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Resumo

Os infogrdficos passaram a ser empregados como material de apoio ao ensino devido a sua natureza informativa.
As evidéncias empiricas mostram que o uso desse formato de visualizagcdo afeta o aprendizado e o interesse dos
alunos. No entanto, ainda é necessdrio fornecer maiores detalhes sobre os pardmetros que garantem os resultados
positivos. Um desses pardmetros é complexidade dos infogrdficos. Logo, é preciso obter informacdes sobre o impacto
de infogrdficos com diferentes niveis de complexidade no aprendizado. Observando a auséncia de diretrizes que
pudessem ser aplicadas para classificar a complexidade de infogrdficos, este trabalho propds um framework que
considera trés dimensoes (visual, verbal e conceitual) e o utiliza para pontuar infogrdficos, gerando uma medida
de complexidade. Para avaliar o framework foi realizado um experimento controlado cujo objetivo foi verificar se a
complexidade medida representa a real complexidade pro usudrio. Analisando os resultados verificou-se que, de fato,
os usudrios aprenderam mais a partir de infogrdficos classificados como de baixa e média complexidade. Conclui-se
que o fator complexidade do infogrdfico afeta o aprendizado e deve ser considerado por professores e criadores de
contelido na decisdo de se utilizar infogrdficos como materiais de aprendizagem.
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Abstract

Infographics have been used as learning materials due to their informative nature. Empirical evidence shows that this
kind of visualization affects students’ learning and interest. However, providing further details on which parameters
ensure positive results is still required. An example of such parameter is the complexity of the infographics. Therefore,
there is a need to obtain information on the impact of infographics of different levels of complexity in learning.
Observing the lack of guidelines to classify the complexity of infographics, we propose a framework that considers
three dimensions (i.e., visual, verbal and conceptual) to score infographics and, generate a complexity measure.
We carried out a controlled experiment to evaluate the framework and verify if our complexity measure reflects the
real perception of the users. Our results showed that users learned more from infographics classified as low and
medium complexity. We conclude that the complexity of an infographic is a factor that affects learning and should be
considered by teachers and content creators when deciding to use infographics as learning materials.
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1 Introducao

O uso de visualiza¢des de informagdo com o objetivo de mediar o aprendizado tem oferecido di-
versos beneficios para a aquisi¢ao e retencao de conhecimento (Zhang-Kennedy, Chiasson, & Bid-
dle, 2013). As visualizagdes t€ém o objetivo de representar e comunicar informacdes de maneira
clara e eficiente utilizando, principalmente, meios graficos. A representacdo visual da informa-
cdo facilita a compreensao de relacdes e de padrdes pelo cérebro humano. Sobretudo, as formas
grificas permitem relacionar dados e observar padroes que outras abordagens nao possibilitam
(Cleveland, 1994).

Diversos formatos de visualizacdo sdo utilizados com o objetivo de facilitar o aprendizado.
Dentre eles, um formato que tem ganhado popularidade no contexto educacional é o infografico
(contracdo do termo em inglés information graphic)(Lee & Kim, 2016; Toth, 2013). Infografi-
cos unem elementos de design a dados para ajudar a transmitir informag¢des de modo objetivo
(Smiciklas, 2012). A visualizacio gerada por um infografico busca comunicar ideias ou informa-
coes complexas para um determinado publico de maneira que essas informagdes sejam rapida-
mente compreendidas.

Devido a sua natureza informativa, os infograficos passaram a ser empregados como mate-
rial de apoio ao ensino. As evidéncias empiricas mostram que o uso desse formato de visualiza-
cao afeta o aprendizado e o interesse dos alunos (Diakopoulos, Kivran-swaine, & Naaman, 2011;
K. T. Lyra, Oliveira, et al., 2016). Lee & Kim, 2016 relatam em seus experimentos que os infogra-
ficos aumentaram, principalmente, o engajamento dos alunos. Considerando a comparacao do uso
de infograficos com outros formatos de materiais de aprendizagem (texto puro e grafico+texto),
os infograficos demonstraram ser tdo benéficos quanto os materiais tradicionais para o processo
de aprendizagem (K. Lyra & Isotani, 2017; K. T. Lyra, Oliveira, et al., 2016)

Considerando os trabalhos que investigam a real influéncia do formato infografico no apren-
dizado (K. Lyra & Isotani, 2017; Lee & Kim, 2016), ainda é necessario fornecer maiores detalhes
sobre os parametros que garantem os resultados positivos. Algumas investigagdes concluiram que
os alunos que utilizaram infogréficos aprenderam mais do que os alunos que utilizaram formatos
de material de aprendizagem tradicionais (K. T. Lyra, Isotani, et al., 2016; Diakopoulos et al.,
2011). Porém, nada foi dito sobre a variacao na complexidade dos infograficos. Nesse contexto,
surge a seguinte questdo “os infogrdficos sdo adequados para qualquer quantidade e complexi-
dade de informacdo que se deseja representar?”, ou seja, “a complexidade desse tipo de material
pode influenciar no aprendizado e retengdo de conhecimento?”. O processo de criagdo de info-
graficos com qualidade € custoso, pois depende de profissionais com conhecimentos especificos
em, por exemplo, ilustracdo, design gréafico e redagdo. Logo, é preciso obter informagdes sobre o
comportamento de infograficos com diferentes niveis de complexidade.

No intuito de levantar indicios para responder a esses questionamentos, € necessario classi-
ficar um conjunto de infograficos de acordo com sua complexidade. No entanto, ndo é possivel
classificar um infogréafico apenas visualmente, pois, isso torna o processo de classificagdo dema-
siadamente subjetivo. Assim, foi realizada uma busca por frameworks ou diretrizes (guidelines)
que pudessem ser aplicados para verificar a complexidade dos infogréficos.

Nao foram encontrados frameworks apropriados para a classificagdo de complexidade de
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infograficos. Apesar disso, os resultados serviram de base para definir as varidveis que precisam
ser consideradas para classificar a complexidade de um infogréfico e propor, entdo, um framework
especifico para visualizacido de informacao do tipo infogrifico. Nesse contexto, esse artigo tem
como objetivo apresentar o processo de construgdo, aplicacdo e avaliagdo de um framework para
classificar a complexidade de visualizagdes do tipo infogréficos, até entdo, inédito na literatura.

Este artigo se divide nas seguintes secoes: A secdo 2 fundamenta os conceitos necessarios
para a compreensao desse trabalho, enquanto que a se¢do 3 discute os trabalhos relacionados
com a classificacdo de complexidade de visualizagdes de informagdo. O método de construgdo e
aplicacdo do framework de complexidade € apresentado na se¢do 4. A se¢do 5 descreve o design
do experimento executado para avaliar o framework de complexidade. Por fim, as secdes 6 e 7
descrevem, respectivamente, os resultados da avaliac@o e a conclusdo do trabalho.

