:

Aui, ug) = (ws - 05(si, 87)) + (wi - 0e(ti, 1)) (1)

O termo 65(s;, s;) representa a distdncia métrica entre as estruturas ou atributos das
instancias, enquanto 0;(t;, t;) corresponde a diferenca temporal entre os momentos associ-
ados as mesmas. Os pesos w, e w; definem a importancia relativa desses dois componentes
na distancia final (BUENO et al., 2009).

O céalculo dos pesos dos componentes métrico (ws) e temporal (w;) na definicdo do
espago métrico-temporal visa ajustar a contribuicao relativa de cada um na funcao de
similaridade composta, evitando distor¢oes provocadas por redundancias ou correlagoes
internas. Para isso, normaliza-se os componentes métrico e temporal de acordo com suas
respectivas dimensoes intrinsecas (BUENO et al., 2010).

Essa definicao confere ao espaco métrico-temporal flexibilidade na relagdao de similari-
dade entre objetos representados no espago métrico, permitindo sua aplicacao em diversos
dominios em que tanto a estrutura interna dos objetos quanto a sua evolugao temporal

devem ser consideradas para analises mais precisas e contextualizadas.

2.5 Visualizacao de Dados Complexos

A visualizacao de dados complexos é uma abordagem essencial para apoiar a analise
exploratéria e a interpretacao de dados caracterizados por miiltiplos atributos, estruturas
nao triviais ou relagdes nao lineares. Dados complexos sao frequentemente representados
como elementos em espacos de alta dimensao ou métricos, onde nao é trivial obter uma
representagao visual direta (BUENO et al., 2010).

Em ambientes onde os dados podem ser representados como vetores numéricos de mul-
tiplos atributos, técnicas de reducao de dimensionalidade sdo amplamente utilizadas para
projetar esses dados em espagos de duas ou trés dimensoes, possibilitando a interpretacao
humana. Métodos como o Principal Component Analysis,t-Distributed stochastic neighbor
embedding, Multidimensional Scalling e Uniform Manifold Approximation and Projection
sdo comumente empregados nesse contexto (SMELSER; MILLER; KOBOUROV, 2024).
Esses algoritmos utilizam um conjunto de dados de alta dimensao como entrada ou uma
matriz de distdncia entre suas instdncias (MILLER et al., 2024). Apds essa etapa, técni-
cas graficas baseadas em eixos (graficos de dispersao e graficos de coordenadas paralelas),
glifos, pizels e representagoes hierarquicas, juntamente com animacao e percep¢ao, podem

ser utilizadas para construir a visualizagao (LIU et al., 2017).
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Contudo, quando os dados sao representados em espagos métricos — ou seja, quando a
unica informagao disponivel entre os elementos ¢é a sua proximidade relativa, definida por
uma funcao de distancia que obedece aos axiomas de positividade, simetria, identidade
e desigualdade triangular (CHEN et al., 2022) —, a visualizagdo torna-se ainda mais
desafiadora. Nesses casos, nao ha necessariamente uma representacao espacial direta dos
objetos, pois eles podem nao ter uma forma vetorial ou geométrica conhecida (BUENO
et al., 2010).

A maneira usual de visualizar dados puramente métricos é mapear o espaco métrico
em um espaco vetorial, geralmente de duas ou trés dimensoes, de modo que as distancias
entre os elementos sejam preservadas o maximo possivel. Esse mapeamento ¢é realizado
através de técnicas especificas, como o MDS classico, que busca minimizar o erro entre as
distancias reais no espago métrico e as distancias resultantes no espago projetado (BUENO
et al., 2010).

2.5.1 Visualizacao de Dados Complexos Estaticos

A maior parte das técnicas de visualizagao de dados complexos disponiveis na litera-
tura trata de representacoes estaticas (LIU et al., 2017), isto é, em que nao ha variagdo
explicita das instancias ao longo do tempo. Nesses casos, o objetivo é explorar a estrutura
dos dados, identificar agrupamentos, outliers ou padroes por meio da analise espacial re-
sultante apds a projecdo, como feito em Barioni et al. (2002), Dias et al. (2017) e Xia et
al. (2023).

A busca por padroes interessantes na relacao entre dados complexos é comumente
exploratéria, visto que, em geral, caracteristicas ou padroes adequados para fornecer
informagoes tuteis sao inicialmente desconhecidos. Durante esse processo, um problema
crucial é como identificar se uma relagao descoberta € 1til e como interpretar os resultados.
Técnicas de visualizacao de dados tém sido empregadas com sucesso para auxiliar nessa
andlise (BUENO et al., 2010).

Exemplos incluem a andlise e visualizagdo de dados de documentos (PAULOVICH et
al., 2008), de cidades inteligentes (LOPES; NETO; MARTINS, 2020), imagens (PAIVA;
BUENO, 2019) entre outros.

2.5.2 Visualizacao de Dados Complexos em Evolucao Temporal

Independentemente do dominio de aplicacao, muitas vezes é necessario analisar da-
dos complexos que evoluem ao longo do tempo, como séries temporais multivariadas ou
trajetorias de entidades cujas caracteristicas mudam em func¢ao do tempo.

De modo geral, a maneira mais comum de realizar a visualizagao de dados complexos

em evolugao temporal é analisar a dimensao temporal separadamente como uma dimensao
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adicional (LIU et al., 2017) onde a andlise, entao, é guiada pela observacao de como o
objeto se comporta ao longo da linha do tempo (AIGNER et al., 2011).

Quando sao dados métricos, é possivel mapear o componente métrico dos dados com-
plexos para um espaco bi ou tridimensional e observar as variagoes nas posicoes espaciais
que os elementos sofrem ao longo do tempo. Uma outra abordagem, quando é neces-
sario aproximar elementos que tenham informacoes temporais semelhantes, é incorporar
os componentes métricos e temporais em um espaco homogéneo e, assim, mapear esse
espaco de informagodes métricas e temporais para um espaco dimensional com a finalidade
de visualizacdo. E possivel conectar esses elementos mapeados com segmentos de linhas

para indicar a movimentagao temporal (BUENO et al., 2010).

A interpretacao dessas mudancas temporais é fundamental para diversos dominios.
Por exemplo, em estudos médicos, o estado de um paciente pode ser composto por uma
sequéncia de exames realizados ao longo de um periodo, variando de acordo com diag-
noésticos e prognosticos. Assim, o conjunto de informagoes a cada momento define um
estado, e a trajetoria médica do paciente pode ser representada como uma sequéncia de
elementos em um espago 3D (BUENO et al., 2010).

2.5.3 Sintese e Aplicacao na Presente Pesquisa

Tradicionalmente, as representacoes visuais no ambiente educacional concentram-se
em graficos de barras, linhas, tabelas e scatterplots, muitas vezes organizados em dashbo-
ards (BODILY; VERBERT, 2017). Contudo, esses formatos geralmente tratam os dados
de forma estatica e univariada, ndo contemplando a evolugao temporal do estudante. A
jornada de um estudante em uma universidade é similar a uma trajetéria que agrega
diferentes informagoes académicas e comportamentais ao longo do tempo (JAYARATNA
et al., 2020).

O presente trabalho adota essa perspectiva para modelar e visualizar as trajetorias
académicas de estudantes como dados complexos em evolucao temporal. Ao longo do
percurso académico, o estudante acumula variagdes que modificam seu estado, como uma
entidade dindmica. Muitos fatores podem ser considerados para representar o estudante ao
longo do tempo: notas, frequéncia, desempenho em atividades extracurriculares, interacao
em um sistema de aprendizagem online, entre outros. Além disso, informagdes estaticas,
como género, tipo de escola no ensino médio e forma de ingresso na universidade, podem
ser incorporadas para compor uma representacao mais rica.

Dadas essas possibilidades, o estudante pode ser modelado como uma instancia com-
plexa, cujas caracteristicas evoluem temporalmente ao longo do percurso formativo. As-
sim, sua trajetoria pode ser representada através de técnicas ja conhecidas para visualiza-
¢ao de dados complexos com evolucao temporal. A comparacao de trajetérias é realizada

com base no conceito de similaridade, utilizando uma funcao de distancia apropriada.
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A proposta deste trabalho, portanto, se fundamenta na incorporacao dessas técnicas ao
dominio da andlise de trajetorias académicas, buscando possibilitar a geracao de insights
sobre o comportamento dos estudantes ao longo do tempo, favorecendo a identificagao de
padroes de desempenho, tendéncias de progressao e potenciais situacoes de risco, como

evasao ou atraso na conclusao do curso.

2.6 Trabalhos Relacionados

A visualizagdo e andlise de dados complexos tém sido amplamente exploradas em
diversos dominios, com foco na identificacdo de padroes e tendéncias em grandes volumes
de dados.

No dominio académico, embora existam iniciativas que utilizam visualizacoes para
apoiar a gestao académica e o acompanhamento do desempenho estudantil, grande parte
das abordagens se baseia em analises estaticas e agregadas, utilizando filtros e indica-
dores pontuais. Alguns trabalhos analisam o estudante em evolugao temporal, levando
em consideragao apenas as médias das notas ao longo do tempo, sem considerar outros
dados ou relacgoes de similaridade entre estudantes, o que limita a capacidade de capturar
padroes de progressao relacionados a trajetéria académica. Embora, em outros campos, a
representacao e a comparacgao de trajetorias sejam consolidadas, no dominio educacional,
ainda é inicial a aplicagao de técnicas que tratem os estudantes como entidades complexas
em evolugao temporal.

Esta secao apresenta e discute os principais trabalhos que abordam a visualizagao de
dados educacionais e de dados complexos. Além disso, sao destacadas propostas de outros
dominios que servem de referéncia metodoldgica para esta dissertacao, especialmente no

que diz respeito ao uso de representagoes métricas e técnicas de consulta por similaridade.

2.6.1 No dominio académico

Diversos estudos tém buscado aplicar técnicas de visualizacao e analise de dados edu-
cacionais para apoiar a gestao académica e o acompanhamento do desempenho estudantil.
Contudo, grande parte dessas abordagens permanece limitada a andlises agregadas e es-
taticas, sem considerar a natureza dinamica das trajetorias académicas.

No trabalho de Kunzayila (2022) foram apresentadas visualizagoes para andlise de
dados educacionais no contexto académico, financeiro e producao cientifica, para todos
os cursos da universidade de Kimpa Vita (UNIKIV) de Angola. Foram geradas diversas
visualizacoes através da ferramenta PowerBi, como: desempenho geral dos alunos, taxa
de alunos formados, taxa de alunos reprovados por turma, ano letivo e disciplina, taxa de
alunos aprovados por turma, entre outras. As visualizagoes propostas sdo generalizadas,

com dados resumidos em “dashboards” para cada contexto citado, onde sao apresentados
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varios tipos de gréficos, como os de linha, pizza, barras, dispersao, segmentacao, entre
outros. A contribuicao deste estudo foi desenvolver uma ferramenta de monitoramento e
gerenciamento dos resultados dos alunos através de visualizagoes de dados de forma agre-
gada, para auxiliar os utilizadores na tomada de decisao. Apresenta algumas limitacoes,
como: nao ha visualizagoes para andlises preditivas, nao ha possibilidade de avancar a
andalise dos dados ao ponto de chegar até a um aluno especifico e relaciona-lo a outros

dados, e também por depender de uma ferramenta comercial.

Em Guerra Laura e Arciniegas (2019) um estudo é realizado numa universidade que
substituira um curso de graduagao por outro, com mudancas na grade curricular e no nome
do curso. Para apoiar o processo de mudanca, foi apresentado um sistema de visualizacao
de dados para gestao académica a fim de obter informacoes a respeito dos alunos para
identificar problemas no desempenho académico e aumentar o nimero de egressos. E
realizado um processo de extracdo e transformacao dos dados para serem utilizados na
ferramenta Tableau, responsavel pela andlise e geracao das visualizagoes. A ferramenta
proposta utiliza-se de graficos de linhas, barras, mosaico e bolhas, sendo apresentadas
visualizagoes como: evolugao académica do aluno, rendimento médio das disciplinas por
nivel ou semestre, rendimento médio do curso ao longo do tempo e rendimento médio
de todas as disciplinas do curso. Estas visualizagoes ajudam a identificar a evolugao
individual do aluno e as disciplinas, anos e semestres em que os estudantes tém maiores
dificuldades de aprovagao. Alguns padroes sdo encontrados como: os primeiros semestres
sao mais dificeis para o estudante, melhorando apds o quarto semestre; disciplinas como
calculo diferencial e programacao possuem alta reprovagao e disciplinas dos primeiros
semestres relacionadas a matematica e programacao possuem baixo rendimento médio. O
estudo permite andlises sobre desempenho académico e apoio a gestao de cursos, porém

nao explora a individualidade das trajetorias estudantis ao longo do tempo.

Santos, Ponti e Rodrigues (2022) propuseram o uso de relatérios digitais para apoiar
a identificacao de dados relacionados a evasao universitaria. A proposta utiliza relatorios
digitais para exibir indicadores como taxas de evasao por curso, perfil dos estudantes
e desempenho por disciplina, permitindo que diferentes perfis de usuarios acompanhem
informagoes historicas e tomem decisdes com base em evidéncias. Os relatorios foram
avaliados por diferentes perfis de usudrios e mostraram potencial para apoiar a gestao
educacional. No entanto, o trabalho realiza uma analise estatica dos dados, baseada
em agregacoes e filtros aplicados aos registros. Ao desconsiderar a dimensao temporal,
limita-se a compreensao da trajetéria académica dos alunos, impossibilitando a deteccao

de padroes que se manifestam gradualmente.

Ja Guerra et al. (2019) apresentam uma ferramenta de visualizacdo de dados aca-
démicos chamada TrAC que captura a dimensao temporal, desenvolvida para apoiar os
coordenadores de curso na analise da trajetoria académica dos estudantes. A solucao per-

mite sobrepor o histérico escolar do aluno a estrutura curricular fixa dos cursos, exibindo
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visualmente as aprovagoes e reprovacoes, dados anteriores de outros cursos realizados,
notas histoéricas do curso e relagoes de pré-requisitos das disciplinas. Contudo, seu mo-
delo visual se limita a exibicao estatica do percurso individual sobre uma grade curricular
fixa, sem considerar a comparacgao direta entre trajetorias, a analise de similaridade entre
estudantes ou a identificacdo de padroes coletivos.

Ortega, Bravo e Pena (2019) propdem uma forma de visualizagdo de trajetérias aca-
démicas utilizando coordenadas paralelas, com o objetivo de apoiar a gestdao académica
e permitir uma compreensao visual do progresso dos estudantes ao longo do tempo. O
estudo foi realizado com dados de estudantes de uma universidade equatoriana, acompa-
nhados ao longo de 11 periodos académicos. A técnica utilizada possibilitou identificar
tendéncias de desempenho, padroes de evasao e relagoes entre variaveis sociodemograficas
e académicas. A visualizacdo permite interagoes como filtragem por curso, faculdade e
intervalo de notas. A proposta evidencia a importancia da visualizacao de dados multidi-
mensionais e temporais na gestao educacional, utilizando as coordenadas paralelas como
ferramenta central. Entretanto, a solu¢ao apresentada possui algumas limitacgoes, como:
realiza uma visualizacao 2D diretamente no espaco das varidveis originais, utilizando a
média de notas por periodo em cada eixo da representacao grafica, nao oferecendo a possi-
bilidade de acrescentar outros dados que impactam o percurso académico dos estudantes;
consultas sdo pré-definidas sobre filtros sociodemograficos e notas, nao atuam conside-
rando a similaridade entre os dados, impossibilitando a criagdo de cenéarios personaliza-
dos para exploragao; a visualizagao da trajetéria nao considera grupos personalizados de
estudantes para andlise comparativa.