2 Fundamentac¢ao Tedrica

2.1 Visualizacao da Informacao

Inicialmente, o termo ‘visualizac@o’ era utilizado para descrever representacdes de dados cienti-
ficos que davam suporte ao compartilhamento de experiéncias(McCormick, DeFanti, & Brown,
1987). Atualmente, o termo ‘visualizacdo de informacgdo’ (VI) € definido pela drea de Ciéncia
da Computagdo como uma tecnologia especifica, ou seja, um meio e ndo um artefato final. As-
sim, Card, Mackinlay, & Shneiderman, 1999 definem visualiza¢do de informag¢do como o uso de
representacdes visuais e computacionais de dados abstratos com o objetivo de aumentar a com-
preensdo. Para Carr, 1999, VIs s@o especialmente importantes quando esse conjunto de dados
abstratos € muito grande.

Segundo Freitas, Chubachi, Luzzardi, & Cava, 2001, visualizagdes de informagao sdo dados
de um dominio representados graficamente de modo que a capacidade de percepcao do leitor seja
explorada permitindo que, além da interpretacao, ele possa compreender e deduzir novas informa-
coes. O uso do computador na geragdo dessas representacdes visuais € a principal caracteristica
da definicao (Chen, 2005). No entanto, Masud, Valsecchi, Ciuccarelli, Ricci, & Caviglia, 2010
destacam que VI pode ser definida como um processo que deve considerar, além da tecnologia
envolvida, os objetivos, o publico alvo e o contexto para variar o artefato final.

Visualizagdes de informagdo podem ser utilizadas em vdrios contextos. No contexto edu-
cacional, vém sendo empregadas com o propdsito de beneficiar o aprendizado e aumentar a mo-
tivacao (Naps et al., 2003). Por meio de uma série de experimentos, Mayer et al. (Mayer, Bove,
Bryman, Mars, & Tapangco, 1996; Mayer, 2003) oferecem fortes evidéncias de que integrar in-
formacdes visuais ao material de aprendizagem em formato textual gera melhores resultados com
relacdo a retencdo do conhecimento. As pesquisas na drea afirmam que as visualiza¢des que ilus-
tram as estruturas da informacao contribuem para melhorar a capacidade dos alunos de lidar com
a complexidade do assunto abordado (Cuevas, Fiore, & Oser, 2002; Jonassen, Reeves, Hong,
Harvey, & Peters, 1997; Gyselinck & Tardieu, 1999).

Outras pesquisas buscam explicar os motivos por trds dos beneficios do uso de visualizacdes
para a aprendizagem. Larkin & Simon, 1987 afirmaram que a eficiéncia no processamento das VIs
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estd relacionada com o maior nimero de inferéncias proporcionadas durante a leitura. Enquanto
que para Cox, 1999, elas ajudam a enxergar as relacdes abstratas entre os elementos.

Os dados publicados por pesquisas neurais relacionadas a0 modo como um individuo pro-
cessa informagdes fundamentam a escolha de visualizagdes na comunicagdo de ideias. O pro-
cessamento de informacdo visual é responsdvel por ocupar grande parte da atividade cerebral
(Burkhard, 2004), cerca de 50% do cérebro € dedicado (direta ou indiretamente) as funcdes visu-
ais (MIT News, 1996).

No entanto, uma visualizagdo sozinha pode nao ser suficiente para que um usudrio a com-
preenda completamente. Assim, Sebrechts, 2005 ressalta a necessidade de complementar a vi-
sualizacdo com dicas verbais para ajudar o usudrio a explorar todas as informagdes. Dentre os
tipos de visualizacdo existentes, o tipo infografico faz essa associagdo de imagens a textos com o
objetivo de facilitar sua comunicagdo com o leitor.

2.1.1 Infogrdficos

Segundo Smiciklas, 2012, infografico, ou grafico de informacdo, € uma visualiza¢do que associa
dados com design, com o objetivo de transmitir informacdes concisas a uma determinada audi-
éncia. Para Smiciklas, 2012, o potencial dessa visualizacdo estd na transformagdo de conceitos
abstratos e complexos em conhecimento intuitivo e instantaneo. Na defini¢do de Risch, 2008,
infograficos sdo representacdes visuais de dados, informacdes ou conhecimento que podem usar
simbolos para ilustrar ideias. De modo semelhante, o valor de um infografico estd na sua capaci-
dade de dar suporte a geracdo de inferéncias sobre a relagao entre conceitos.

Para alguns autores, infograficos podem ser vistos como textos ilustrados, realcando uma
das caracteristicas visuais mais marcantes desse tipo de visualizacdo: o uso de ilustracdes cor-
respondentes as explanacdes textuais curtas e objetivas (Ribas, 2004). As ilustragdes ajudam a
decompor conceitos complexos dando apoio a assimilagdao do contetido, pois mostram outra pers-
pectiva sobre a informacgao escrita. Quando comparada a documentos de texto, a associacdo de
textos e imagens contribui para elevar a facilidade de aprendizagem, o nivel de compreensao e o
interesse no dominio (McLoud, 2000).

N3ao € essencial que um infografico possua uma apresentacao linear de informacdes, sendo
assim, a leitura pode comecar pelo centro e partir para qualquer dire¢do. Essa caracteristica nao
elimina a necessidade de uma estrutura com comeco, meio e fim. O ponto inicial de leitura deve
ser destacado por uma imagem principal ou fonte diferente, enquanto que o corpo apresenta equi-
librio entre as proporc¢des de textos e imagens. Para Leturia, 1998, a estrutura obrigatéria de um
infografico deve ser composta por titulo, texto, corpo e fonte. O titulo deve ser auto-explicativo, o
texto e corpo apresentam as informagdes do infografico e a fonte garante a veracidade do que esta
sendo representado. Desse modo, em um infografico, o fluxo de leitura diferenciado ndo impede
a compreensdo da visualizagdo. Além disso, um bom infografico tem um publico alvo bem defi-
nido, permitindo que apenas as informagdes essenciais sejam apresentadas. Em contrapartida, o
uso de infograficos ndo estd limitado a nenhuma area de conhecimento. Contanto que o objetivo
seja transmitir conhecimento, os infogrificos podem ilustrar amplamente qualquer dominio, desde
dreas da ciéncia da natureza (e.g. quimica, biologia, fisica) até politica e negdcios.

As caracteristicas dos infograficos os tornam versateis e permitem que possam ser utilizados
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com diferentes objetivos, seja por meio impresso ou digital: fazer analogias, descrever processos e
acontecimentos, resumir ou detalhar fendmenos da natureza, divulgar fatos ou descobertas, com-
parar produtos, entre outros (Ribas, 2004). Sobretudo, atualmente, os infogréficos sao utilizados
com o proposito de atender a nova geragdo de leitores que, cada vez mais, busca obter conheci-
mento de maneira rdpida e atrativa. Para atender tais necessidades, o infografico associa textos e
imagens para chamar a aten¢ao do leitor e tornar a informagao mais clara e compreensiva.