O trabalho de Trimm, Rheingans e desJardins (2012) propde uma abordagem para
representar e analisar as trajetérias de estudantes no formato de séries temporais com
foco na identificacdo de padroes coletivos. A proposta representa cada estudante como
uma trajetéria bidimensional, onde o eixo horizontal corresponde ao semestre e o eixo
vertical a média das notas das disciplinas cursadas. Também permite tracar a trajetoria
média baseando-se na média geral das notas dos estudantes de um grupo. A coloracao das
trajetorias é utilizada para reforgar informagoes relevantes, como desempenho académico,
facilitando a identificacdo de comportamentos comuns ou desvios. Porém, abordagem se
limita a analises agregadas e representagoes fixas, além da modelagem simplificada da

trajetoria dos estudantes, baseando-se no semestre e na média das disciplinas cursadas.

2.6.2 Em outros dominios

Em dominios diversos, ja had mais estudos sobre a andlise e visualizagdo de trajetérias
complexas, com propostas metodoldgicas que inspiram a presente dissertacao.

Em Junior e Bueno (2021) foi proposta uma técnica de consultas de similaridade
utilizando a representacao grafica de elementos complexos em diferentes posi¢oes no tempo

(trajetéria). Na consulta por similaridade tradicional, é definido um tnico objeto como
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centro de busca, ja na consulta por similaridade baseada em trajetéria proposta, é definido
um conjunto de instancias temporais de um objeto como alvo de busca e sao retornadas
as trajetorias proximas a trajetéria do elemento alvo. Para representar a trajetéria das
imagens, sao extraidos vetores de caracteristicas da situacao das imagens em cada posi¢ao
do tempo e convertidos para o espaco métrico. Em seguida, é aplicado o MDS para
projetar as trajetérias em um espago 3D, permitindo a visualizacdao da consulta. Este
trabalho também apresenta uma técnica para sumarizar as trajetorias relacionadas dos

dados classificados e permitir a comparacao das trajetorias médias de classes das imagens.

Em Bueno et al. (2010) sdo apresentadas trés técnicas para visualizagdo de dados
métricos que evoluem ao longo do tempo: visualizagao baseada em linha do tempo, vi-
sualizacdo baseada na variacdo do espaco e visualizacdo métrico-temporal. A primeira
técnica apresentada mapeia os dados métricos para 2 dimensoes e usa o terceiro eixo para
representar o tempo, mostrando a evolugao dos dados em uma linha do tempo. A segunda
visualizacao permite visualizar as variagoes nas posigoes espaciais dos elementos ao longo
do tempo. Os dados métricos sao mapeados pra um espaco 3D usando o algoritmo Fast-
Map e a informacgao temporal é usada para ligar, através de segmentos de linhas, todas as
instancias do mesmo elemento durante o tempo. A terceira técnica é baseada no conceito
de espago métrico-temporal, onde é calculado o peso do componente métrico e do com-
ponente temporal para formar o elemento no espaco métrico. O espaco métrico é entao
mapeado para o espaco 3D e segmentos de linhas sao usados para conectar as instancias
do mesmo elemento nos diferentes tempos disponiveis. Os autores demonstraram que
estas técnicas podem ajudar a analisar e minerar visualmente tendéncias em conjuntos de

dados complexos e em evolucao temporal.

Em Paiva, Malaquias e Bueno (2020) foram aplicadas técnicas para visualiza¢ao de
dados complexos em evolucao temporal com estimativa de trajetoria. Os autores propoem
técnicas para estimar a representacao visual de um objeto em um instante especifico,
utilizando um conjunto de imagens do mesmo objeto capturadas ao longo do tempo.
Através da dimensao de temporalidade, verifica-se a situacao dos dados em diferentes
pontos no tempo e é possivel estimar uma condigao futura de dados complexos. A técnica
realiza uma interpolagao entre as imagens disponiveis na consulta, gerando uma estimativa
da posicao da imagem em um espago tridimensional. A partir dessa estimativa, é aplicada
uma consulta k-NN baseada na trajetoria, permitindo a recuperacao de imagens similares

e sua visualizagao em um ambiente 3D.

A analise dos trabalhos relacionados evidencia que, embora diversas abordagens exis-
tam para visualizacao de trajetorias em diferentes dominios, hd uma lacuna na literatura
quanto a representacao de trajetérias académicas modeladas por dados complexos e re-
presentadas em espago métrico com foco em similaridade para exploracdo interativa e
visual. Nenhuma das propostas analisadas combina de forma integral a modelagem de

dados de estudantes em dados complexos em evolugao temporal e a representagao e ana-
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lise visual de trajetérias académicas baseando-se em similaridade, elementos centrais do

método apresentado nesta dissertacao.

2.7 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a base tedrica necessaria para a compreensao e desenvol-
vimento da abordagem proposta nesta dissertacgdo. A revisdo dos principais conceitos
relacionados a visualizagao de dados complexos e a representacao em espacos métricos
permitiu identificar as potencialidades e limitagdes das técnicas atualmente disponiveis
no dominio académico.

Foram abordadas todas as técnicas necessarias para tratar os estudantes como entida-
des complexas em evolucao temporal, cuja trajetéria pode ser modelada e analisada por
meio de representagoes métricas e visualizagoes projetadas em espagos de menor dimen-
sionalidade.

Assim, os fundamentos apresentados orientam a estruturacdo do método proposto,
que integra conceitos e técnicas discutidas neste capitulo de maneira inovadora, visando
potencializar a exploracao visual e analitica das trajetérias académicas. No préximo
capitulo, serd detalhado o método desenvolvido, bem como a sua aplicacao pratica no

estudo de caso.
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Capitulo 3

Método para visualizacao de

trajetorias académicas

Este capitulo descreve detalhadamente o método desenvolvido para a modelagem,

representacao e visualizagdo das trajetorias académicas dos estudantes.

3.1 Consideracgoes iniciais

A abordagem adotada considera modelar os estudantes de maneira genérica, como
dados complexos em evolugao temporal e propoe sua representacao em espago métrico,
para que, em seguida, seja possivel utilizar um algoritmo para projeta-lo em um espago
multidimensional, de modo a viabilizar a aplicacdo de técnicas de visualizagdo e analise
exploratéria, considerando a similaridade entre os dados. Para isso, foram definidos pro-
cessos especificos para: (i) modelagem de estudantes como dado complexo, (ii) trajetéria
académica, (iii) representacao de estudantes no espaco métrico, (iv) projecao para espago
vetorial, (v) grupos de estudantes e sumarizagao de trajetérias, (vi) aplicacao de técnicas
de projecao multidimensional, (vii) visualizagao de trajetérias académicas, e (viii) filtros

e estratégias de consulta. A Figura 3.1 ilustra o fluxo geral do método proposto.
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Figura 6 — Fluxo geral do método proposto.
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As secOes a seguir detalham cada uma das etapas descritas.

3.2 Modelagem de Estudantes como Dados Comple-

XO0Ss

A fim de representar o percurso formativo dos estudantes ao longo do tempo, este
trabalho propoe a modelagem de cada estudante como um dado complexo em evolugao
temporal. Essa modelagem ocorre por meio da construcao de instancias temporais, que
corresponde a fotografia do estado de um estudante em um determinado momento do
curso (semestre letivo). Além disso, a técnica permite que a instancia temporal represente
também um conjunto de instancias de estudantes sumarizadas conforme sera detalhado

na secao 3.5. Formalmente, uma instancia temporal (i;) é definida como um par ordenado:

it = (]t7 t) (2)
onde (I;) representa um conjunto qualquer de informagoes que descreve o estado do estu-
dante ou grupo no periodo (t), e (t) é o carimbo de tempo, indicando o periodo académico.

A técnica proposta é genérica e permite que as instancias temporais sejam represen-
tadas por qualquer tipo de dado ou combinacao de dados — como ntimeros, textos, datas,
imagens — desde que seja possivel definir uma fun¢do de distancia entre essas instancias,
conforme aborda o conceito de espago métrico, na secao 2.4.1. Essa premissa torna a
técnica aplicavel a diversos dominios e contextos analiticos, ampliando seu potencial de
uso.

Por exemplo, um estudante poderia ser representado por:

(d Representacao vetorial com notas e faltas, compondo um vetor numérico com

as notas finais e o nimero de presencas em todas as disciplinas cursadas até o
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semestre de referéncia. Essa forma de representacao permite a utilizagao de métricas
conhecidas como a distancia euclidiana, distancia de Manhattan ou distancia de

Minkowski para medir a similaridade entre duas instancias.

1 Representacgoes textuais, como andlise semantica de redagdes ou justificativas
académicas. A instancia pode ser representada por um relatorio textual contendo
informagoes qualitativas do desempenho do estudante em um ciclo formativo (por
exemplo, avaliacdo de docentes, atividades extracurriculares, descricao de dificul-
dades ou avangos). Neste caso, a similaridade entre instancias pode ser obtida por
algoritmos de comparacao textual, como o Cosine Similarity entre vetores TF-IDF
(MANNING; RAGHAVAN; SCHAUTZE, 2008), ou modelos baseados em word em-
beddings como BERTScore (ZHANG et al., 2020);

1 Representacgoes hibridas, combinando desempenho académico com dados de per-
fil socioeconoémico, tipo de escola no ensino médio, ou forma de ingresso na univer-
sidade, desde que uma funcao de distancia adequada seja definida para tratar o

espaco heterogéneo;

A tnica exigéncia para que uma representacao seja compativel com a abordagem
proposta é que se possa calcular uma funcao de similaridade ou dissimilaridade entre os
elementos (vide se¢ao 3.4). Desta maneira, a modelagem proposta para as instdncias
temporais — de estudantes ou grupos — ¢ flexivel, permitindo adaptar o método para
diferentes contextos institucionais, niveis de ensino e objetivos analiticos. A escolha da
representacao mais adequada depende da disponibilidade dos dados e da semantica que

se deseja capturar nas analises.

3.3 Trajetorias Académicas

Ao longo de sua formagao, um estudante vivencia mudancas graduais e cumulativas em
seu desempenho, envolvimento e progresso académico (JAYARATNA et al., 2020). Essa
caracteristica de evolucao temporal permite modelagem como uma entidade dinamica,
cujas transformagdes podem ser analisadas em diferentes pontos do tempo (BUENO et
al., 2010). Nesse contexto, propoe-se a modelagem do percurso formativo do estudante
como uma trajetoria académica.

Formalmente, a trajetéria académica (7.) de um estudante (e) é definida como um

conjunto de instancias temporais:

Te = {ie,tl s Z.6,1527 L) ie,tne} (3)

onde (7.4, ) ¢ a instancia temporal do estudante (e) no periodo académico (t), conforme

definido na Segdo 3.2, e (n.) é o nmero total de instancias temporais na trajetéria do
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estudante (e). E importante notar que a ordem dos elementos neste conjunto nao implica
uma ordenagao da trajetéria; a ordenagao é determinada pelos carimbos de tempo ((t))
dentro de cada instancia temporal.

Cada instancia temporal (i., ) representa o estado do estudante (e) no periodo aca-
démico (t;), conforme discutido na Secao 3.2. Dessa forma, a trajetoria reflete, ao longo
do tempo, a evolugao dos dados que representam o estudante, permitindo a anélise nao
apenas de seu desempenho isolado, mas também das tendéncias e padroes que emergem
durante sua formacao. Como uma instancia temporal pode representar grupos de estu-
dantes, uma trajetéria académica também pode ser de grupos sintetizados de estudantes.

A modelagem do percurso académico dos estudantes através de trajetoria possibilita:

(d Analise temporal estruturada: Permite que a andlise do percurso académico leve
em consideragdo a sequéncia e a progressao dos eventos, possibilitando inferéncias

sobre tendéncias de melhora, estagnacao ou declinio de desempenho.

(1 Compreensao progressiva: Ao analisar a trajetoria de um estudante como um
todo, e ndo apenas suas instancias isoladas, torna-se possivel compreender melhor

o contexto e o ritmo de sua evolucao.

1 Comparacao entre estudantes: A modelagem por trajetorias possibilita com-
parar estudantes com perfis de evolugdo similares, mesmo que suas caracteristicas
especificas sejam distintas, favorecendo a identificacdo de padrdes compartilhados e

potenciais riscos.

(d Generalizacao analitica: A abordagem de trajetérias pode ser aplicada a qual-
quer dominio educacional em que dados temporais estejam disponiveis, permitindo
sua adaptacao a diferentes contextos institucionais, niveis de ensino e objetivos ana-

liticos.

d Comparacao entre grupos de estudantes: A abordagem também permite com-
parar a trajetéria individual de estudantes a trajetéria média de grupos de estudan-
tes criados a partir de critérios customizados, favorecendo andlises comparativas

contextualizadas.

Com base nessa modelagem de trajetéria académica, torna-se possivel aplicar técnicas
de andlise e visualizagdo de dados complexos em evolugao temporal (JUNIOR; BUENO,

2021), conforme serd detalhado nas segoes seguintes.

3.4 Representacao de estudantes no espaco métrico

As institui¢des educacionais atuais produzem uma grande quantidade de dados em
registros de estudantes, avaliagoes, sistemas de aprendizagem online e outras ativida-
des administrativas (RAUT; HAJARE, 2025). O crescimento continuo da quantidade de
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dados cria um ambiente no qual abordagens novas ou inovadoras sdo necessarias para en-
tender os padroes de valor existentes nos dados (SIEMENS; LONG, 2011). Muitos desses
dados podem ser utilizados para representar os estudantes ao longo de sua jornada acadé-
mica. Como a proposta deste trabalho é propor uma modelagem genérica, a abordagem
que se encaixa é a representacao dos estudantes no espago métrico.

A representacio das instancias temporais em um espaco métrico é uma etapa cen-
tral do método proposto, pois possibilita tratar os estudantes como dados complexos —
dimensionais ou adimensionais — a partir de uma estrutura que preserva relagoes de si-
milaridade, conforme abordado na secao 2.4.1. Ao adotar um espaco métrico, ndo se exige
uma representacao em um espaco vetorial tradicional, bastando que seja definida uma fun-
cao de distancia entre pares de instdncias (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA, 1997). Essa
abordagem permite flexibilidade na modelagem, acomodando dados numéricos, textuais,
categéricos ou multimodais. O calculo dessas distancias fornece a base para operagoes
posteriores, como a projecao multidimensional e a visualizacao das trajetérias académicas
em um espaco de baixa dimensao.

A representagdo das instancias temporais (de um estudante ou grupo) em um es-
paco métrico permite aplicar técnicas de comparacao e analise baseadas em similaridade
(NAVARRO, 1999). Por exemplo, é possivel modelar as instancias temporais dos estu-
dantes por vetores numéricos, como vetores de notas em disciplinas, e assim, calcular a
distancia entre duas instancias utilizando-se métricas classicas, como a distancia eucli-
diana. Através dessa abordagem, é possivel representar a dissimilaridade entre vetores
no espago multidimensional. Além da distancia euclidiana, outras fungoes de distancia
podem ser utilizadas dependendo do tipo de dados, como a distancia de Manhattan para
dados numéricos, a distdncia de Hamming para dados categéricos (ARGIENTO; FILIPPI-
MAZZOLA; PACI, 2024), ou medidas de similaridade textual como o Cosine Similarity
(MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008) e o BERTScore (ZHANG et al., 2020) para
dados textuais. A escolha da funcao de distancia influencia diretamente os resultados das
analises de similaridade (BRIN, 1995) e das técnicas de projegdo multidimensional (LIU
et al., 2017).

Considere o exemplo hipotético de duas instancias temporais A e B refletindo o estado
de dois estudantes ao final do segundo semestre letivo. Estas instancias foram represen-
tadas através de vetores de caracteristicas de mesmo tamanho compostos por notas em

todas as disciplinas do semestre:

—

A =17.0,85,6.0,9.0,7.5,8.0,6.5,7.0]

—

B =16.5,9.0,5.5,8.5,7.0,8.5,7.0,6.0]

A distancia euclidiana entre A e B é dada por:
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Aplicando os valores:

d(A, B) = /(7.0 = 6.5)2 + (8.5 — 9.0)2 + (6.0 — 5.5)% + (9.0 — 8.5)2
+/(75 = 7.0)2 + (8.0 — 8.5) + (6.5 — 7.0) + (7.0 — 6.0)?
= +/0.25 + 0.25 + 0.25 + 0.25 + 0.25 + 0.25 + 0.25 + 1.00
— V275 ~ 1.66

Esse valor representa a dissimilaridade entre os dois estudantes com base em seu
desempenho no segundo semestre. Valores menores indicam maior similaridade, enquanto
valores maiores representam percursos mais distintos.

A utilizagao do espaco métrico permite aplicar algoritmos de busca por similaridade,
como do tipo k-Nearest Neighbors ou consultas por abrangéncia (CHAVEZ et al., 2001),
além de representar dados de entrada para técnicas de proje¢ao multidimensional que via-
bilizam a visualizacao grafica das trajetérias. A escolha adequada da fungao de distancia
(como a euclidiana neste exemplo) é crucial para garantir a eficicia desses algoritmos e
técnicas.

Nas secOes seguintes, serd apresentada a extensao desse modelo para incorporar a
dimensao temporal explicitamente no calculo de distancia, resultando na representacao
meétrico-temporal, bem como a criagao e sumarizacao de grupos de estudantes e a aplicagao

de técnicas de visualizacao para exploragao das trajetorias académicas.

3.4.1 Representacao Métrico-Temporal de Instancias de Estu-

dantes

Uma abordagem adicional desta dissertagao consiste em incorporar a distancia métrico-
temporal na representacao das trajetérias de estudantes no espaco métrico. Esta escolha
metodologica foi a Unica encontrada na literatura para lidar com dados complexos que
evoluem ao longo do tempo (vide se¢ao 2.4.2).

A representacao métrico-temporal estende o conceito de representacao métrica ao in-
corporar a proximidade temporal entre as instancias temporais no calculo da distancia,
conforme definido na secao 2.4.3. Essa abordagem permite uma analise mais contextua-
lizada de como as caracteristicas académicas dos estudantes evoluem ao longo do tempo,
considerando tanto “o que” muda quanto “quando” muda.

No contexto de trajetorias académicas, a representacao métrico-temporal permite re-

conhecer a similaridade entre os estados académicos de duas instancias temporais, nao
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apenas pela representacao métrica (do conjunto de dados que as representam), mas tam-
bém pelo momento temporal (semestre letivo, ano letivo ou outra identificacao de ciclo
temporal) da informacao métrica. Por exemplo, dois estudantes com notas similares no
primeiro semestre podem ser considerados mais similares do que dois estudantes com as
mesmas notas, mas um as obteve no 1° semestre e o outro no 3° semestre.

Essa abordagem permite capturar variagoes na progressao académica que uma abor-
dagem puramente métrica pode perder. E possivel diferenciar estudantes que seguem
trajetorias similares no mesmo periodo de tempo e aqueles que exibem padroes semelhan-
tes, mas em diferentes estagios de sua jornada académica.

Aproveitando o exemplo da se¢ao 3.4, de dois estudantes A e B no 2° semestre, consi-
dere que os estudantes estejam em semestres diferentes, onde deseja-se comparar o estu-
dante A no 2° semestre com o estudante B no 4° semestre.

Estudante A (2° Semestre):

Ay = [7.0,8.5,6.0,9.0,7.5,8.0,6.5,7.0],t4 = 2

Estudante B (4° Semestre):

B, = [6.5,9.0,5.5,8.5,7.0,8.5,7.0,6.0],tp = 4

1. Distancia Métrica:
Foi calculada a distancia Euclidiana no exemplo anterior (sem influéncia temporal):
o (A3, By) ~ 1.66

2. Distancia Temporal:
A distancia temporal é a diferenca absoluta em semestres:

dy(Ag, By) = |ta —tp| =2 — 4] =2

3. Distancia Ponderada:

Assume-se que, para este exemplo, a distancia métrica é ligeiramente mais impor-
tante do que a distdncia temporal, entdo define-se a = 0.6 e § = 0.4. Os valores
usados na ponderacao dos pesos sao obtidos através do calculo da dimensao in-
trinseca dos componentes métricos e temporais dividido pelas distancias maximas

dentro de cada componente, conforme proposto por Bueno et al. (2009).
Assim, a distancia métrico-temporal é:

dpi(A2, By) = 0.6-1.66 4+ 0.4-2=0.996 + 0.8 = 1.796

Caso os mesmos estudantes A e B estivessem ambos no 2° semestre, a distancia

métrico-temporal seria calculada da seguinte forma:

1. A distancia métrica (d,,) permaneceria a mesma, pois é calculada com base nos

vetores de notas, que nao se alteram: dm(ffg, B}) ~ 1.66
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2. A distancia temporal (d;) seria zero, pois ambos os estudantes estdo no mesmo
semestre: di(Ag, By) =12 —-2| =0

3. A distancia métrico-temporal (d,,;) seria entdao: d,,;(Az, By) =0.6-1.66 +0.4-0 =
0.996

Neste caso, a distancia métrico-temporal (0.996) entre estudantes do mesmo semestre é
menor do que a distancia métrico-temporal (1.796) de estudantes em semestres diferentes,

devido a influéncia do tempo no calculo.

3.4.2 Projecao para um Espaco Vetorial

A abordagem proposta nesta dissertacao assume a representacao dos estudantes em um
espac¢o métrico, onde apenas a informacao de distancia entre os elementos esta disponivel.
Para possibilitar a sumarizacao de grupos e operagoes posteriores — como a inclusao de
representacoes sumarizadas em buscas por similaridade — é necessario mapear esse espago
métrico para um espago vetorial intermediario, no qual as instancias sejam expressas como
vetores numeéricos de tamanho fixo.

Esse mapeamento é realizado utilizando técnicas de projecdo multidimensional, como
o MDS, que transformam as relacoes de distancia do espaco métrico original em represen-
tagOes com coordenadas reais em um espaco de d dimensoes. A escolha de d corresponde
a dimensao intrinseca do conjunto de dados, ou seja, ao nimero minimo de dimensoes
capaz de preservar adequadamente a distribuicdo das distancias.

Para a determinacao da dimensao intrinseca, podem ser empregados métodos baseados
na teoria dos fractais, como o Boz-Counting, que estima a dimensao fractal de Hausdorff
(Dy), a dimensdo de correlagio (Dy) (BELUSSI; FALOUTSOS, 1998), ou o método do
Distance Exponent (TRAINA; TRAINA; FALOUTSOS, 2000).

Neste espaco vetorial mapeado, sdo realizadas as operagoes de sumarizacao e filtragem
(vide segao 3.8). Como excegao, quando a representacao dos estudantes ja é vetorial, com
vetores numeéricos de tamanho fixo, nao ha necessidade de realizar o mapeamento. Nesse
caso, a operacao de calculo da média pode ser realizada diretamente no espago métrico

original, pois a representacao ja satisfaz os requisitos necessarios de dimensionalidade fixa.

3.5 Grupos de Estudantes e Sumarizacao de Traje-
torias

Este trabalho utiliza a proposta de sumarizacao de classes apresentada por Junior e
Bueno (2021), adaptando-a ao dominio académico para possibilitar a modelagem e visu-
alizacao de trajetorias representando grupos de estudantes. Um grupo pode ser definido

a partir de critérios especificos, como desfecho académico (e.g., Formados, Evadidos),
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desempenho em disciplinas-chave (e.g., reprovados em Célculo), tempo de conclusao do
curso, atributos relacionais (e.g., ingressantes por agoes afirmativas, por regiao do pais,
por renda familiar, etc.), entre outros fatores. A andlise da trajetéria média de grupos
permite identificar padroes coletivos e tendéncias comuns, auxiliando na formulagdo de
estratégias institucionais.

A técnica proposta permite tanto a criacdo de grupos de estudantes em tempo de
execuc¢ao, quanto a definicdo de grupos pré-calculados, cujas trajetorias médias sdo ar-
mazenadas no banco de dados. Essas trajetérias sumarizadas podem ser recuperadas de
maneira idéntica as trajetoérias individuais de estudantes, pois sdo tratadas no mesmo
espaco mapeado que as instancias dos estudantes. Assim, a técnica considera a trajetoria
média de um grupo como uma entidade com o mesmo status de uma trajetoria individual,
permitindo que grupos sumarizados sejam comparados, buscados e visualizados.

A construcao de trajetérias médias de grupos tem miltiplos objetivos:

0 Comparar padroes médios de diferentes grupos (por exemplo, entre formados e

evadidos, reprovados em calculo, etc);
(1 Identificar desvios individuais em relagao ao comportamento coletivo;
1 Visualizar o progresso médio de um grupo em relacao a outro;

(1 Subsidiar agoes institucionais com base em dados empiricos consolidados.

As trajetorias sumarizadas s@o compativeis com todas as etapas subsequentes do mé-
todo, podendo ser projetadas no espaco tridimensional, visualizadas e comparadas com

trajetorias individuais, conforme abordado nas Sec¢oes 3.6 e 3.7.

3.6 Aplicacao de Técnica de Projecao Multidimensi-

onal para visualizacao

A representacao das trajetérias académicas de estudantes ou grupos em espaco métrico
estabelece apenas as relacoes de distancia entre as instancias temporais, nao definindo
coordenadas espaciais explicitas que possibilitem sua visualizacao direta. Para permitir
a construcao de visualizacbes que aproveitem a capacidade de analise e interpretacao
humana, ¢é necesséario aplicar uma técnica de projecao multidimensional que transforme a
matriz de distancias métricas em um conjunto de coordenadas em um espago dimensional,
como 2D ou 3D (LIU et al., 2017).

Neste trabalho, utiliza-se a técnica de Multidimensional Scalling classico para projetar
as trajetorias académicas em um espaco tridimensional. Embora seja custoso computaci-

onalmente (FALOUTSOS; LIN, 1995), o algoritmo tenta preservar ao maximo a distancia
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em pares entre os pontos de dados (SMELSER; MILLER; KOBOUROV, 2024) e o con-
junto de dados usado nessa pesquisa ¢ relativamente pequeno.

Para exemplificar a aplicacao do MDS, considere duas trajetérias académicas, cada
uma composta por duas instancias temporais consecutivas, representando dois estudantes
em diferentes momentos do curso. As instancias temporais foram representadas por dados
complexos quaisquer (como vetores, textos ou combinagdes de atributos). A Tabela 1
apresenta uma matriz de distancias ficticia entre as quatro instancias, calculada com base
em uma funcao de distancia genérica, que pode ser, por exemplo, a distancia Euclidiana

no caso da representacao através de vetores numeéricos.

Tabela 1 — Matriz de distancias entre instancias temporais de dois estudantes.

A A B B

A; | 0.00 1.20 2.00 2.60
A | 1.20 0.00 1.90 2.10
By | 200 1.90 0.00 1.10
By | 2.60 2.10 1.10 0.00

Fonte: Elaborada pelo autor

Apéds a aplicagao do MDS, as quatro instdncias sdo mapeadas para coordenadas em

um espago tridimensional, conforme ilustrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Coordenadas 3D obtidas pelo MDS para as instancias.

Instancia ‘ x Y z
Ay -1.2 08 0.1
As -0.3 05 0.0
By 0.7 -06 -0.2
By 1.1 -08 -0.3

Fonte: Elaborada pelo autor

Com base nessas coordenadas, é possivel representar graficamente as trajetérias dos
estudantes em um ambiente tridimensional. Por exemplo, conectando as instancias A; —
As e By — By com segmentos de linha, formam-se duas trajetorias espaciais distintas.
Esse tipo de visualizacao é compativel com a abordagem baseada em linhas conectadas
(BUENO et al., 2010) e permite interpretar visualmente a evolu¢do dos estudantes ao
longo do tempo.

Portanto, essa etapa de projecao é responsavel por converter trajetérias académicas
representadas no espago métrico para trajetoérias académicas representadas em um espago

de baixa dimensao, habilitando a criacao de representagoes visuais das trajetorias.
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3.7 Visualizacao de Trajetérias Académicas

O mapeamento visual desempenha um papel essencial na conversao do resultado da
transformagao de dados em estruturas visuais para renderizacao (LIU et al., 2017). E

neste processo que sao geradas as representagoes graficas.

A proposta deste trabalho é apresentar graficamente as trajetérias académicas que
foram previamente representadas no espaco métrico e projeta-las em um espago tridi-
mensional. Essa representacio visual permite explorar, de forma intuitiva, a evolucao
de estudantes ou grupos de estudantes ao longo do tempo, facilitando a identificacao de

padroes, desvios, tendéncias de progresso e potenciais riscos académicos.

3.7.1 Representacao Visual das Trajetorias

Cada trajetéria visual corresponde a uma sequéncia de instancias temporais, que pode
representar um estudante individual ou a média de um grupo de estudantes, conforme
detalhado na se¢ao 3.5. Na representagao grafica proposta por este trabalho, as instancias
temporais sao representadas por pontos posicionados em um ambiente tridimensional,
conforme as coordenadas geradas pela técnica de projecao multidimensional, similar a
técnica empregada em Junior e Bueno (2021). Cada ponto corresponde a um momento
especifico (por exemplo, um semestre letivo) da trajetéria. Os pontos sdo conectados
por segmentos de linha que representam a continuidade temporal (BUENO et al., 2010),

formando uma trajetéria visual.

A Figura 7 apresenta uma visualizacao genérica de uma trajetéria académica repre-
sentada no espaco tridimensional, onde os pontos representam instancias temporais, e as

linhas conectando os pontos indicam a evolucao ao longo dos semestres.
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Figura 7 — Representagao genérica de trajetoria académica em espaco 3D

2.0
E’*ox 2.5

1.0

3.0

Fonte: Elaborada pelo autor

Ao representar os dados de forma espacial, a visualizacao tridimensional permite a
analise comparativa de diferentes trajetérias académicas e possibilita a identificagdo de
padrdes de comportamento coletivo ou individual. Trajetérias proximas no espago 3D

indicam similaridade entre os estados académicos utilizados para representar as instancias

temporais.

Esse tipo de visualizagdo pode revelar:

1 Agrupamentos naturais de estudantes com evolu¢ao académica semelhante;

(1 Padroes de progresso acelerado ou atrasado;

[ Casos atipicos que podem indicar situages de risco (evasao, trancamento, desem-

penho inferior & média);
(Q Divergéncia repentina entre trajetérias previamente similares;

1 Proximidade entre a trajetéria de um estudante e a trajetoria média de uma classe

(ex.: estudantes formados, evadidos ou com perfil especifico).