Neste trabalho um infogréafico é definido como um tipo de visualizacio de informacdo que
utiliza figuras para ilustrar ideias, graficos para representar dados e curtas explicacoes textuais.
Esses trés componentes precisam estar associados a elementos de design, gerando uma apresen-
tacdo visualmente agradavel, quase que apelativa, dos conceitos e informacdes(K. T. Lyra, 2017).
No entanto, para compreender esse trabalho € necessério que o leitor tenha em mente nio apenas
o conceito do que sdo infograficos, mas também o tipo de design empregado em um infografico,
pois uma visualiza¢do pode transmitir informagdes por meio de ilustragdes, graficos e textos mas
o termo utilizado para referencid-la ndo ser “infogréfico”.

A Figura 1 é um exemplo de visualizacdo do tipo infografico que apresenta como tema o
consumo de dgua no planeta. Nela é possivel notar o design que foi pensado para remeter ao tema
dgua (a), o uso de elementos graficos para representar dados (b), o uso de ilustragdes (c) e de
curtas descricodes textuais complementando as informagdes (d).

& A AGUA QUE VOCE NAO VE

Vocé consome sem perceber. Veja o quanto de dgua potavel
é necessario para produzir itens do seu cotidiano
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Figura 1: Exemplo de Infografico
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2.2 Teoria da Carga Cognitiva

As visualizagdes do tipo infogrédfico tem como proposta a efetividade em transmitir informacdes
concisas a uma determinada audiéncia(Smiciklas, 2012). Para a Teoria da Carga Cognitiva
(TCC) de Sweler, essa comunicagao de informagdes € mais efetiva quando o material estd alinhado
com a arquitetura cognitiva humana (Paas, Renkl, & Sweller, 2004). Para Sweller, Van Merrien-
boer, & Paas, 1998, a arquitetura cognitiva humana é composta de duas memorias: a memoria
de trabalho, ou de curto prazo, e a de longo prazo. A primeira € a responsadvel pelo pensamento
ativo e armazenamento tempordrio das informacdes, processando informacdes visuais e verbais
separadamente. No entanto, a memoria de trabalho é limitada quanto ao nimero de informagdes
que consegue processar simultaneamente. Ela pode armazenar cerca de sete elementos mas atuar
apenas no intervalo entre dois e quatro elementos (Van Merrienboer & Sweller, 2005). Assim,
a memoria de trabalho € um problema no processamento cognitivo humano em funcdo da sua
capacidade limitada de informagdes tratadas simultaneamente (Machado, Margarida, & Tarouco,
2010).

Considerando essa limitagao natural do ser humano em processar muitas informagdes ao
mesmo tempo, a Teoria da Carga Cognitiva afirma que o aprendizado é mais eficaz quando o
volume de informag¢des em uma visualizacao respeita a carga suportada pela memoria de trabalho
(Van Merriénboer & Sweller, 2010; Sweller et al., 1998). Assim, um infografico eficiente precisa
minimizar a carga cognitiva desnecessdria e, ao invés disso, direcionar o processamento para o
conteddo que precisa ser informado. A partir disso, € possivel compreender que a TCC considera
algumas formas de carga cognitiva uteis e outras desnecessarias, sdo elas:

e Carga cognitiva intrinseca (intrinsic) - € o nivel de complexidade inerente ao conteddo a ser
aprendido, logo, ndo pode ser mudada.

e Carga cognitiva irrelevante / estranha (extraneous) - causa processamento mental desneces-
séario de algo que ndo € importante para o aprendizado. Estd ligada a presenca de elementos
irrelevantes e formas de apresentacao confusas.

e Carga cognitiva relevante / natural (germane) - causa processamento que beneficia o apren-
dizado, também € imposta pela maneira como o contetido € apresentado mas de modo ade-
quado ao conteudo.

Uma visualizagdo que foi formulada aplicando os principios da TCC torna o aprendizado
mais eficiente minimizando a carga cognitiva irrelevante € maximizando a carga cognitiva rele-
vante (Paas et al., 2004). No caso de infogrificos, a combina¢do de representacdes verbais e
visuais € utilizada para contornar a limitacdo na memoria de trabalho e diminuir a carga cognitiva
irrelevante descrita por Sweller (Sweller et al., 1998). Na pratica, deve existir equilibrio entre
a quantidade de estimulos verbais e visuais para que o leitor ndo desperdice recursos cognitivos
tentando coordenar as duas fontes de informacao.

Neste trabalho os conceitos propostos pela Teoria da Carga Cognitiva servem de alicerce
tedrico para a escolha das dimensdes que compdem o framework de complexidade proposto. As-
sim, o cdlculo de complexidade feito pelo framework traduz tanto as cargas cognitivas intrinseca,
estranha e natural presentes nos infograficos.
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3 Trabalhos Relacionados

Considerando a proposta desse trabalho, foi realizada uma busca na literatura por frameworks ou
diretrizes (guidelines) que pudessem ser aplicados para verificar a complexidade dos infograficos.
Contudo, sdo raros os trabalhos nesta perspectiva. Logo, a revisdo da literatura realizada decompds
os topicos referentes ao tema e obteve trabalhos relacionados com a classificacdo de tipos de
infograficos (Albers, 2015, 2014), tipos de VIs (Figueiras, 2013; Brehmer & Munzner, 2013) e
complexidade de VIs (Zhu, 2007; Zhu, Suo, & Owen, 2007; Girtner, Miksch, & Carl-McGrath,
2002).

Albers, 2015 apresenta uma nomenclatura que classifica infograficos em quatro tipos: lista
de topicos, snapshots, informacao plana e fluxo/processo de informacao. Em seu primeiro trabalho
0 autor apresenta a nomenclatura e as caracteristicas de cada tipo de infografico (Albers, 2014),
no entanto nio demonstra o processo utilizado para chegar a essa classificacio. E possivel inferir
que a classificacao aplicada sobre uma colec¢do aleatdria de infograficos € baseada em semelhanga
da visualizagdo.

A classificac@o em tipos, baseada em semelhanga, também é uma abordagem aplicada em
visualizagdes de informacdo. Brehmer & Munzner, 2013 propde uma tipologia para classificar
VIs de acordo com os diferentes objetivos da visualizac@o e tarefas cognitivas que elas permitem
ao usudrio. No mesmo sentido, Figueiras, 2013 realizou uma andélise comparativa de 200 visuali-
zacoOes que levou em consideracdo os elementos de narrativa, ordem de leitura, elementos visuais
e elementos interativos. Essa andlise resultou no levantamento de onze tipos diferentes de visuali-
zacgOes que ndo sao mutuamente exclusivas. Observa-se que dentre os onze tipos de VIs propostos
pela autora, ndo se encontra o tipo infografico. Ou seja, o infografico ndo foi considerado um
tipo de VI. Ao invés disso, a autora coloca os infograficos no mesmo nivel de VI, afirmando que
sua classificacdo se aplica a eles também. A autora ressalta que os tipos propostos sao uteis para
identificar que elementos compdem uma boa visualizacdo e menciona que escolher o tipo de vi-
sualizacdo correto depende da complexidade dos dados, da audiéncia e da midia de divulgacdo
(Figueiras, 2013).

Apesar de apresentarem classificacdes para VIs, incluindo para infogréficos, os trabalhos
mencionados ndo abordam métricas que permitam classificar a complexidade de infogréficos.
Assim, as publicacdes descritas a seguir propdem parametros para classificar a complexidade de
visualizagdes de informacdo. Zhu, 2007 discute e analisa a literatura no intuito de responder a
pegunta: "como definir uma VI efetiva e como medir essa efetividade?". O autor considera que
a eficiéncia da VI € dependente do usudrio e deve ser medida de acordo com a facilidade do
usudrio em ler a visualizacdo. Este trabalho ndo propde uma métrica mas sim um conjunto de
principios para medir caracterizar a eficiéncia das visualizagdes que sdo: principio da acuricia
(correta relacdo entre os elementos visuais e os dados), principio de utilidade (ajudar o usudrio a
atingir o objetivo de uma determinada tarefa) e o principio de eficiéncia (reduzir a carga cognitiva
de leitura).

Em um segundo trabalho, Zhu et al., 2007 propdem uma métrica para calcular a complexi-
dade de VIs considerando fatores que influenciam na eficiéncia do processamento visual (integra-
cdo visual, complexidade da interpretacao dos atributos visuais e efici€éncia da busca visual). A
métrica gerada por Zhu et al., 2007 representa a carga cognitiva estranha presente na visualizacao
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e € feita seguindo os passos: andlise hierdrquica das camadas da VI, relaciona as camadas em uma
arvore de integracdo de complexidade, analisa a eficiéncia de se interpretar cada camada, e por
fim analisa a eficiéncia da busca visual. Para validar o método os autores realizaram um estudo de
caso utilizando um conjunto de visualiza¢gdes relacionadas a seguranca de computadores. Com a
andlise resultante foi possivel identificar pontos de melhoria na visualizacgao.

No mesmo sentido, Gértner et al., 2002 apresentam uma métrica para medir a complexidade
de VIs chamada de ViCo. A métrica analisa a legibilidade de visualizagdes de acordo com as
particularidades de usudrios e tarefas e permite uma comparagdo da complexidade relativa de um
conjunto de visualizacdes para qualquer proposito. Os autores se apoiam na caréncia de trabalhos
que considerem os chamados elementos e operacdes cognitivas ao analisar a complexidade de uma
VI. Para Girtner et al., 2002 sua proposta pode ser encarada como um algoritmo que se resume
em: levantar os tipos de usudrios, analisar as tarefas a serem executadas pelos tipo de usudrios
(e.g. encontrar um objeto, entender a diferenca entre um objeto A e B), identificar as operagdes
de leitura, escrita, comparacdo e cdlculo necessdrias para cada tarefa, e por fim, descrever esses
elementos na forma de uma equacao.

Ainda que os trabalhos discutidos tenham contribui¢cdes importantes para a drea de visuali-
zacdo de informagdo, nao foram encontrados trabalhos que apresentem solugdes de classificacao
de complexidade especificas para visualizagdes do tipo infograficos. Logo, essa lacuna da litera-
tura associada a necessidade de se conhecer a influéncia do fator complexidade na comunicagdao
por meio de infograficos identifica uma oportunidade de investigacao abordada por este trabalho.

4 Método

O framework proposto neste trabalho classifica a complexidade de visualizagdes do tipo info-
graficos por meio da avaliacdo de trés dimensdes de complexidade presentes nos infograficos: a
complexidade visual, a complexidade textual e a complexidade conceitual. Essa secdo descreve
os fundamentos tedricos utilizados para a selecdo dessas dimensdes e construcdo do framework
de complexidade. Além disso, apresenta um exemplo de aplicacdo em um infografico.

4.1 Complexidade Visual

O conjunto de informagdes visuais transmitidas por um infografico pode ser muito variado. A
forma, a posi¢do, a cor e outros atributos de cada elemento visual podem ter significados diferen-
tes. Segundo a Teoria da Carga Cognitiva (Sweller, 1988), quanto mais informacdes associadas a
forma de apresentacdo de um conteido, maior a carga cognitiva estranha. Quando isso ocorre, 0
aluno pode dedicar muito processamento a informacao irrelevante e prejudicar o processamento
do contetddo e do conhecimento que realmente precisa ser adquirido. Assim, a complexidade vi-
sual de um infografico pode ser dada pela demanda de carga cognitiva do leitor, tanto intrinseca
quanto estranha.

A fim de obter um indicador da carga cognitiva associada a compreensdo dos infograficos,
foi utilizado o método proposto por Zhu et al., 2007 para anélise da complexidade de visualiza¢des
de informagao. Zhu et al., 2007 consideram um conjunto de fatores que influenciam no processa-
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mento eficiente da informacao visual baseado nas teorias psicoldgicas da Carga Cognitiva (Clark,
Nguyen, & Sweller, 2011), de Gestalt (King & Wertheimer, 2005) e Guided Visual Search (Wolfe
& Horowitz, 2004). O método € caracterizado pela analise hierdrquica dos elementos visuais que
sdo classificados em cinco camadas contidas umas nas outras, conforme ilustrado na Figura 2a. A
menor camada é chamada de unidade visual. Em um infografico uma unidade visual pode apre-
sentar diferentes formatos, por exemplo: ponto, linha, forma 2D (figura, icone), objeto 3D, texto,
foto. Cada unidade visual é caracterizada por seis tipos de atributos (Bertin, 2011): posi¢ao, ta-
manho, forma, cor, orientacdo e textura. Quando um conjunto de unidades visuais sdo claramente
percebidas como um grupo, segundo os principios de proximidade, semelhanga, fechamento, con-
tinuidade, simetria e pregnancia, definidos por Gestalt (King & Wertheimer, 2005), eles formam
um padrao visual, que por sua vez, quando agrupados identificam um quadro visual. O con-
junto de quadros visuais totais de uma visualizacdo formam a area de trabalho existente em um
infografico.

Cada dado ou informacdo presente em um infogréafico estd mapeado a um atributo dife-
rente de uma unidade visual. Por exemplo, na Figura 2b, o dado “10” estd ligado ao atributo
"forma"(meio circulo) representado no grafico de pizza. Do mesmo modo, o dado “1° Tri” (pri-
meiro trimestre) estd ligado ao atributo "cor"(azul). Isso faz com que o leitor, além de precisar
memorizar o mapeamento entre o dado e o atributo, também precise interpretar o valor desses
atributos: “O que essa cor significa? O que essa forma representa?”’. Assim, o esforco mental
para fazer essa interpretacdo € a principal fonte de carga cognitiva estranha.

rArea de Trabalho Vendas

Quadro Visual

7

Padrdo Visual

m1°Tri
m2°Tri
3° Tri

Unidade Visual

Atributo A
Atributo B
Atributo N...

\ J
\ >

) ] . _  (b) Exemplo de mapeamento entre atributos ¢ infor-
(a) Hierarquia de camadas em uma visualizacio. magdes.

Figura 2: Elementos da classificacdo da complexidade visual.