3.7.2 Técnicas de Interacao na Visualizacao

Este trabalho propoe o uso de técnicas de interagao no ambiente de visualizagao 3D,

para ampliar a capacidade analitica das informagoes visuais (KEIM, 2002). Como apre-
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sentado na se¢do 2.2.4, recursos como zoom, pan e rota¢do permitem manipular a perspec-
tiva da visualizacao, possibilitando a inspe¢ao detalhada de agrupamentos, a comparacao
entre diferentes regides do espaco projetado e o foco em trajetérias especificas.

O recurso de rotacao permite observar a configuracao espacial das trajetérias sob
diferentes angulos e possibilita revelar padroes que podem nao ser perceptiveis em uma
unica perspectiva. Ja o zoom viabiliza uma andlise em diferentes niveis de granularidade,

desde um panorama geral até detalhes individuais de uma trajetoéria.

3.7.3 Flexibilidade da Abordagem Visual

A técnica de visualizagdo adotada neste trabalho é independente do tipo de dado
originalmente utilizado para modelar as instancias temporais, uma vez que atua sobre o
espaco projetado a partir das distancias. Assim, independentemente de a instancia ter
sido representada por notas, textos, imagens ou vetores multimodais, a visualizacao reflete
apenas as relacoes de similaridade capturadas na etapa de modelagem métrica.

Além disso, a abordagem visual é flexivel quanto a natureza da trajetoria, podendo
representar tanto o percurso individual de um estudante quanto trajetérias médias de
grupos definidos por critérios customizados. Essa flexibilidade permite a construgao de
cenarios exploratérios variados, adaptados a diferentes demandas institucionais e analiti-

cas.

3.8 Filtros e Estratégias de Consulta de Trajetorias

A visualizacao simultanea de todas as trajetorias académicas disponiveis pode difi-
cultar a analise, devido a grande quantidade de informagoes e sobreposicao visual. Para
tornar a exploracao mais eficiente, este trabalho propde mecanismos de filtragem que
permitem restringir a visualizagdo a subconjuntos de interesse (KEIM, 2002). As con-
sultas podem ser categorizadas em trés grupos: baseadas em atributos relacionais, por
similaridade de trajetéria e hibridas.

O principal objetivo das estratégias de filtragem é permitir ao analista explorar cena-
rios especificos a partir de critérios objetivos. A filtragem permite, por exemplo, isolar
grupos de estudantes com caracteristicas semelhantes, comparar o comportamento de es-
tudantes ativos com estudantes inativos que ja encerraram o ciclo académico, ou avaliar a
evolucao de estudantes com base em eventos que acontecem durante o percurso académico,
por exemplo, uma reprovacao em uma disciplina-chave do curso.

A técnica considera a representagao sumarizada de grupos de estudantes como idén-
tica a representacao dos estudantes individuais, possibilitando que trajetérias de grupos
sumarizados sejam recuperadas nas consultas como se fossem trajetorias de estudantes.
Assim, além de permitir consultas direcionadas a estudantes individuais, também permite

operacoes de filtragem a grupos sumarizados, enriquecendo as possibilidades analiticas.
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3.8.1 Consultas Baseadas em Atributos Relacionais

Consultas baseadas em atributos relacionais utilizam diretamente os atributos armaze-
nados no banco de dados dos estudantes, como curso, forma de ingresso, status académico
ou desempenho em disciplinas especificas. Essas consultas podem ser expressas por filtros
em linguagem SQL.

Por exemplo, pode-se filtrar as trajetorias apenas “Estudantes do sexo feminino que
ingressaram em 2023 no curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao” para verificar
se ha algum comportamento atipico que necessite de intervencao. A visualizagdao destas

trajetorias permite observar a evolugao geral das estudantes selecionadas pela consulta.

3.8.2 Consulta por Similaridade de Trajetoria

A consulta por similaridade de trajetéria, adaptada da proposta de Junior e Bueno
(2021) para o dominio de trajetérias académicas, permite recuperar estudantes cujos per-
cursos académicos apresentam semelhanca com uma ou mais trajetorias-alvo, que podem
ser de estudantes ou grupos. Essa similaridade ¢ avaliada no espaco multidimensional
intermediario, resultante do mapeamento do espago métrico original, conforme descrito
na Secao 3.5. Esse espacgo possibilita que tanto trajetérias individuais quanto trajetorias
sumarizadas de grupos sejam tratadas de forma homogénea nas consultas por similari-
dade, utilizando a representa¢ao métrica ou a representagao métrico-temporal (conforme
definido na Segao 3.4.1), que considera também a proximidade temporal entre as instan-
cias.

Considere um conjunto de trajetérias S = {711,T5,...,T,}, onde cada trajetéria T;

representa a sequéncia de instancias temporais de um estudante 7:

E = {leaz’LQv;ZlmL} (5)

Seja Ty = {ia1,%a2, - - -, Gam, } & trajetéria-alvo, composta por m, instdncias temporais.
A consulta consiste em buscar, para cada instancia i,, € T,, os k elementos mais proximos
do conjunto S, considerando todas as instancias temporais disponiveis no banco de dados,
em qualquer tempo.

Para cada uma das m, instancias i,, da trajetéria-alvo, obtém-se os £k vizinhos mais
proximos kNN(i,, ). Em seguida, para cada vizinho identificado, sua trajetoria completa
¢ incluida no conjunto de resultados.

Assim, o conjunto total de trajetorias retornadas pode conter até k - m, elementos
distintos, considerando que diferentes instancias da trajetéria-alvo podem recuperar es-
tudantes diferentes como vizinhos.

Essa abordagem pode ser utilizada para identificar perfis estudantis com evolugao
académica similar, prever possiveis desfechos e embasar agoes de suporte com base em

padroes histéricos de trajetoéria.
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Adicionalmente, esta consulta pode ser aplicada para comparar estudantes ainda ati-
vos, cujas trajetorias estao em andamento, com estudantes ja concluidos, cujos desfechos
académicos sdo conhecidos. Isso possibilita a inferéncia de possiveis tendéncias de conclu-
sdo, como formagao ou evasao, mesmo em semestres futuros que o estudante ainda nao
vivenciou. Ao observar que as trajetérias mais préoximas a trajetoria do estudante ativo
possuem, em sua maioria, um determinado tipo de desfecho, o analista pode antecipar

possiveis riscos e direcionar agoes de intervencao.

3.8.3 Consulta por Similaridade Pontual de Trajetoria

A consulta por similaridade pontual é uma extensao da estratégia anterior, permitindo
ao analista selecionar tempos especificos da trajetéria-alvo para a busca por similaridade.
Isso oferece maior controle sobre a andlise, possibilitando a investigacdo de contextos

académicos em momentos especificos do percurso.

Formalmente, considere uma trajetéria-alvo T, = {is1, %42, - - - , lam, } € um subconjunto
de tempos P C {1,2,...,m,}, que define as instancias {i,, | t € P} como pontos de

consulta.

Para cada instancia 7,, selecionada como referéncia para a busca, a consulta busca os k
vizinhos mais préoximos utilizando a distancia métrica ou métrico-temporal, considerando
todas as instancias temporais disponiveis no banco de dados, independentemente do tempo

em que foram geradas.

O resultado consiste na recuperacao das trajetorias completas dos estudantes que apa-
recem como vizinhos em algum dos tempos selecionados. Assim, o conjunto de respostas

pode conter até k - |P| trajetorias.

Essa consulta pode ser utilizada para recuperar trajetérias similares em semestres-
chave para o percurso académico. Por exemplo, hipoteticamente, o segundo semestre
de um curso de graduacao é considerado o mais dificil pelos estudantes. Ao investigar
a trajetéria de um estudante que estd no terceiro semestre, buscando por trajetérias
similares especificamente no segundo semestre, pode-se verificar o desfecho académico
destes estudantes e validar com quais perfis ele mais se aproximava naquele momento.

Dessa forma, inferir possiveis tendéncias futuras.

Ambas as estratégias descritas sao flexiveis quanto a representacao dos estudantes
e compativeis com diferentes formas de modelagem, pois consideram a similaridade no
espago métrico. A distingdo central reside no nivel de controle oferecido ao analista:
enquanto a consulta por similaridade original (JUNIOR; BUENO, 2021) considera toda
a trajetoria-alvo, a versao pontual permite focar a analise em pontos criticos do percurso

formativo.
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3.8.4 Consultas Hibridas

As consultas hibridas combinam filtros relacionais, que operam sobre atributos ex-
plicitos dos estudantes registrados no banco de dados, com a consulta por similaridade
de trajetéria, baseada nas representagoes métricas (CHAVEZ et al., 2001) ou métrico-
temporais (BUENO et al., 2009) das instancias temporais.

O processo ocorre em duas etapas:

1. Filtragem relacional: inicialmente, aplica-se um ou mais filtros relacionais sobre
os atributos descritivos dos estudantes, como forma de ingresso, periodo de entrada,
desfecho académico, género ou qualquer outro campo disponivel no banco de dados.
Essa etapa delimita o subconjunto de estudantes que sera considerado na consulta

subsequente.

2. Consulta por similaridade: em seguida, executa-se a consulta por similaridade
de trajetéria sobre esse subconjunto previamente filtrado. A busca é realizada com
base em uma ou mais trajetorias-alvo, que pode ser de estudantes individuais ou
de grupos sumarizado. A métrica utilizada pode ser exclusivamente métrica ou

métrico-temporal, conforme configurado pelo analista.

Essa abordagem permite que a similaridade seja avaliada dentro de grupos especificos,
evitando comparacoes entre trajetérias de estudantes que possuem caracteristicas muito
heterogéneas.

Considere o seguinte exemplo: um analista deseja investigar a situagao de um estu-
dante especifico X, ingressante a partir de cota racial, que apresentou baixo desempenho
académico no primeiro semestre.

A consulta hibrida poderia ser formulada da seguinte maneira:

O Filtro relacional: selecionar apenas estudantes que ingressaram através de cotas

raciais.

1 Consulta por similaridade: dentro desse subconjunto, identificar as 5 trajeto-
rias mais similares a trajetéria do estudante X, que apresentou baixo desempenho

académico no primeiro semestre.

Essa consulta hibrida tem como objetivo principal identificar outros estudantes com
um perfil de ingresso similar (cotas raciais) que possam estar seguindo um percurso acadé-
mico analogo ao do estudante X, que ja demonstrou dificuldades iniciais. A andlise visual
dessas 5 trajetérias similares pode revelar padroes de desafio comuns a esse grupo espe-
cifico, permitindo a instituicao desenvolver e aplicar programas de apoio ou intervencoes
pedagdgicas direcionadas e preventivas.

As consultas hibridas ampliam as possibilidades de exploracao dos dados, permitindo

focar em subgrupos especificos de estudantes, comparar trajetérias entre diferentes perfis
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demograficos ou académicos e reduzir o espago de busca, tornando as consultas mais

eficientes e direcionadas.

3.9 Consideracoes Finais

O capitulo apresentou, de forma estruturada, o método proposto para a modela-
gem, representagdo, projecdo e visualizacdo de trajetorias académicas de estudantes,
considerando-os como dados complexos em evolugao temporal. A abordagem é flexivel e
extensivel, permitindo a aplicagao a diferentes tipos de dados e contextos educacionais.

Os principais aspectos abordados foram: a construgao de instancias temporais, a re-
presentacao métrica e métrico-temporal, a projecao tridimensional das trajetérias, os
mecanismos de visualizacao, os filtros de consulta e a possibilidade de sumarizacao de
trajetorias de grupos de estudantes.

As estratégias propostas visam nao apenas representar o percurso dos estudantes, mas
também possibilitar analises visuais capazes de apoiar decisoes pedagbgicas, administra-
tivas e politicas institucionais.

No proximo capitulo, sera apresentado um estudo de caso com dados reais de um curso
de graduagao em Ciéncia da Computagao, demonstrando a aplicacao pratica do método

e os potenciais analiticos das técnicas desenvolvidas.
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Capitulo 4

Implementacao do Estudo de Caso

Este capitulo apresenta os detalhes técnicos da implementacao do método proposto
utilizando dados reais fornecidos pela Universidade Federal de Sdo Carlos (UFSCar). Sao
descritos o conjunto de dados utilizado, o protétipo desenvolvido para exploracao visual
das trajetorias, as estratégias adotadas para a modelagem das instancias temporais e o

processo de criagao e sumarizacao de grupos de estudantes.

4.1 Conjunto de Dados Utilizado

Os dados utilizados neste estudo de caso foram extraidos de um sistema académico
da UFSCar e contém registros completos de 660 estudantes do curso de Bacharelado em
Ciéncia da Computagao (BCC), matriculados em dez turmas consecutivas. O BCC passou
por uma mudanca em sua grade curricular em 2019 (UNIVERSIDADE FEDERAL DE
SAO CARLOS. DEPARTAMENTO DE COMPUTACAO, 2018), sendo que, para este
estudo, foi utilizada a grade anterior a esta mudanca por conter maior quantidade de
dados histéricos disponiveis para analise, e nao foram incluidos no estudo os estudantes
que cursavam durante o periodo de transicao de grades. Todos os estudantes considerados
ja encerraram seu ciclo académico e tém desfecho académico conhecido.

Todos os dados pessoais e identificadores foram anonimizados pela coordenacao do
curso, assegurando o cumprimento das normas de protecao de dados vigentes.

Trés tabelas foram disponibilizadas, ja estruturadas e normalizadas conforme boas
praticas de modelagem relacional. As tabelas e seus respectivos atributos sao descritos a

seguir:

(1 Tabela estudante: armazena dados identificadores e informagcoes académicas dos



72 Capitulo 4. Implementacio do Estudo de Caso

estudantes.

rafake (inteiro): identificagdo anonimizada do estudante.

— nomefake (texto): nome anonimizado do estudante.

— anoingresso (inteiro): ano de ingresso anonimizado na universidade.
— semestreingresso (inteiro): semestre de ingresso no ano.

— status (texto): desfecho académico, podendo assumir os valores: “Formado”,
“Evadido”, “Transferéncia Interna”, “Transferéncia Externa”, “Jubilado”, “Perda

de Vaga Rematricula”, “Perda de Vaga Desempenho Minimo”, “Cancelado”.
— anoegresso (inteiro): ano de saida do estudante (anonimizado).

— semestreegresso (inteiro): semestre de saida dentro do ano.

d Tabela disciplina: armazena os dados das disciplinas oferecidas no curso.

codigo (inteiro): cddigo identificador da disciplina.
— nome (texto): nome da disciplina.

— créditos (inteiro): nimero de créditos integralizadores da disciplina.

tipo (texto): tipo da disciplina, podendo ser “Obrigatéria”, “Optativa” ou

null.

1 Tabela matricula: registra o historico de matricula dos estudantes nas disciplinas
ao longo dos periodos.
— rafake (inteiro): identificacdo anonimizada do estudante.
— codigo_disciplina (inteiro): codigo identificador da disciplina.
— anofake (inteiro): ano em que a disciplina foi cursada (anonimizado).
— semestre (inteiro): semestre em que a disciplina foi cursada dentro do ano.
— nota (numérico): nota final obtida pelo estudante.
— frequencia (inteiro): frequéncia na disciplina.