E no conceito de carga cognitiva estranha que estd baseada a classificacdo da complexidade
visual. Para quantificar essa complexidade, cada atributo de cada unidade visual presente no
infografico recebe uma pontuacdo de complexidade que varia de 0 a 5. Esse valor representa a
dificuldade de se interpretar o atributo e o dado ligado a ele. Os critérios que estabelecem o grau
de dificuldade foram baseados no estudo de Zhu et al., 2007 e sdo apresentados na Tabela 1.

Desse modo, para calcular a complexidade de uma unidade visual, deve-se somar os pon-
tos de todos os atributos dessa unidade visual. Logo, a complexidade de um padrao visual é
calculada pela soma das complexidades de todas suas unidades visuais (Figura 2a). Do mesmo
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Tabela 1: Valor de complexidade para atributos das unidades visuais.

Valor de | Critério

Complexi-

dade

5 Muito dificil de interpretar. Nao ha legenda. O leitor é obrigado a memorizar a
relacdo entre o valor do atributo e o valor do dado.

4 Dificil de interpretar. O leitor precisa consultar a legenda frequentemente.

3 Um pouco dificil de interpretar. O leitor precisa consultar a legenda ocasional-
mente.

2 Facil de interpretar. O leitor s6 precisa consultar a legenda uma vez.

1 Isso € de conhecimento comum. Nao hé necessidade de memorizagdo ou legendas.

0 Atributo sem dimensao.

modo, a complexidade de um quadro visual é obtida pela soma das complexidades de todos os
padroes visuais dentro dele. Por fim, a complexidade final do infograficos é dada pela soma das
complexidades de seus quadros visuais.

No intuito de exemplificar o cdlculo da complexidade visual, serd utilizado o infogréfico “A
dgua que voce ndo v&” (Figura 3). O primeiro passo consiste em identificar todas as unidades
visuais do infografico, marcadas com o quadrado verde na Figura 3. Assim, cada icone repre-
sentando o produto (ex., galinha, banana, boi, batata, queijo, leite, manteiga, arroz e garrafa) é
uma unidade visual (U). Do mesmo modo, cada torneira, cada gota, cada linha tracejada vertical
separando os produtos, cada texto representando a quantidade de agua (ex., 5,5 litros, 2500 litros,
18000 litros, etc.), cada texto acima das torneiras (ex., cerveja 1L, arroz 1 kg, etc.). Outras unida-
des visuais desse infografico sdo: a esteira abaixo dos produtos, o titulo do infogréfico, a descricao

do infografico.

O conjunto de unidades visuais semelhantes agrupadas, como as gotas de dgua, as torneiras,
os icones representando os produtos, formam um padrao visual (P). Na Figura 3, os padroes foram
destacados e numerados em vermelho. Outros padrdes visuais que podem ser identificados nesse
infografico sdo: a esteira abaixo dos produtos (um padrdo com apenas uma unidade visual), o
conjunto de textos acima das torneiras (cerveja 1L, arroz 1 kg, entre outros), o conjunto de linhas
tracejadas verticais separando os produtos, o conjunto de textos representando a quantidade de
dgua (5,5 litros, 18000 litros, entre outros), o conjunto de textos na parte superior do infografico
(titulo e descri¢do).

Finalmente, o conjunto de padrdes visuais identificados na Figura 3 compdem o unico qua-
dro visual presente no infogréfico (quadro 01), visto que ndo ha separacio nitida entre esse con-
junto de padrdes. Desse modo a drea de trabalho do infografico € composta apenas por esse quadro
visual.

Ap6s todos os elementos visuais da hierarquia serem identificados, o segundo passo consiste
em atribuir os valores de complexidade aos atributos de cada unidade visual segundo os critérios
da Tabela 1. A Tabela 2 exibe o valor de complexidade dado para cada atributo de cada unidade
visual da Figura 3. A soma desses valores forma a complexidade da unidade visual. Por exemplo,
a unidade visual U9 do padrdao P7 (icone galinha) somou um total de 3 pontos de complexidade,
pois recebeu 2 pontos para o atributo "forma"e 1 para o atributo "posi¢do". Assim, a Tabela 2
mostra que o padrao P7, formado pelos nove icones dos produtos (Ul a U9), somou 32 pontos.

205



Lyra et al. RBIE V.27, N.1 - 2019 @

_Area de Trabalho
Quadro 01

% |'A AGUA QUE VocE NAD VE

& consome sem perceber. Veja o quanto de dgua potavel

ecessario para produzir itens do seu cotidiano
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Figura 3: Exemplo de contagem das unidades visuais de um infografico.

Esses pontos estio distribuidos entre todos os atributos das nove unidades visuais do padrao P7.

A soma das complexidades dos padroes P1 a P8 formam a complexidade do quadro visual
Ql, que por sua vez resulta na complexidade visual do infogridfico completo, visto que existe
apenas esse quadro visual. Assim, a complexidade visual final do infogréfico “A dgua que vocé
nao vé&” resultou em 187 pontos.

4.2 Complexidade Textual

Com base no método de andlise de complexidade visual definido por Zhu et al., 2007, neste
trabalho o texto dissolvido no infografico serd tratado como uma unidade visual, visto que eles
também interferem na percepg¢do do infogrifico. Cada conjunto de texto agrupado por uma caixa
de texto, com fonte e cores semelhantes, foi contabilizado como uma unidade visual e o valor
para seu atributo "forma"foi fixado no valor 1. No entanto, ndo podemos considerar um texto
apenas como uma unidade de informacao visual, é necessario também considerar a complexidade
de leitura das palavras e frases nele contidas. Dessa forma, foi preciso associar o método de
andlise de complexidade visual a um método capaz de medir a complexidade textual presente no
infogréfico. Na literatura, esses métodos sdo chamados de teste de legibilidade (readability test).
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Tabela 2: Pontuagdo de complexidade visual para o infogréifico “A dgua que vocé ndo vé”.

Atributos
Quadro / Valor Padrao / Valor Unidade / Valor | cor | forma | posicao | orientacdo tamanho | textura
. Ul 4 0 1 1 1 1 0
P1 - Titulo e texto 8 ip) I 0 i i 0 i 0
P2 - Legenda dos produtos | 18 | Ul - U9 18 0 1 1 0 0 0
P3 - Torneiras 18 | Ul -U9 18 0 2 0 0 0 0
P4 - Linhas 0 |Ul-U8 0 0 0 0 0 0 0
P5 - Gotas 63 | U1-U9 | 63 1 2 1 0 3 0
P6 - Numeros 45 | U1-U9 | 45 0 1 1 0 3 0
Ul 3 0 2 1 0 0 0
Q1 187 U2 5 0 4 1 0 0 0
U3 4 0 3 1 0 0 0
U4 4 0 3 1 0 0 0
P7 - Produtos 32 | U5 3 0 2 1 0 0 0
U6 5 0 4 1 0 0 0
u7 2 0 1 1 0 0 0
U8 3 0 2 1 0 0 0
U9 3 0 2 1 0 0 0
P8 - Esteira 3 | UL 3 0 2 1 0 0 0

Existem vérias abordagens diferentes para medir a legibilidade de um texto (Schwarm &
Ostendorf, 2005; Collins-Thompson & Callan, 2004; Stenner, 1996; Kincaid, Fishburne Jr, Ro-
gers, & Chissom, 1975; Fry, 1968; Dale & Chall, 1948; Flesch, 1948). Neste trabalho optamos
por utilizar o teste de "Facilidade de Leitura de Flesch” (Flesch Reading Ease - FRE)(Flesch,
1948), que € um teste consolidado, popular e simples de ser aplicado, pois ndo exige nenhuma
ferramenta, além de possuir uma férmula adaptada ao idioma portugués (portugués-BR). FRE € o
teste utilizado pelo editor de texto Microsoft Word®) para calcular a legibilidade de documentos
de texto.