— resultado (texto): resultado da matricula, com possiveis valores como “Apro-
vado”, “Reprovado por Nota”, “Reprovado por Frequéncia”, “Reprovado por

Nota e Frequéncia”, “Desistente”, “Cancelado”, “Reconhecido”; “Suspenso”.

Adaptacoes para Suporte a Implementacao

Os dados disponibilizados foram importados para um banco de dados do sistema ge-

renciador de banco de dados PostgreSQL versao 15.1'. Embora os dados tenham sido

L https://www.postgresql.org/
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disponibilizados em formato normalizado, algumas adaptacoes foram realizadas para ser-
vir de suporte & implementacao das técnicas propostas nesta dissertacao. As modificagoes

incluem:

1 Criacao das tabelas auxiliares classe e classe _estudante: utilizadas para
associar cada estudante a uma ou mais classes de agrupamento, conforme sera de-

talhado na secao 4.4.

— classe: codigo (inteiro), nome (texto).

— classe_aluno: rafake (inteiro), codigo_classe (inteiro).

1 Criacao das tabelas auxiliares turma e turma__estudante: utilizadas para

associar os estudantes as turmas de ingresso no curso.

— turma: codigo (inteiro), nome (texto).

— turma_estudante: rafake (inteiro), codigo_turma (inteiro).

1 Criacao da tabela auxiliar instancia__temporal: utilizada para dar suporte
ao modelo de representacao de instancias temporais de estudantes utilizadas neste

trabalho, conforme sera apresentado na secao 4.2.

— instancia_temporal: codigo_instancia (inteiro), semestre (inteiro), vetor
vetor, tipo texto. O atributo tipo identifica o tipo da instancia temporal,
podendo ser estudante, classe ou turma. O atributo vetor utiliza uma tipagem
especifica, fornecida pela extensido PGVector 2, que possibilita o uso de dados

vetoriais em um banco de dados relacional.

(1 Adicao do atributo posicao_no_vetor na tabela disciplina: utilizado para dar
suporte a maneira como serao modelados os estudantes neste estudo, conforme sera

apresentado na secao 4.2.

(1 Adicao do atributo periodo na tabela matricula: representa o periodo académico
no qual o estudante cursou a disciplina, consolidando o ano e o semestre em um

unico identificador sequencial, para facilitar o ordenamento temporal das instancias.

4.2 Representacao Utilizada neste Estudo

A representagdo das instancias temporais dos estudantes pode ser feita de diversas
maneiras, conforme a técnica genérica proposta e detalhada na se¢ao 3.2. Os dados dis-

ponibilizados para este estudo permitiriam representar o estudante, por exemplo, pelas

2 https://github.com /pgvector /pgvector
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notas em todas as disciplinas, pelas notas e frequéncia, pelas notas em disciplinas optati-
vas, ou pelas notas em disciplinas obrigatorias.

Para fins de validacdo da abordagem e construcao dos experimentos neste trabalho,
optou-se por uma representacao vetorial especifica: as notas dos estudantes em disciplinas
obrigatoérias do curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao da Universidade Federal
de Sao Carlos (UFSCar). Cada vetor de caracteristicas representa uma instancia temporal
do estudante ao final de um semestre, contendo a média final de todas as disciplinas
obrigatorias cursadas até aquele momento. O vetor de caracteristicas tem dimensao fixa
de 44 posigoes, correspondendo a quantidade total de disciplinas obrigatérias do curso.
A Tabela 3 apresenta a ordem e os nomes das disciplinas considerados na formacao dos

vetores.

Tabela 3 — Disciplinas obrigatérias e respectivas posicoes

no vetor de caracteristicas

Posicao | Disciplina
0 CALCULO 1
1 CONSTRUCAO DE ALGORITMOS E PROGRAMACAO
2 FUNDAMENTOS DE FISICA PARA A COMPUTACAO
3 GEOMETRIA ANALITICA
4 INTRODUCAO A LOGICA
5 ORIENTACAO PROFISSIONAL EM COMPUTACAO
6 ALGEBRA LINEAR 1
7 CALCULO DIFERENCIAL E SERIES
8 CIRCUITOS DIGITAIS
9 ESTRUTURAS DISCRETAS
10 INTRODUCAO A PROBABILIDADE 1
11 LABORATORIO DE CIRCUITOS DIGITAIS
12 PROGRAMACAO DE COMPUTADORES
13 ARQUITETURA E ORGANIZACAO DE COMPUTADORES 1
14 CALCULO NUMERICO
15 ESTRUTURAS DE DADOS
16 INTRODUCAO AOS SISTEMAS DE INFORMACAO
17 LABORATORIO DE ARQUITETURA E ORGANIZACAO DE COM-
PUTADORES 1
18 ARQUITETURA E ORGANIZACAO DE COMPUTADORES 2
19 BANCO DE DADOS
20 ENGENHARIA DE SOFTWARE 1
21 LABORATORIO DE ARQUITETURA E ORGANIZACAO DE COM-
PUTADORES 2
Continua na proxima pagina...
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Tabela 3 — Disciplinas obrigatérias e respectivas posicoes

no vetor de caracteristicas

Posicao | Disciplina
22 LINGUAGENS FORMAIS E AUTOMATOS
23 ORGANIZACAO E RECUPERACAO DA INFORMACAO
24 PROJETO E ANALISE DE ALGORITMOS
25 TEORIA DOS GRAFOS
26 ADMINISTRACAO DE EMPRESAS 1
27 CONSTRUCAO DE COMPILADORES 1
28 ENGENHARIA DE SOFTWARE 2
29 LABORATORIO DE BANCO DE DADOS
30 PARADIGMAS DE LINGUAGENS DE PROGRAMACAO
31 PROJETO ACADEMICO EM COMPUTACAO
32 SISTEMAS OPERACIONAIS 1
33 COMPUTACAO GRAFICA E MULTIMIDIA
34 CONSTRUCAO DE COMPILADORES 2
35 INTELIGENCIA ARTIFICIAL
36 METODOLOGIAS DE DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS 1
37 REDES DE COMPUTADORES
38 SISTEMAS OPERACIONAIS 2
39 DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE PARA A WEB
40 SISTEMAS DISTRIBUIDOS
41 ESTAGIO EM COMPUTACAO
42 SEMINARIOS EM COMPUTACAO
43 TRABALHO DE GRADUACAO
Conclusao da Tabela 3

Fonte: Elaborada pelo autor

A maneira como os estudantes sao representados neste estudo, com vetores de dimen-

sao fixa, possibilita a representacao diretamente em um espago vetorial. Por esta razao,

nao é necessario realizar qualquer mapeamento adicional para a execucao das operagoes de

sumarizagao de grupos ou consulta por similaridade. As operagdes podem ser realizadas

diretamente nesse espacgo vetorial, com as distancias entre as instancias sendo calculadas

a partir das métricas apropriadas sobre os vetores originais.

Diferentemente de cendrios em que os dados sdo puramente métricos — exigindo ma-

peamento para um espac¢o multidimensional — nesta modelagem, as instancias ja estao

aptas a serem processadas diretamente nas etapas de consulta, sumarizagao e projecao

para visualizacao.
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4.2.1 Exemplo de Instiancias Temporais

A Tabela 4 ilustra trés exemplos de instancias temporais de um estudante representa-
das por vetores de caracteristicas. Os valores correspondem as médias finais nas disciplinas

obrigatorias cursadas em cada posicao do tempo.

Tabela 4 — Representagao da instancia temporal de um estudante em vetores de caracte-
risticas

Estudante Semestre Vetor de Caracteristicas

100009 1 8, 8.7,9.1,9.2, 87,84, 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0, 0]

100009 2 8, 8.7,9.1,9.2, 8.7, 84, 9.2, 7.6, 8.9, 7.3, 8.3, 8.5, 8.4, 0, 0, 0, 0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0,0, 0, 0]

100009 3 8, 8.7,9.1, 9.2, 8.7, 8.4, 9.2, 7.6, 8.9, 7.3, 8.3, 8.5, 8.4, 9.6, 8, 9, 7.8,
9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0, 0, 0]

Fonte: Elaborada pelo autor

Ao longo do tempo, novos valores vao sendo adicionados as posi¢des correspondentes a
medida que o estudante avanca no curso e novas disciplinas sao cursadas. Com isso, forma-
se uma trajetoria académica composta por um conjunto de vetores de caracteristicas,

permitindo a analise de sua evolugao temporal.

Tratamento de Disciplinas Nao Cursadas e Casos Especiais

(d Disciplinas nao cursadas: atribuida nota 0, mantendo a posi¢ao da disciplina no

vetor.

0 Disciplinas cursadas antes da matricula (aluno especial): consideradas como

pertencentes ao primeiro semestre do curso regular.

(1 Disciplinas repetidas: quando o estudante cursa mais de uma vez a disciplina, se
a nota obtida for superior, a nota é atualizada a partir da instancia temporal corres-
pondente ao semestre em que cursou novamente. Se a nota for inferior, permanece

a nota que estava.

Essa estratégia representa o acimulo de desempenho do estudante até cada ponto de

sua trajetéria académica.

4.3 Protétipo STVis

Para ilustrar a aplicacao das técnicas propostas, foi desenvolvido um protétipo, STVis

(Student Trajectory Visualization), que implementa funcionalidades para gerar contextos
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exploratérios para a visualizacao de trajetérias dos estudantes. Sua implementacgao foi

realizada no framework Apache NetBeans IDE 18 3, utilizando a linguagem Java.

O sistema é composto por trés médulos principais:

1 Importacao e preparacao dos dados: esta etapa é executada apenas na pri-

meira utilizacao do sistema. E responsavel pela ingestao e processamento dos dados
fornecidos pela instituicdo, estruturando as instancias temporais dos estudantes.
Também sao geradas e armazenadas as trajetérias médias de classes e turmas de

estudantes, que poderao ser utilizadas nas consultas e visualizagoes.

Configuracao das consultas: nesta etapa o usuario define os critérios da analise
a ser realizada. Estao disponiveis as trés estratégias de filtragens abordadas na
secao 3.8. A selecao de trajetorias-alvo pode ser feita com base em estudantes indi-
viduais ou em grupos. E possivel incluir no resultado as trajetérias sumarizadas de
classes e turmas previamente definidas, o que auxilia na interpretagdo contextuali-
zada do comportamento dos estudantes. Por fim, o usuario configura os parametros
de visualizagao: selecao dos semestres a serem exibidos, escolha entre representa-
¢do métrica ou métrico-temporal, e opcao de ocultar instancias intermediarias —

exibindo apenas os pontos inicial e final de cada trajetoéria.

Visualizacao 3D interativa: ambiente grafico tridimensional em que as trajeté-
rias sdo renderizadas e podem ser exploradas por meio de técnicas de interacao. Sao
suportadas funcionalidades como rotacao, zoom, selecao e destaque de elementos.
A interacao direta com o ambiente grafico permite ao analista realizar exploragoes
visuais dinamicas, facilitando a compreensao de padroes, semelhancas e anomalias
nas trajetorias dos estudantes. Este ambiente de visualizagdo foi implementado
através de uma ferramenta desenvolvida no framework Unity 3D 4 em sua versao
gratuita 2022.3.9.f1, como parte do prototipo. Este é um poderoso framework de
facil uso para criacao de jogos em 3D e aplicacoes em realidade virtual para varias
plataformas (LI, 2020).

A Figura 8 apresenta a interface do protétipo STVis.

3
4

https://netbeans.apache.org/
https://unity.com/pt
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Figura 8 — Interface geral do protétipo STVis

[£] sTVis - O X

| Importagdo e Pré-processamento Config - Selegéo de dados Config - Adicionar sumarizagd... | | Config - Adicionais
|
Classes:
| Importagio de dados CSV Busca por Atributos Relacionais i i Semestres incluidos
-Formade
I | I | Pré-condicio 2 - Formadoe4 1 2 3 4
1
| Todas as trajetori 3 - Formado5
| Importar Disciplinas | LR CUELER hd Lis [e 7 L8
4 - Formado6
| Claidsula Where le [J10 11 []12
| Importar Matricula | ’— 5 - Formado?
% 6 - Transflnterna Representagio
7 - AproveitCred ® Espaco Métrico
8 - TransfExterna O T ‘
Pré-processamento de dados [] Busca por Similaridade 9. Jubilado spaco Metrica-Tempora
| Preencher Periodo Mat. | 10 - Evadido _ o
11 - Evadido1 DE}(\DIFEOI’HEHtE trajetdria
| Classificar Alunos | 12 - Evadido2 EhcalSing
13 - Evadido3 [¥] Abrir Visualizagio
| Preencher Vet.Caracteristica | 14 - Evadidod | ‘
15 _ Evadidos fuscay
- 30 - CAP<6 | Gerar Dados Estatisticos ‘
| Sumarizar Turmas | Semestres da trajetdria alvo
F1#F2 3 4 Turmas:
Os 06 O7 ds 1-Turma 1995
e 10 11 112 2 -Turma 1996
| 3 -Turma 1997
| 4-Turma 1998
| 5-Turma 1999
6 - Turma 2000
7 - Turma 2001
8 - Turma 2002
@ == O 9 - Turma 2003
Os 06 O7 ds 10 - Turma 2004
Os O1o O O12

Fonte: Elaborada pelo autor

O fluxo completo executado pelo STVis para a exibicao das trajetérias no ambiente

3D segue as seguintes etapas:

1. As trajetérias selecionadas na consulta sao recuperadas do banco de dados.

2. Cada instancia temporal da trajetéria, da maneira como é representada neste estudo,
ja estd no espago vetorial, entdo nao é necessario o mapeamento para o espago
multidimensional. O protétipo realiza o célculo das distancias entre as instancias

no espago métrico original dos dados.

3. A partir dessas distancias, constréi-se a matriz de distancia que servira como entrada

para a técnica de projecao multidimensional.

4. O algoritmo Multidimensional Scaling (MDS) cléssico é entao aplicado, realizando

a projecao do espaco métrico para um espaco tridimensional.

5. Finalmente, os dados projetados sao enviados ao ambiente de visualizacao interativa,

permitindo a representacao grafica das trajetorias e sua exploracao visual.

Embora o MDS cléssico seja reconhecido por sua complexidade computacional (ORTI-
GOSSA; DIAS; NASCIMENTO, 2022), com ordem de processamento O(N?), no contexto

deste estudo de caso, a quantidade de dados empregada, compreendendo as trajetérias de
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660 estudantes e todas as suas instancias temporais, demonstrou ser computacionalmente
viavel.

A execucao da projecao foi realizada em um ambiente de desenvolvimento e teste
padrao, apresentando tempos de processamento considerados aceitaveis para fins explo-
ratérios. Além disso, a escolha do MDS se justifica pela sua capacidade de preservar as
relagoes globais de dissimilaridade entre as instancias temporais, garantindo que a visuali-
zagao tridimensional reflita adequadamente as similaridades e dissimilaridades estruturais

presentes no espago métrico original.

4.4 Criacao e Sumarizacao de Grupos de Estudantes

Com o objetivo de ampliar as possibilidades analiticas deste estudo de caso, foram cri-
ados grupos de estudantes com base em critérios académicos, temporais e de desempenho.
Esses grupos foram utilizados tanto para visualizagdo quanto como suporte as estratégias

de comparacao e consulta.