A férmula leva em consideragdo o nimero de silabas, de palavras e de frases em um texto.
O resultado é dado em uma escala com valores de 0 a 100, sendo que, quanto mais alto o valor,
mais facil € a leitura do texto. A férmula para o idioma inglés é dada por:

Readability = 206,835 — (1,015 x ASL) — (84,6 x ASW)

Para o idioma portugués a férmula € acrescida de 42 pontos que, de acordo com Martins,
Ghiraldelo, Nunes, & Junior, 1996, €, na média, o nimero que diferencia textos no idioma inglés
de textos no idioma portugués.

Legibilidade = 248,835 — (1,015 x ASL) — (84,6 x ASW)

Onde: ASL ¢é o total de palavras no texto dividido pelo total de frases; ASW é dado pelo
total de silabas dividido pelo total de palavras. Os valores desse indice variam entre 100-75 (muito
facil), 75-50 (facil), 50-25 (dificil) e 25-0 (muito dificil), que correspondem, respectivamente, as
séries da educagdo primdria (1#-4* (muito facil) e 5%-8? (facil)), secunddria (1°-3°(dificil)) e ensino
superior (muito dificil).

A titulo de exemplo, a férmula de FRE serd aplicada para calcular a complexidade textual do
infografico “A dgua que voce nao v€” (Figura 1). O primeiro passo é contar o numero de palavras

(24), o numero de silabas (48) e o nimero de frases (3) no texto. Como regra sdo considerados
apenas titulos e pardgrafos completos de texto, ou seja, legendas, logos e referéncias ndo sao
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contabilizados. Em seguida, os valores sdo colocados na férmula e é calculada a complexidade
textual. Desse modo, o valor resultante para o infogréfico “A dgua que vocé nao vé&” foi 71,515,
colocando o infografico na categoria “facil” e adequado para leitura de alunos de 5* a 8% série.

Legibilidade info_agua) = 248,835 — (1,015 x (24 +-3)) — (84,6 x (48 +-24))
Legibilidade ingo_agua) = 71,515

4.3 Complexidade Conceitual

Além de considerar a carga cognitiva imposta pelos elementos visuais e pelos elementos textuais
do infografico, também é necessario considerar o processamento dos conceitos presentes no ma-
terial. Alguns estudos consideram que quatro elementos processados simultaneamente é o limite
ideal para promover processamento efetivo (Baddeley, 1994; Cowan, 2010; Halford, Andrews,
& Jensen, 1998). No entanto, Halford, Wilson, & Phillips, 1998 afirmaram que a capacidade de
processamento humana ndo deve ser definida de acordo com o nimero de itens que ocupam a
memoria de trabalho, mas sim de acordo com a complexidade das relagdes que podem ser pro-
cessadas em paralelo. Assim, o trabalho de Halforf (Halford, Wilson, & Phillips, 1998; Andrews,
Halford, Bunch, Bowden, & Jones, 2003; Andrews & Halford, 2002) propde a Teoria da Com-
plexidade Relacional (Relational Complexity Theory - RCT) como método para quantificar a
complexidade de informacodes.

Para a RCT, a complexidade de uma relagdo é dada pelo nimero de argumentos que ela con-
tém. Assim, as relacdes podem ser undrias, bindrias, terndrias, quaterndrias, € assim por diante.
Uma relagdo classificada como bindria possui dois argumentos. Por exemplo, a relacdo “maior
que” compreende dois argumentos, uma entidade maior e outra menor. As relacdes sdo represen-
tadas formalmente por: relacdo(argumentol, argumento2). Desse modo, a relacdo “maior que”
seria representada por maior-que(argumentol, argumento?2), podendo conter vdrias instancias di-
ferentes como maior-que(elefante, rato), maior-que(onibus, bicicleta).

A RCT se baseia no limite de quatro elementos que podem ser mantidos na memoria de
trabalho para afirmar que o processamento humano também fica restrito a processar relagdes de
no maximo quatro argumentos (relagdes quaterndrias). Assim, um dos pressupostos da RCT € que,
para diminuir a complexidade conceitual de um material, as relagdes maiores devem ser quebradas
em relacdes menores. Por exemplo, a frase “Maria joga bola no parque” € classificada como uma
relacdo terndria, sendo representada por jogar(pessoa, jogo, lugar). A relacdo terndria possui
complexidade maior do que duas relacdes bindria como jogar(pessoa, jogo) e é-jogado-em(jogo,
lugar).

Apesar da RCT oferecer alicerce tedrico para identificar as relagdes e qual o grau de com-
plexidade entre elas, ndo € fornecida nenhuma medida quantitativa para as complexidades. Com
o intuito de obter uma varidvel numérica que possa ser adicionada as medidas de Complexidade
Visual e Textual, nés propomos valores para as complexidades relacionais, com base nos pres-
supostos da RCT. Segundo a RCT: r(x;) < r(x1,x2) < r(x1,x2,x3) < r(x1,x2,X3,x4), logo, sdo
propostos os seguintes valores numéricos, baseados na menor unidade, para cada grau de relagao:

o r(x;)=1;
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® r(xl,xz) = 3;

[ r(xl,xz,X3) = 5;

L4 r(XI,Xz,X3,X4) - 73

Esse valores foram planejados para cumprir a premissa de que poucas relacdes com muitos
argumentos sao mais complexas do que vérias relagdes com poucos argumentos, desde que o nu-
mero de argumentos nesse conjunto de relagdes menores ndo ultrapasse o nimero de argumentos
nas relacdes maiores. Alguns exemplos podem ser vistos na Tabela 3. A primeira linha mostra
que uma relacao bindria, que recebeu o valor 3, € maior do que duas relacdes undrias que recebem
o valor 1 cada uma.

Tabela 3: Exemplo de valores quantitativos para complexidade conceitual.

RCT Medida Quantitativa
r(x1,x2) > (x1) +r(xg) 3>1+1
r(x1,x0,x3) > (x1) +r(xg,x2) 5>1+3
r(xy,x0,%3,x4) > (x1,%2) +r(x1,x2) 7>34+3
r(x1,X0,x3,%4) > (x1,%2,x3) + r(x) 7>5+1

Tendo como exemplo o infografico “A dgua que vocé ndo vé&” (Figura 1) € possivel deter-
minar o valor da complexidade conceitual do infografico utilizando as medidas propostas para
a Teoria de Complexidade Relacional. O primeiro passo € identificar as informacdes (insigths)
presentes no infografico. No caso do infografico “A 4dgua que vocé nao vé” foi possivel abstrair
apenas uma informacgdo que se repete em todo o infografico: "quantidade de dgua necessdria para
produzir um item". O segundo passo € transformar as informacdes extraidas do infografico em
relagdes. Assim, foram identificadas duas relacdes: produz(dgua, item) e quantidade(x) onde x
pode ser tanto dgua como item. O tltimo passo € utilizar os valores propostos para as complexi-
dades relacionais para quantificar as relagdes como exibido na Tabela 4. Assim, a complexidade
conceitual final do infografico € 4.

Tabela 4: Exemplo de complexidade conceitual para o infogrédfico “A dgua que vocé ndo vé”.

Informacao Relacoes Valor
Quantidade de dgua necessdria para pro- | quantidade (x) + produz(dgua, item); x = | [+3=4
duzir um item {4gua, item}

4.4 Complexidade do Infografico

Cada dimensao de complexidade do framework foi proposta considerando as caracteristicas ge-
rais dos infograficos de unir imagens a gréficos e curtas explicacdes textuais. Assim, a unido das
dimensdes de complexidades (visual, verbal e conceitual) formam a complexidade final do info-
gréfico representada pela formula a seguir. A complexidade textual precisa ser subtraida de 100
visto que o teste (Flesch Reading Ease - FRE) resulta em um valor inverso, ou seja, quanto mais
alto o valor mais fécil € a leitura do texto. Assim, para o infografico “A dgua que voc€ nio vé”
(Figura 1) temos a complexidade final de 219,485 pontos.
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Complexidade ;) = CVisual ;) + (100 — CTextual(i)) + CConceitual ;)
219,485 =187+ (100 —71,515) + 4

S Avaliacao do Framework de Complexidade

A fim de avaliar as métricas e dimensdes propostas para a classificacdo de complexidade de info-
gréficos, foi realizado um experimento controlado. O objetivo geral do experimento foi verificar
se a complexidade calculada pelo framework tem relagdo com a real complexidade do infogra-
fico. No intuito de alcancar esse objetivo, foram selecionadas duas varidveis de investigacao:
aprendizado e tempo. Dada a proposicao de que infograficos menos complexos sdo capazes de
transmitir seu contetido de forma mais eficiente(K. T. Lyra, Oliveira, et al., 2016), espera-se que
quanto maior o aprendizado a partir do infografico, menor seja sua complexidade. Assim, o pri-
meiro conjunto de hipéteses verifica se o aprendizado por meio de infograficos € afetado pela
complexidade da visualizac¢do apresentada:

e Hipdtese Nula: Nao existe diferenca entre o aprendizado por meio de infograficos com
baixa, média ou alta complexidade.

Hy: Aprendizado (cpaixay = Aprendizado cmédia) = Aprendizado (calta)
e Hipdtese Alternativa: Existe diferenca entre o aprendizado por meio de infograficos com
baixa, média ou alta complexidade.

H;: Aprendizado cvaixa) 7 Aprendizado cmédia) 7 Aprendizado calta)

Do mesmo modo, espera-se que o tempo seja menor para um leitor analisar infograficos
classificados como de baixa complexidade. Logo, também € importante observar a varidvel tempo
de estudo dos infograficos, originando o segundo conjunto de hipéteses do experimento:

e Hipdtese Nula: Nao existe diferenca entre o tempo de estudo de infogréaficos com baixa,
média ou alta complexidade.

Hy: Aprendizado (cvaixay = Aprendizado (cmediay = Aprendizado (calta)

e Hipdtese Alternativa: Existe diferenca entre o tempo de estudo de infograficos com baixa,
média ou alta complexidade.

H;: Aprendizado cvaixa) 7 Aprendizado cmedia) 7 Aprendizado calta)
5.1 Instrumentos
5.1.1 Selecdo dos Infogrdficos

Uma amostra real de infogréficos foi utilizada para verificar a capacidade do framework de cate-
gorizar os infogréaficos em niveis de complexidade. Nesse amostra foram selecionados 15 infogra-
ficos disponiveis na internet, encontrados por meio de uma busca simples por imagem no sistema
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de busca da Google! utilizando o termo genérico “infogréfico”. Esse conjunto inicial foi esco-
lhido primeiramente com base na apresentacdo visual que é caracteristica dos infograficos (veja
Secdo 2.1.1), pelo uso da lingua portuguesa (portugués-BR) e pela disponibilidade de download.
Em uma segunda anélise foram descartados os infograficos com baixa resolucdo e foram removi-
dos infogréficos com temas muito especificos como quimica e tecnologia. Permaneceram apenas
infograficos com temas suficientemente genéricos, considerados de conhecimento comum.

Por fim, o framework com as dimensdes propostas foi aplicado para pontuar a complexidade
dos 15 infogréficos. A aplicagao foi feita por trés pesquisadores que trabalharam em conjunto e si-
multaneamente nos 15 infogréficos. Considerando a quantidade de infogréficos e que a pontuacao
de cada dimensao € uma tarefa custosa, optou-se por especializar cada pesquisador em uma das
dimensdes de complexidade (visual, verbal e conceitual). Logo, cada pesquisador ficou responsa-
vel por pontuar uma dimensao da complexidade dos infogréficos, segundo os critérios propostos
no framework, e tendo os colegas como fonte de consulta e discussdo em caso de dividas. Ape-
nas a complexidade visual foi revisada por pares visto a subjetividade de pontuar a dificuldade de
interpretacdo de cada atributo (Tabela 1).

As complexidades foram somadas resultando em um tnico valor para cada infogréifico. Os
infograficos em formato PNG e JPEG estdo disponiveis no LabPackage do experimento em http://
kamilalyra.github.io/Experimento-Infograficos/.

5.1.2  Questiondrios de conhecimento

Para ser utilizado como ferramenta na coleta de dados sobre aprendizado foi desenvolvido um
questiondrio de conhecimento referente as informacoes presentes infograficos utilizados.

O questiondrio é composto de 45 questdes formuladas com base no contetido dos 15 info-
gréificos selecionados, logo, para cada infografico foram elaboradas trés perguntas objetivas (i.e.
multipla escolha) com quatro opg¢des de respostas, sendo uma a resposta correta e duas sdo alter-
nativas erradas, ndo necessariamente apresentadas nessa ordem. A tultima alternativa para todas
as questdes é sempre a opcao “Nao sei”. Essa alternativa foi utilizada como estratégia para de-
sencorajar o “chute” (i.e. selecionar uma alternativa sem saber realmente a resposta da questao).
Desse modo, espera-se nos resultados dos experimentos menor probabilidade de ocorrerem falsos
acertos, ou seja, casos em que o aluno nio sabe a resposta mas acerta por meio do “chute”.