Definicao de Classes e Turmas de Estudantes

As classificagdes foram organizadas em dois tipos principais:

1 Classes de estudantes, baseadas em critérios como tempo de conclusdo, reprova-

¢oes e tipo de desligamento. As classes criadas incluem:

— Formado, Formado4, Formado5, Formado6, Formado7 — estudantes que

se formaram, agrupados também pelo niimero de anos até a conclusao;

— Evadido, Evadidol, Evadido2, Evadido3, Evadido4, Evadido5, Eva-

dido6+ — estudantes evadidos, categorizados conforme o semestre de saida;

— Cap<6 — estudantes que obtiveram nota inferior a 6 na disciplina “Construgao

de Algoritmos e Programagao”;

— TransfInterna, TransfExterna, Jubilado, AproveitCred.

Para as classes de evasdo, foram considerados estudantes com status “Perda de Vaga
)

Rematricula”, “Perda de Vaga Desempenho Minimo” ou “Cancelado” no banco de

dados.

1 Turmas de ingresso, definidas com base no atributo anoingresso dos estudantes.
Foram criadas dez turmas consecutivas: Turma 1995 até Turma 200/, com os anos

sendo anonimizados para preservar a identidade institucional.

As informagoes de associagao entre estudantes, classes e turmas foram estruturadas

em tabelas auxiliares no banco de dados:
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(d classe(codigo, nome)

(d classe_aluno(rafake, codigo_classe)
1 turma(codigo, nome)
 turma_aluno(rafake, codigo_turma)

Um mesmo estudante pode pertencer a multiplas classes simultaneamente. Por exem-
plo, um aluno pode ser classificado como Formado, Formado5 e Cap<6, indicando que se
formou em 5 anos e teve baixo desempenho na disciplina de CAP. As classes representam
diferentes caracteristicas de interesse sobre o percurso formativo dos estudantes.

Além das classes pré-definidas, o método permite a criacao de novas classes perso-
nalizadas em tempo de execugao, com base em qualquer critério definido pelo analista,

ampliando a flexibilidade e o potencial de exploracao dos dados.

Processo de Sumarizacao de Grupos

Com os grupos estabelecidos, foi realizado o processo de sumarizagao de trajeto-
rias conforme descrito na Secao 3.5. A trajetoria média de um grupo foi construida a
partir da agregacao das instancias temporais dos estudantes que o compoem. Para cada
semestre letivo, calculou-se a instancia temporal média utilizando a média aritmética dos
vetores de caracteristicas numéricas (notas em disciplinas obrigatérias). Destaca-se que,
nesta aplicagao, a representacao dos estudantes ja corresponde a um espaco vetorial de
dimensao fixa, o que possibilita que a operacao de sumarizacao seja realizada diretamente
sobre as representagoes originais, sem necessidade de mapeamento prévio para um espago
multidimensional intermediario.

A sumarizacao foi aplicada tanto para as classes de estudantes quanto para as turmas.
A partir disso, foi possivel gerar visualizagoes que comparam trajetorias individuais com
trajetorias médias de classes ou turmas. Essa comparagao visual permite identificar,
por exemplo, estudantes que estdo distantes da média de sua turma, o que pode indicar
situagoes de risco e motivar agoes de acompanhamento.

A sumarizacao foi pré-calculada e armazenada no banco de dados, de forma a estar
disponivel para inclusdo em qualquer consulta no prototipo STVis. Como exemplo, a

Tabela 5 mostra a instancia temporal média da classe Formado4 no primeiro semestre.

Tabela 5 — Representacao da classe sumarizada Formado4 no semestre 1

Classe Semestre Vetor de Caracteristicas

Formadod 1 6.16, 7.39, 6.69, 6.72, 7.23, 8.4, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0.06, 0.11, 0, 0.06,
0.21, 0.06, 0.05, 0, 0, 0.07, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0.06, 0.06, 0.02, 0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0, 0]

Fonte: Elaborada pelo autor
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Este vetor representa a média das notas dos estudantes da classe Formado4 nas disci-
plinas obrigatorias consideradas até o primeiro semestre. Disciplinas nao cursadas naquele
momento sao representadas com zero.

Com esse recurso, é possivel explorar visualmente a convergéncia ou divergéncia de
estudantes em relacao a perfis de referéncia, enriquecendo a analise dos dados académicos

e apoiando a tomada de decisoes educacionais.

4.5 Visualizacoes Iniciais Geradas

Com o objetivo de validar a implementagdo do método proposto e ilustrar as possibi-
lidades visuais oferecidas, foram geradas algumas visualizagoes iniciais utilizando dados
reais dos estudantes. Essas visualizagoes demonstram como as instancias temporais, tra-
jetorias individuais e trajetérias sumarizadas sdo representadas graficamente no ambiente

tridimensional.

4.5.1 Instancia Temporal dos estudantes

A Figura 9 apresenta a representacgao de insténcias temporais de todos os estudantes
do banco de dados, correspondente ao primeiro semestre no curso. Essas instancias sao
exibidas como esferas coloridas posicionadas no espaco tridimensional. Como parte do
método proposto para a exploracao visual, o ambiente de visualizagdo incorpora técnicas
de interacao que permitem ao usudrio manipular a perspectiva e o foco da analise. A

Figura 10 ilustra o cenario da Figura 9 rotacionado e expandido.

Figura 9 — Visualizacao de instancias temporais individuais de cada estudante apos con-
cluir o primeiro semestre.

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 10 — Visualizagdo ampliada e rotacionada das instancias temporais individuais de
cada estudante do banco de dados apds concluir o primeiro semestre. Ao
passar o mouse sobre a esfera, é possivel identificar o estudante que esta
sendo representado
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.5.2 Trajetéria de Estudante

J& utilizando uma das estratégias de filtragem para selecao de trajetéria, a Figura 11
apresenta uma trajetoria composta por quatro instancias temporais consecutivas do estu-
dante 100107. Cada esfera colorida representa um semestre letivo e as linhas conectando
as esferas indicam a evolugao temporal. Essa visualizacao permite observar o progresso
académico individual ao longo do tempo. Em alguns cenarios, apresentar todas as instan-
cias temporais pode levar a uma visualizagao complexa e confusa, especialmente quando
se comparam muitas trajetérias simultaneamente. O excesso de informagao (esferas e
linhas) pode dificultar a identificagdo de padroes e tendéncias gerais. Em face disso, o
prototipo oferece a opgao de esconder as esferas nos tempos intermediarios, exibindo so-
mente a esfera inicial e final das trajetorias. A Figura 12 ilustra a mesma trajetoria do

estudante 100107 sem a exibi¢ao das instancias temporais intermediarias.
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Figura 11 — Trajetoria simples de um estudante ao longo de quatro semestres.

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 12 — Trajetoria simples de um estudante ao longo de quatro semestres exibindo
somente as instancias temporais inicial e final.

Fonte: Elaborada pelo autor

4.5.3 Trajetoria Média de Classe Sumarizada

A Figura 13 exibe a trajetoria média da classe Formado4, que representa estudantes
que concluiram o curso em quatro anos. Essa trajetéria é composta pela média das
instancias de todos os estudantes da classe em cada semestre letivo, conforme descrito na
Secao 3.5. A trajetoria média pode ser utilizada como referéncia para comparagdes com

trajetorias individuais ou de outras classes.
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Figura 13 — Trajetéria média da classe Formado4.

Fonte: Elaborada pelo autor

4.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a implementagao pratica do método proposto para visualiza-
¢ao de trajetoérias académicas, utilizando dados reais fornecidos pela Universidade Federal
de Sao Carlos. O conjunto de dados foi detalhado, incluindo as transformacoes realiza-
das para adequacao a modelagem adotada. A representagao das instancias temporais,
tanto individuais quanto de grupos, foi realizada por meio de vetores de caracteristicas
organizados a partir das disciplinas obrigatorias do curso.

A protétipo desenvolvido contempla todas as etapas propostas na Capitulo 3 em uma
ferramenta funcional e interativa. O sistema implementa diferentes estratégias de consulta
— incluindo filtros relacionais, buscas por similaridade métrica e métrico-temporal, bem
como abordagens hibridas — além de recursos para a criacao e sumarizagao de grupos de
estudantes.

O préximo capitulo apresentara os cenarios exploratorios realizados a partir da ferra-
menta desenvolvida, ilustrando o potencial analitico da abordagem proposta e os tipos de
interpretacoes que podem ser extraidas a partir da visualizacao das trajetérias no contexto

educacional.
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Capitulo 5

Cenarios Exploratorios e Resultados

Este capitulo apresenta a aplicagao e validacao das técnicas de representagao e analise

visual de trajetorias académicas propostas no Capitulo 3.

5.1 Consideracoes iniciais

Neste capitulo, serdo apresentados diversos cenarios exploratérios para demonstrar
a capacidade do método em gerar insights relevantes sobre o desempenho e o percurso
dos estudantes, utilizando os dados histéricos do curso de Bacharelado em Ciéncia da

Computacao da Universidade Federal de Sao Carlos, conforme detalhado no Capitulo 4.

A énfase dos exemplos estd em evidenciar a capacidade da técnica de representar,
projetar e analisar visualmente a evolugao académica dos estudantes (representadas por
dados complexos), segundo a sua similaridade. A andlise de trajetorias pode ser reali-
zada de estudantes individuais ou em grupo sumarizados, filtradas por meio de diferentes
estratégias de consultas e projetadas em um ambiente visual onde é possivel avaliar a

similaridade.

Como o conjunto de dados utilizado ja possui os desfechos académicos definidos para
todos os estudantes, é possivel validar as inferéncias obtidas pela andlise visual, com-
parando com o que de fato aconteceu e assim fortalecendo as evidéncias da eficacia da

abordagem.

As Figuras apresentadas ao longo deste capitulo sdo capturas de tela do protétipo
desenvolvido, mas o foco da discussao reside na interpretacao dos padroes e informacgoes

possiveis de serem reveladas pela aplicagao das técnicas.
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5.2 Cenario 1 — Analise Geral de uma Turma e Iden-
tificacao de Estudante Atipico

Este primeiro cenario busca ilustrar o uso da técnica de visualizacao de trajetorias para
explorar o comportamento coletivo de uma turma ao longo dos semestres iniciais do curso,
bem como identificar estudantes cujas trajetorias se desviam do padrao predominante.

Inicialmente, foi realizado um filtro para selecionar todas as trajetorias dos estudantes
da turma de 1996' nos trés primeiros semestres letivos. O resultado é exibido na Figura 14
onde é possivel observar a configuragao espacial das trajetorias e identificar agrupamentos
visuais que indicam padroes de progressao similares. Trata-se de uma analise geral do

comportamento da turma, adequada para um primeiro nivel de exploracao das trajetérias
académicas.

Figura 14 — Visao geral da turma de 1996 nos trés primeiros semestres do curso.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Durante a exploracao, observou-se que o estudante 100074 apresentou uma trajetéria

com deslocamento significativo em relagdo ao nicleo principal da turma, caracterizando
um comportamento atipico.

Para investigar a possivel evolucao futura desse estudante, aplicou-se uma consulta por
similaridade de trajetéria (conforme Secao 3.8.2), considerando seus dados até o terceiro

semestre como trajetéria-alvo e buscando em todo o banco de dados histérico. A consulta
1

Os dados apresentados neste artigo foram anonimizados para proteger a privacidade dos estudantes.
O ano de 1996 é utilizado como um rétulo genérico e ndo corresponde ao ano real que representa a
turma dos estudantes.
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retornou as k trajetorias mais semelhantes, permitindo comparar a trajetéria do estudante

com a de outros que seguiram percursos similares nos mesmos periodos.

O resultado ¢é apresentado na Figura 15 onde a inspec¢ao visual mostrou que a maior
parte das trajetorias similares pertencia a estudantes que, posteriormente, se evadiram
do curso. Essa observacao sugere que o estudante analisado também pode estar em
risco de evasdao. Como os dados utilizados sdo histéricos, foi possivel verificar que o
estudante, de fato, se evadiu no oitavo semestre, validando a inferéncia realizada a partir
da andlise visual. Estatisticamente, das 11 trajetérias retornadas na consulta, 9 (82%)

sao de estudantes com desfecho de evasio.

Figura 15 — Trajetoria do estudante 100074 até o 32 semestre e as 5-NN tratérias
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Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 16 ilustra o mesmo cenario com zoom reduzido para abranger todas as tra-
jetorias retornadas pela consulta, onde apenas as duas trajetorias mais longas e afastadas

sao de estudantes formados.
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Figura 16 — Trajetéria do estudante 100074 até o 3° semestre e as 5-NN tratorias com
zoom reduzido

Fonte: Elaborada pelo autor

Este cenario demonstra como a técnica pode ser utilizada para:
( Analisar o comportamento coletivo de uma turma;
1 Identificar estudantes cujas trajetorias se afastam do padrao da turma;

(1 Utilizar consultas por similaridade para inferir tendéncias futuras de estudantes

ativos comparando-os com estudantes que ja possuem desfecho conhecido;

1 Validar inferéncias com base em desfechos histéricos reais.

5.3 Cenario 2 — Criacao de Classes Personalizadas

para Validacao de Hipodteses

Um dos diferenciais da abordagem proposta é a possibilidade de criagao de grupos
personalizados de estudantes com base em critérios definidos pelo analista, permitindo
a modelagem e a andlise de trajetérias médias desses grupos. Neste cenario, essa funci-
onalidade é utilizada para investigar uma hipdtese especifica: estudantes que reprovam
na disciplina CAP (Construgio de Algoritmos e Programagdao) nos primeiros semestres
apresentam maior risco de evasao.

Para testar essa hipdtese, foi criada uma classe personalizada denominada CAP <6,
composta por estudantes cuja nota final em CAP foi inferior a 6.0, caracterizando re-

provagao. Com base nos estudantes classificados nesta classe, foi calculada a trajetéria
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média do grupo por meio da agregacao das instancias temporais de cada semestre letivo
(conforme o método descrito na Segéo 3.5).
Em seguida, para acrescentar informagoes ao contexto exploratorio, foram incluidas

na visualizacao as trajetorias sumarizadas das seguintes classes:
1 Formado: trajetéria média de todos os estudantes que concluiram o curso;

1 Formado4: trajetéria média de formandos em 4 anos, considerada referéncia de

desempenho 6timo;
1 Evadido: trajetéria média de todos os estudantes que se evadiram do curso;
1 CAP<G6: trajetéria média dos estudantes reprovados em CAP.

A Figura 17 apresenta a visualizagao das quatro trajetorias sumarizadas. Observa-se
que a trajetoria da classe CAP<6 se posiciona mais proxima da classe Evadido do que

das classes Formado ou Formado4, reforcando visualmente a hipétese investigada.

Figura 17 — Trajetorias sumarizadas das classes Formado, Formado4, CAP<6 e Evadido
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Fonte: Elaborada pelo autor

Além disso, foi realizada uma anélise estatistica dos dados: apenas 33,5% dos estudan-
tes que reprovaram em CAP concluiram o curso com éxito, enquanto 66,5% se evadiram.
Essa evidéncia numérica, associada a configuracao espacial da visualizacdo, sugere que a
reprovacao em CAP pode ser um indicador relevante de risco académico precoce.

Continuando a andlise exploratéria, foram incluidas ao contexto as trajetorias dos
estudantes 100230 e 100237, utilizando seus dados até o quarto semestre do curso, com
o objetivo de observar o alinhamento de cada estudante com os diferentes perfis médios.
A Figura 18 ilustra o resultado onde é possivel identificar que, no periodo analisado, a
trajetoria do estudante 100230 se posicionava entre as classes Formado ¢ Formado4,

enquanto a do estudante 100237 encontrava-se entre as trajetérias CAP<6 e Evadido.
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Essa disposicao sugere que o primeiro estudante mantinha um bom ritmo de progressao

académica, ao passo que o segundo apresentava sinais de risco de evasao.

Figura 18 — Trajetorias sumarizadas das classes Formado, Formado4, Cap<6 e Evadido
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Fonte: Elaborada pelo autor

Os dados histéricos confirmaram essa tendéncia: o estudante 100230 concluiu o curso
em 6 anos, enquanto o estudante 100237 se evadiu no 5° semestre.

Este cenario exemplifica a capacidade do método em:

(1 Criar classes personalizadas baseadas em atributos de interesse do analista;
 Sumarizar trajetorias de grupos e compara-las visualmente com outras classes;
(Q Validar hipdteses por meio da proximidade entre trajetorias médias;

(d Combinar andlise visual e estatistica para fundamentar conclusoes;

1 Explorar casos individuais em relacao a perfis de grupo.

As informagoes obtidas neste cenario, baseadas em evidéncias extraidas das trajetorias
visuais, podem ser utilizadas para embasar decisoes institucionais, como ag¢oes de apoio
pedagdgico em disciplinas-chave, e para a construcao de estratégias de acompanhamento

académico.

5.4 Cenario 3 — Consulta por Similaridade de Tra-

jetoria com Comparacao a Classes Sumarizadas

O objetivo deste cenario é realizar uma consulta exploratoria e analisar a trajetoria

individual de estudantes, comparando com as trajetérias vizinhas e de classes sumarizadas.
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A proposta é demonstrar como a abordagem permite avaliar possiveis desfechos futuros

com base na trajetéria percorrida até um ponto intermediario do curso.

A exploragado se inicia selecionando as trajetorias dos estudantes 100175 e 100176
considerando os dados da trajetéria destes estudantes até o quarto semestre do curso.
Em seguida, foi aplicada uma consulta por similaridade de trajetéria, utilizando a funcao
de distancia métrica para recuperar as 5-NN trajetérias mais proximas de cada um dos

estudantes.

Para adicionar mais informacgoes ao contexto exploratério, foram incluidas na visu-
alizagao as trajetérias médias das classes Formado4 (formados em 4 anos) e Evadido
(estudantes que abandonaram o curso), representando os perfis sucesso e insucesso aca-

démico, respectivamente.

A Figura 19 apresenta o resultado da consulta, onde as trajetorias dos estudantes-alvo
100175 e 100176 sao destacadas nas cores amarela e azul, enquanto suas trajetérias
vizinhas aparecem em dourado e azul claro, respectivamente. As trajetorias sumariza-
das das classes Formado4 e Evadido sao representadas pelas cores verde e vermelha.
Ressalta-se que as trajetorias-alvo foram consideradas até a conclusao do quarto semestre

do curso.

Figura 19 — Andlise comparativa da trajetéria de 2 estudantes-alvo no inicio do quinto
semestre com a tendéncia futura dos vizinhos e classes sumarizadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 20 ilustra o mesmo cenério em angulo rotacionado e zoom ampliado para

melhor andlise da trajetoria do estudante 100176.
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Figura 20 — Analise do cendrio por outro angulo.
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Fonte: Elaborada pelo autor

A inspecao visual revela que a trajetoria do estudante 100175 e as trajetorias de seus
vizinhos estao espacialmente préoximas da trajetéria da classe Formado4, sugerindo uma
tendéncia de sucesso académico. Em contrapartida, o estudante 100176 apresenta uma
trajetoria mais dispersa e proxima da classe Evadido, assim como a maioria de suas
vizinhangas.

Uma analise quantitativa das trajetorias retornadas revela: entre as 12 trajetérias
visualizadas, que sdo as mais semelhantes & do estudante 100175, 100% correspondem a
estudantes que concluiram o curso com éxito. J& no caso do estudante 100176, 9 (69%) das
13 trajetorias similares visualizadas pertencem a estudantes que abandonaram o curso.

Ao consultar os dados histéricos, confirma-se que o estudante 100175 concluiu o
curso em 8 semestres, enquanto o estudante 100176 se evadiu no 122 semestre. A
Figura 21 ilustra a trajetéria completa dos estudantes. E importante notar que, embora a
visualizacao da trajetéria do estudante 100176 aparente conter 11 esferas, ela representa
12 instancias temporais no total. Essa aparente discrepancia visual ocorre devido a so-
breposi¢do da esfera referente ao 10° semestre com a do 112, indicando que o estudante
nao apresentou variacdo em suas caracteristicas relevantes entre esses dois periodos, pos-

sivelmente devido a situagoes como trancamento ou nao cursar disciplinas que alterassem
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seu vetor de caracteristicas.

Figura 21 — Trajetéria completa dos estudantes 100175 e 100176 e das classes sumariza-
das.

Fonte: Elaborada pelo autor

Este cenario ilustra a aplicabilidade da técnica de consulta por similaridade de traje-
toria na comparacao de perfis académicos e na identificacdo de tendéncias de evolucao.
A proximidade de trajetérias pode indicar similaridades de comportamento ao longo do

tempo, contribuindo para:

 Antecipacao de provaveis desfechos académicos com base em padroes historicos;
(1 Identificacao de trajetorias alinhadas a perfis de sucesso ou risco;

A Apoio a agdoes de monitoramento e intervencao individualizada.

A analise reforga a utilidade da abordagem proposta como instrumento exploratorio

de apoio a gestao académica e a pesquisa em dados educacionais.

5.5 Cenario 4 — Comparacao entre Representacoes

Métrica e Métrico-Temporal

Este cenario tem como objetivo demonstrar como o componente temporal pode influ-
enciar na busca por similaridade de trajetoria. Para isso, foram comparados os resultados
obtidos ao aplicar a consulta por similaridade de trajetoria utilizando duas formas distin-
tas de representacao: a representagao métrica e a representacao métrico-temporal,
conforme discutido na Secao 3.4.1.

A representagao métrica leva em conta exclusivamente a distdncia entre os dados que

compoem as instancias temporais, ignorando a posi¢ao temporal das mesmas no calculo
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de similaridade. J4 a representacao métrico-temporal incorpora a posicao temporal como
parte do calculo de distancia, de forma que o tempo passa a influenciar a medida de
similaridade entre trajetérias. Ambas as abordagens sao véalidas e titeis em diferentes con-

textos analiticos e a escolha entre elas depende do objetivo da anélise e das caracteristicas
dos dados.

Para o exemplo, foi selecionado o estudante 100509, que apresentava percurso aca-
démico fora do esperado nos semestres iniciais com o objetivo de tentar identificar seu
provavel desfecho ao compara-lo com trajetorias similares. A trajetéria do 100509 até o 3¢

semestre foi utilizada como base para a busca por estudantes com trajetérias similares.

A consulta foi realizada em duas versoes:

1. Utilizando apenas a representagao meétrica;

2. Utilizando a representacao métrico-temporal, com pesos a = 0.042 e 5 = 0.125.
Estes pesos foram calculados conforme proposto em Bueno et al. (2009). Para isso,
foram inicialmente determinadas as dimensoes intrinsecas de cada componente do
espago: o componente métrico (representado por vetores de caracteristicas com no-
tas em disciplinas obrigatérias) e o componente temporal (representado pela sequén-
cia de semestres letivos). A dimensao intrinseca do componente métrico foi estimada
utilizando a técnica do Distance Ezponent (TRAINA; TRAINA; FALOUTSOS,
2000), resultando em um valor aproximado de 2,5. J& para o componente tem-
poral, cuja representacao ¢ unidimensional, adotou-se o valor 1 como sua dimensao
intrinseca. Com as dimensoes intrinsecas estimadas, aplicou-se o processo de nor-
malizacao para obter os pesos o e 8. A normalizagao foi feita dividindo a dimenséao
intrinseca pela maior distancia observada entre as instancias do respectivo com-

ponente. Para o componente métrico, encontrou-se a maior distancia euclidiana

observada entre pares de instancias, igual a 59,47, resultando em a = 53:27 ~ 0,042.
Para o componente temporal, a maior distancia entre semestres foi considerada como
8, resultando em (8 = é = 0,125. Esses valores normalizados foram entao utiliza-
dos na equacao da representacao métrico-temporal para garantir uma contribuicao

balanceada entre os dois componentes.

Em ambas as versoes, foram retornadas as 4-NN trajetorias mais similares ao estudante-

alvo. A Figura 22 ilustra os resultados lado a lado.
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Figura 22 — Comparagao entre resultados da consulta por similaridade métrica (a es-
querda) e métrico-temporal (& direita) para o estudante 100509.
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Fonte: Elaborada pelo autor

A inspecao visual do resultado mostra que a classe sumarizada “Evadido4” foi
recuperada na consulta com representacao métrico-temporal (trajetéria laranja na visua-
lizagao), mas ndo apareceu na consulta puramente métrica. A diferenga obtida é devida a
influéncia do componente temporal considerado no espaco métrico-temporal e a presenca
dessa classe sugere uma possivel associagao do estudante-alvo com o padrao de evasao no
quarto semestre, o que de fato se confirmou ao verificar os dados histéricos: o estudante
se evade no quarto semestre.

Este cenario demonstra que diferentes estratégias de modelagem e calculo de simila-
ridade podem produzir resultados distintos e complementares. Enquanto a abordagem
métrica pura valoriza exclusivamente o conteudo das instancias, a abordagem métrico-
temporal agrega contexto e ritmo evolutivo a analise.

Ambas as representacoes sao compativeis com o método proposto e sua escolha pode
ser ajustada dinamicamente no sistema, conforme a necessidade do analista. A flexibi-
lidade na definicdo de métricas de distancia permite explorar a complexidade dos dados
educacionais sob multiplas perspectivas.

Durante a execucao deste cenario, foi possivel constatar que a utilizacao da abordagem
métrico-temporal, no contexto deste trabalho, em que os estudantes sao modelados por
vetores de caracteristicas com notas em disciplinas obrigatérias acumulativas ao longo
do tempo, tende a produzir resultados similares aqueles obtidos com a distancia somente
métrica. A diferenca entre as representagoes métrica e métrico-temporal se manifesta
principalmente em casos atipicos, como estudantes com desempenho irregular ou que
cursam disciplinas fora do periodo regular, situagdes em que o componente temporal
exerce maior influéncia no calculo da distancia. Para trajetérias regulares, entretanto, a
selecao das trajetérias em uma consulta por similares apresenta resultado bem préximo

ou até idéntico, como ¢ ilustrado na Figura 23, onde foi realizada uma consulta 10-
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NN nas duas abordagens para a trajetéria-alvo do estudante 100358 (Formado4) nos
4 primeiros semestres. Foram recuperadas 25 trajetorias idénticas, sendo a diferenca
observada apenas na posi¢ao espacial dos elementos na visualizagao, o métrico-temporal
aproxima as distancias devido a ponderacao aplicada aos componentes métrico e temporal
na abordagem métrico-temporal. Em outros contextos e modelagens de estudantes, pode

ser que os resultados sejam diferentes.

Figura 23 — Comparagao entre resultados da consulta por similaridade métrica (a es-
querda) e métrico-temporal (a direita) para o estudante 100358.
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Fonte: Elaborada pelo autor

5.6 Cenario 5 — Aplicacao da Consulta Hibrida: Re-

provacao em CAP e Trajetorias Similares

Este cendrio tem como objetivo demonstrar o uso da consulta hibrida, que combina
filtros relacionais sobre atributos dos estudantes com a consulta por similaridade de tra-
jetéria. A proposta permite conduzir analises mais refinadas ao restringir o universo de
busca com base em critérios especificos e, em seguida, explorar visualmente as trajetorias
dos estudantes mais similares ao alvo definido.

A motivacao deste cendrio é investigar um caso especifico com base na hipétese levan-
tada na se¢ao 5.3, de que estudantes que reprovam na disciplina Construcao de Algoritmos
e Programacao nos primeiros semestres do curso apresentam maior risco de evasdao. Con-
siderando essa hipotese, busca-se avaliar o caso do estudante 100058, que teve reprovagao
em CAP no inicio de sua trajetoria académica, levantando-se a possibilidade de que ele
também estivesse em situacao de risco.

Entretanto, em vez de avaliar o desfecho exclusivamente com base nesse evento isolado,
a técnica proposta permite realizar uma andlise contextualizada, observando a similari-

dade da trajetéria do estudante com a de outros que também reprovaram em CAP. Dessa



5.6. Cendrio 5 — Aplicagio da Consulta Hibrida: Reprovagdo em CAP e Trajetdorias Similares 97

forma, é possivel verificar se o padrao de evolucao do estudante 100058 se aproxima mais
de perfis de evasao ou de sucesso académico.

Para criar o contexto exploratorio, o procedimento adotado foi o seguinte:

1. Inicialmente, foi aplicado um filtro relacional para selecionar todos os estudantes

que reprovaram em CAP.

2. Em seguida, sobre o conjunto filtrado, foi aplicada uma consulta por similaridade
de trajetoria, selecionando como alvo a trajetéria do estudante 100058, utilizando

seus dados até o 32 semestre.

3. A consulta foi realizada com a configuracao de 5-INN (cinco vizinhos mais préximos)

utilizando a representacao métrica.

A Figura 24 apresenta a visualizacao resultante da consulta hibrida. A trajetéria do
estudante-alvo ¢ destacada na cor amarela, e as demais trajetérias pertencem a estudan-

tes que também reprovaram em CAP.

Figura 24 — Consulta hibrida: comparagao entre o estudante 100058 (em amarelo) e es-
tudantes reprovados em CAP com trajetérias similares.
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Fonte: Elaborada pelo autor

A visualizacao mostra que, apesar da reprovacao em CAP, o estudante 100058 apre-
senta uma trajetoria similar a de diversos estudantes que obtiveram sucesso na con-
clusao do curso. Entre os estudantes mais similares ao 100058 recuperados, apenas um

(representado pela trajetéria mais dispersa) apresentou desfecho de evasdo. Os demais
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alcancaram a formatura. Isso sugere que, embora a reprovagdo em CAP seja estatis-
ticamente associada a maior risco de evasdao (como discutido no Cenério 2), o fato da
trajetoria do estudante-alvo analisado estar mais proxima da trajetéria de estudantes for-
mados, ameniza a hipétese do risco de evasao. Ao verificar os dados histéricos do banco
de dados, confirmou-se que o estudante 100058 efetivamente concluiu o curso com éxito.

Este cenario evidencia o potencial da consulta hibrida para andlises mais especificas,

a0 permitir:

[ Restringir a base de anélise a perfis de interesse (por exemplo, estudantes com um

evento comum, como reprovacao);

(1 Explorar visualmente variacoes dentro desse grupo, revelando padrées individuais e

coletivos;

1 Apoiar decisoes informadas, considerando o histérico completo do estudante e nao

apenas eventos isolados.

As estratégias de filtragem permitem a exploragao visual de trajetorias com diferentes
contextos analiticos, como identificar estudantes em risco ou investigar o impacto de

eventos especificos no desempenho académico.

5.7 Cenario 6: Identificacao de Estudantes com um

perfil especifico

Este cenario tem como objetivo destacar a flexibilidade da técnica proposta, que per-
mite a utilizagao de trajetorias sumarizadas de grupos de estudantes como elemento cen-
tral em consultas por similaridade. Ao invés de selecionar um ou mais estudantes individu-
ais como referéncia, é possivel adotar um grupo representativo como alvo de comparacao,
ampliando as possibilidades de analise e inferéncia.

Neste exemplo, considera-se uma situacao hipotética em que se deseja identificar um
perfil especifico de estudantes de graduacao com potencial para seguirem na carreira aca-
démica, ingressando em programas de pés-graduagao. Como nao ha, neste estudo, dados
diretos sobre ex-estudantes que efetivamente ingressaram na pos-graduacgao, utilizou-se
como aproximacao a trajetéria sumarizada da classe Formado4 — composta por estu-
dantes que concluiram o curso no tempo minimo regular de 4 anos —, assumindo que
esta trajetoria representa um perfil de exceléncia académica e, portanto, um grupo com
provavel aptidao para continuidade nos estudos.

A classe Formado4 é composta por estudantes com desempenho académico consis-
tente ao longo de toda a graduagdao. Com base nessa trajetoria média, foi realizada uma

consulta por similaridade métrica 5-NN para identificar trajetorias de estudantes ativos
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cujas trajetorias, até o terceiro semestre, se aproximam do padrao representado pela classe
Formado4. O resultado é exibido na Figura 25, onde é possivel identificar estudantes
com percursos semelhantes a trajetéria da classe Formado4, o que indica que eles tam-
bém compartilham caracteristicas associadas ao bom desempenho académico. Dos 10

estudantes retornados, 50% concluiram em 4 anos, 30% em 5 anos e 20% em 6 anos.

Figura 25 — Consulta por similaridade com uma trajetéria sumarizada como alvo.

Fonte: Elaborada pelo autor

Considerando o cenario ficticio de identificacao de perfis com maior chance de sucesso

na poés-graduagao, essa abordagem poderia ser utilizada para:

(1 Identificar perfis e indica-los para programas de iniciacdo cientifica;

1 Estimular a participagao em eventos académicos e publicagoes;

(4 Direcionar convites para mentorias, monitorias ou estagios de pesquisa;

(1 Fortalecer politicas de incentivo a carreira académica e aumentar o nimero de egres-

sos que ingressam em programas de pos-graduagao;

1 Oferecer suporte personalizado para manter o alto desempenho desses estudantes.

Este cenario evidencia que a técnica proposta nao esta restrita a andlise de situagoes de
risco, como evasao, mas pode ser aplicada de forma proativa e estratégica para identificar
perfis especificos, como mostrado no cenario hipotético onde a técnica seria utilizada para
potencializar trajetérias de sucesso. Ao permitir a selecao de trajetérias sumarizadas
como referéncia em uma consulta por similaridade de trajetorias, aumentam-se as possi-
bilidades de anélises e criacao de contextos exploratorios, contribuindo para a mineracao

de informacoes que podem ser usadas na gestao académica e planejamento institucional.
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5.8 Cenario 7: Deteccao de Risco Académico em Se-

mestre Especifico

Neste cendrio, demonstra-se a aplicagao da técnica de consulta por similaridade pon-
tual de trajetoria para a identificacao de potenciais situagdes de risco académico em mo-
mentos especificos da graduagdo. Essa estratégia permite avaliar se determinado estado
do estudante em um semestre especifico pode estar associado a padroes de evasao, baixo
rendimento ou desvio de trajetoria.

Considera-se o caso de um estudante que tenha terminado o terceiro semestre do
curso e que apresenta um historico irregular em sua trajetoria académica. Com o intuito de
investigar sinais de risco, foi selecionada a instancia temporal correspondente ao segundo
semestre letivo do estudante — ponto que, hipoteticamente, pode ser considerado critico
para a continuidade académica — e realizada uma consulta por similaridade pontual,
buscando as 5 trajetérias mais proximas a essa instancia na representagdo métrica.

A Figura 26 apresenta o resultado da consulta, evidenciando que, das cinco trajetorias
recuperadas, quatro pertencem a estudantes que se evadiram do curso nos semes-
tres seguintes. Essa proximidade no espago métrico indica que o estudante-alvo apresen-
tava, ja no segundo semestre, caracteristicas comuns a estudantes que nao concluiram a

graduagao, o que poderia ter servido de alerta para acoes de apoio ou acompanhamento.

Figura 26 — Consulta por similaridade pontual: analise da trajetéria do estudante 100510
no segundo semestre.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Os dados histéricos confirmam que o estudante em questao se evadiu ao final do
quarto semestre letivo, validando a evidéncia levantada no segundo semestre.

Esse cenario destaca uma das principais vantagens da abordagem de similaridade
pontual: a capacidade de realizar diagndsticos situacionais com base em instantes

especificos do percurso académico. Isso permite, por exemplo:

(1 Antecipar situacoes de risco a partir de pontos criticos da trajetéria;
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(1 Identificar padroes de evasao vinculados a momentos estruturantes do curso;
(1 Realizar analises focadas em disciplinas ou semestres chave;

[ Apoiar decisoes sobre quando e como intervir no processo formativo dos estudantes.

Portanto, a analise pontual representa uma estratégia de andlise temporal especifica
de trajetérias, permitindo que gestores e coordenadores atuem de forma mais oportuna

e direcionada.

5.9 Consideracoes finais

A analise dos cenarios apresentados neste capitulo busca demonstrar a aplicabilidade e
a flexibilidade do método proposto para a exploracao visual de trajetérias académicas. Ao
modelar os estudantes como dados complexos em evolucao temporal, representa-los em
espacos métricos e projetd-los, torna-se possivel investigar, de forma visual e interativa,
comportamentos individuais e coletivos ao longo da formacao académica, baseando-se em
similaridade.

Os resultados dos cenérios apresentados buscaram evidenciar a capacidade das técni-
cas propostas em gerar visualizacoes para o reconhecimento de padroes espaciais entre
trajetorias, para ampliar a percepcao analitica sobre os dados educacionais e favorecer
o surgimento de insights exploratérios que dificilmente seriam alcancados por meio de
relatérios tabulares, estatisticas agregadas, visualizagoes estaticas ou graficos bidimensi-
onais tradicionais, que nao capturam a complexa evolucao temporal e multivariada do
estudante.

As diferentes estratégias para selecionar as trajetorias a serem visualizadas, compostas
pelas consultas por similaridade de trajetoria, similaridade pontual e abordagem hibrida,
mostraram-se eficazes na construcao de contextos analiticos adaptados aos objetivos de

investigagao. Isso permitiu a criacao de cenarios personalizados, tais como:

(1 Identificacao de estudantes com maior risco de evasao, por meio da comparac¢ao com

trajetorias histoéricas semelhantes;
1 Estimativa de desfechos provaveis com base em padroes anteriores;

1 Validacao de hipdteses pedagdgicas, como a relagao entre o desempenho em disciplinas-

chave e o sucesso na graduacao;

1 Exploragao de grupos sumarizados, como as classes personalizadas, viabilizando

comparagoes e analises baseadas em comportamento médio.
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Conclusoes

As técnicas de visualizagao de dados desempenham um papel fundamental na analise
de informagoes, permitindo que analistas de dados extraiam conhecimento a partir da
representacao visual e da interpretacao intuitiva das informacoes exibidas. A visualiza-
¢ao de dados educacionais pode ser uma ferramenta essencial para entender a evolucao
académica dos estudantes ao longo do tempo.

Este trabalho apresentou um método inovador para a modelagem, andlise e visualiza-
¢ao de trajetorias académicas, tratando os estudantes como dados complexos em evolugao
temporal. A proposta baseou-se na representacao das instancias temporais em espago
métrico, posteriormente projetado em um espaco multidimensional que possibilita a visu-
alizagao grafica das trajetérias.

A abordagem é genérica, flexivel e adaptavel a diferentes dominios educacionais e tipos
de dados, viabilizando a analise visual de trajetérias tanto de individuos quanto de grupos
de estudantes. O desenvolvimento do protétipo STVis foi desenvolvido para demonstrar
a viabilidade pratica da proposta, integrando mecanismos de consulta relacional, busca
por similaridade e sumarizacao de grupos.

Os resultados apresentados ao longo dos cenarios exploratérios (Capitulo 5) fornece-
ram evidéncias que comprovam a hipotese central deste trabalho. A exploragao visual
de trajetorias académicas, modeladas a partir de dados complexos em evolu¢ao temporal,
demonstrou que pode ser capaz de gerar insights sobre a evolugao académica dos estudan-
tes. Por meio da analise de similaridade da evolugao temporal entre estudantes e grupos,
foi possivel identificar padroes de desempenho e tendéncias de progressao que seriam de
dificil percepcao em abordagens analiticas convencionais, que comparam poucos atributos
e nao consideram o aspecto temporal dos estudantes. Cenarios como a detecgao precoce

de estudantes em risco de evasao e a validagao de hipoteses educacionais ilustraram como
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a visualizagao interativa, aliada a mecanismos de filtragem e sumarizacao, amplia o po-
tencial de interpretacao e auxilia diretamente a tomada de decisao por parte de gestores,
coordenadores e pesquisadores da area educacional. A comprovacao dessas descobertas,
comparando-as com os desfechos académicos reais dos estudantes, disponiveis nos dados
histéricos, demonstra a viabilidade da abordagem proposta e reafirma o valor da visu-
alizacao de dados complexos para a compreensao de fenomenos educacionais. Também
foi possivel constatar o comportamento da funcao de distancia métrico-temporal frente a
modelagem adotada nesta pesquisa. A abordagem proposta permite incorporar tanto a
similaridade entre perfis académicos quanto a proximidade temporal.

Com isso, conclui-se que as técnicas apresentadas conseguem representar as trajetérias
académicas de maneira eficaz, sendo capazes de mapear as diversas nuances inerentes ao
percurso formativo dos estudantes ao longo de seu periodo académico, permitindo criar
oportunidades para investigagao, intervencao e melhoria dos processos educacionais, a

partir da exploracao visual.

6.1 Contribuicoes do Trabalho

Este trabalho propos uma abordagem para a andlise visual do percurso formativo
de estudantes, modelando-os como dados complexos em evolugdo temporal e represen-
tando suas trajetérias académicas em espaco métrico. As principais contribuicoes desta

dissertagao foram:

(d uma nova abordagem para modelar estudantes como objetos de dados complexos
em evolucao temporal representadas em espago métrico. Esta modelagem permite
capturar a natureza dinamica das trajetorias académicas e oferece flexibilidade para

incorporar diferentes tipos de dados, desde que uma funcao de distancia possa ser

definida;

(A a defini¢ao e implementagao de um conjunto de estratégias de filtragem para seleci-
onar subconjuntos relevantes de trajetérias académicas para visualizagao e andlise.
As estratégias desenvolvidas incluem consultas baseadas em atributos relacionais,
consultas baseadas em similaridade de trajetoria e consultas hibridas. As diferen-
tes estratégias permitem distintos tipos de andlise, como analise de turmas, classes

sumarizadas e identificacao de estudantes semelhantes;

(A a aplicacdo de uma técnica de sumarizagao de trajetérias que calcula trajetorias
médias representativas de grupos de estudantes. A técnica facilita a identificagao de
tendéncias e padroes gerais de comportamento académico. A sumarizacao auxilia
na reducgao da complexidade visual e destaca informacoes importantes, permitindo
comparar o desempenho de diferentes grupos de estudantes e personalizar os grupos

para andlise especifica;
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1 a implementacao de um protétipo de ferramenta de visualizacao interativa que pos-
sibilita a exploracao de trajetérias académicas em um ambiente 3D. O protoétipo
implementa funcionalidades para importacao de dados, filtragem nos dados a serem
visualizados através de consultas e visualizacao 3D. A ferramenta inclui recursos de

interacao, como rotagao e zoom, que facilitam a anélise dos resultados pelo usuario;

1 a realizagdo de um estudo de caso com dados reais de estudantes do curso de gra-
duacao em Ciéncia da Computacao da UFSCar. O estudo de caso demonstra a
aplicabilidade pratica das técnicas propostas e fornece insights sobre os padroes
de desempenho dos estudantes. O estudo valida a abordagem em um contexto do

mundo real e ilustra seu potencial para apoiar a tomada de decisoes educacionais.

6.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Embora os cenarios exploratérios apresentados tenham evidenciado o potencial da
abordagem proposta, algumas limitacoes devem ser consideradas.

A principal limitacao esta relacionada a aplicagdo da proposta em um conjunto de
dados relativamente pequeno e modelagem dos estudantes apenas com dados numéricos
estruturados. Considerando que a principal caracteristica da proposta é ser genérica,
possibilitando trabalhar com dados heterogéneos, nao estruturados, nao convencionais
(desde que possam ser representados em espagos métricos), o estudo de caso utilizou
apenas notas em disciplinas obrigatorias e informagoes temporais. Essa limitacao decorre
dos dados disponiveis para validacao da proposta e nao compromete a generalidade da
abordagem, mas restringe o escopo da validacao empirica. Investigacoes futuras poderao
explorar representagdes mais complexas e diversificadas.

Em segundo lugar, a qualidade da representacao das trajetérias esta diretamente as-
sociada a qualidade dos dados utilizados. Informacoes ausentes, inconsistentes ou de-
satualizadas podem comprometer a fidelidade das representacoes e, consequentemente,
a validade das descobertas. Além disso, a técnica depende da definicdo de uma funcao
de distancia adequada para representar a similaridade entre instancias temporais. Neste
estudo, utilizou-se métricas como a distancia euclidiana e a distancia métrico-temporal,
embora outras métricas possam ser mais apropriadas para determinados tipos de dados
ou contextos especificos.

Outro aspecto relevante diz respeito ao processo de sumarizacdo das trajetorias de
grupos. A estratégia adotada, baseada na média aritmética, nao lida explicitamente com
a presenca de outliers dentro de um grupo, o que pode impactar a representatividade das
trajetérias médias geradas.

Apesar dessas limitagoes, o trabalho abre possibilidades para pesquisas futuras. Entre

as principais perspectivas, destacam-se:



106

Capitulo 6. Conclusées

Ampliacao das representacoes dos estudantes: investigar outras formas de
representar as instancias temporais, incorporando dados complementares além de
notas, como historico socioeconémico, participacao em atividades extracurriculares
e desempenho em avaliagoes externas, visando enriquecer as analises e proporcionar

uma visao mais holistica do percurso académico.

Adocao de novas técnicas de projecao multidimensional: explorar métodos
como t-SNE, UMAP ou PCA, que oferecem diferentes propriedades de preservacao
local e global da estrutura dos dados, possibilitando comparacoes e refinamentos

das visualizagoes.

Aplicacao em diferentes contextos educacionais: testar o método em outros
niveis de ensino ou contextos institucionais, como cursos técnicos, programas de

pos-graduagao ou mesmo em instituigoes com diferentes estruturas curriculares.

Validacao em tempo real: aplicar a abordagem com dados de estudantes ativos,

com métodos de acompanhamento e validagao dos resultados.

Exploracao de novas técnicas de interagao: implementar recursos como filtros
dinamicos e interativos, por exemplo, ao selecionar uma instancia temporal, dispa-
rar automaticamente uma nova consulta por similaridade para ampliar o potencial

analitico e a fluidez da exploracao.

Investigacao de novos métodos de agregacao: estudar alternativas a média
aritmética para a sumarizacdo de grupos, como o uso de medidas para identifi-
car outliers (mediana, quartis) ou a consideragao de estatisticas adicionais (desvio

padrao), com o objetivo de aprimorar a representatividade das trajetérias médias.
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