As aplicagdes do questiondrio foram espagadas em sete dias para evitar o efeito de memori-
zacdo das questdes. Além disso, o questiondrio foi reescrito de trés formas, usando vocabuldrios
diferentes, cada forma foi aplicada em uma fase diferente do experimento.

Outro tipo de questdo criada para o experimento mas sem o objetivo inicial de medir apren-
dizado € a questao-tema. A questdo-tema é aplicada entre um infografico e outro para evitar que
os sujeitos simplesmente passem pelos materiais sem uma leitura adequada. Foram formuladas
15 questdes-tema, uma para cada infografico, sendo que a pergunta é sempre a mesma: “Qual o
tema para o infogréafico anterior?”.

Os questiondrios de conhecimento com 45 questdes em trés formas diferentes e as 15
questdes-tema podem ser encontrados na pagina do LabPackage do experimento, disponivel em

'www.google.com.br
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http://kamilalyra.github.io/Experimento-Infograficos/index.html.

5.2 Selecao dos sujeitos

A generalizagcdo dos resultados de um experimento estd diretamente relacionada com a escolha
dos sujeitos. Para isso, a amostra selecionada deve ser representativa para a populagdo alvo do ex-
perimento (Wohlin et al., 2012). Tendo em vista que infograficos sdo um tipo de visualizacdo de
informacao que combina diferentes formatos de materiais de aprendizagem (textos, graficos, ilus-
tracdes) € necessario que o leitor tenha capacidade de interpretar as trés formas de modo holistico.
No entanto, a habilidade de ler e compreender multiplas fontes de informagao € caracteristica
de leitores adultos (Hegarty, Carpenter, & Just, 1991). E conhecido que jovens leitores tém a
tendéncia de observar um componente isolado de uma visualizacdo ao invés de considerar a vi-
sualizacdo como um todo (Gerber, Boulton-Lewis, & Bruce, 1995). Nesse sentido, a populacdo
alvo foi definida como alunos em nivel de graduacdo para garantir a habilidade de interpretacao
dos infogréficos.

A escolha da amostra de sujeitos para o experimento foi baseada em conveniéncia, caracte-
rizando uma amostra ndo-probabilistica, em que a probabilidade de se selecionar cada sujeito da
amostra ndo € conhecida. Foi aproveitada a proximidade com os alunos da graduacdo da Univer-
sidade de Sao Paulo, campus Sao Carlos. Assim, ocorreram duas execugdes do experimento final
com as mesmas configuracdes. A primeira execucdo ocorreu em marco de 2016 e contou com
58 alunos no primeiro semestre do curso de Engenharia de Computacdo. A segunda execucao
ocorreu em maio de 2016 e teve como sujeitos 44 alunos do curso de Bacharelado em Sistemas
de Informacao.

5.3 Design Experimental

A coleta de dados foi realizada por meio de um sistema online desenvolvido para aplicar os questi-
ondrios de conhecimento, exibir os infograficos para os alunos e gravar os dados de tempo(K. T. Lyra,
2017). A configuracdo do experimento conta com trés fases distribuidas ao longo de trés ou mais
semanas: Fase A (Pré-teste), Fase B (Intervencdo e Pds-teste) e Fase C (Teste de Retengao). O
tempo entre uma fase e outra foi de uma semana.

Todas as fases foram realizadas em um laboratério de informadtica, onde os sujeitos cumpri-
ram todas as atividades individualmente e pelo computador. Ao chegarem, os sujeitos ja encontra-
vam os computadores ligados, com o navegador aberto na pigina referente a fase do experimento.
A seguir serdo descritas as atividades que compdem cada fase do experimento. O fluxo das ativi-
dades do experimento estd ilustrado na Figura 4.

Fase A (Pré-teste): Primeiramente, os sujeitos receberam uma breve descricdo oral sobre
os objetivos da atividade. Em seguida, foi dada a permissdo para realizagdo do cadastro e login
no sistema. A primeira atividade consistiu em responder as 45 questdes do questiondario de co-
nhecimento com o objetivo de mensurar seus conhecimentos prévios. Dessa maneira, é possivel
comparar a diferenca de conhecimento dos sujeitos entre as Fases A e B, ou seja, antes e depois da
interacao com os infograficos. A condugdo foi feita por dois especialistas que interferiram apenas
para lembrar que os sujeitos ndo poderiam interagir entre si ou sair da pagina do sistema online de
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experimentagao.

Fase B (Intervencio e Pds-teste): Nesta fase, ao efetuar o login no sistema o sujeito inicia
a interagdo com os 15 infograficos em ordem aleatoria gerada pelo sistema. Apoés a visualizagdo
de um infogréfico, o sujeito responde a uma questdo-tema (descrito na Secdo 5.1.2) referente ao
material visto. Esse fluxo se repete por 15 vezes, até que o aluno visualize os 15 materiais e res-
ponda suas 15 questdes-tema. O sistema online grava o tempo que cada aluno levou visualizando
cada infogréfico.

Apos a interagdo com os infogréficos, os alunos responderam a um novo questiondrio de
conhecimento, que identifica o conhecimento logo apds a interacdo com os infogréficos. A con-
ducdo da Fase B foi feita por trés especialistas que orientaram os sujeitos a ndo interagirem entre
si ou sair da pdgina do sistema experimentagao.

Fase C (Teste de Retencao): Na tltima fase do experimento, os alunos responderam ao
questiondrio de conhecimento para avaliar o quanto eles retiveram de conhecimento sete dias apos
a interacdo com os infograficos. Essa fase foi conduzida por apenas um especialista.

Fase A Fase B Fase C

DJ:P:_P

Figura 4: Atividades executadas em cada fase do experimento.

6 Resultados

ApOs a execucdo das trés fases do experimento, foi dado inicio a verificacao e anélise dos dados.
Para realizar as andlises, foi utilizado o software estatistico SPSS2. A anélise de dados exibe
primeiramente a estatistica descritiva que apresenta as médias e medidas de dispersdo para as
varidveis aprendizado e tempo. Em seguida, sdo discutidos os Testes das Hipdteses definidos na
Secdo 5.

As comparagdes realizadas nesta secdo analisam as diferengas de aprendizado e tempo en-
tre os infograficos de baixa, média e alta complexidade. A complexidade dos 15 infograficos foi
calculada utilizando o framework proposto e descrito na Se¢do 4. Para a amostra de infograficos
utilizada, o infografico de complexidade mais baixa obteve 136 pontos, enquanto que o infografico
de complexidade mais alta obteve 1856 pontos. Para simplificar a andlise foram criadas catego-
rias de complexidade. Assim, os 5 infograficos com menor valor foram considerados de baixa
complexidade (136 a 398 pontos), os 5 infograficos com maior valor foram considerados de alta
complexidade (1500 a 1856 pontos) e os 5 infogréficos restantes foram considerados de média
complexidade (876 a 1161 pontos). A classificacdo de complexidade (baixa, média e alta) € espe-

Zwww.ibm.com/br-pt/marketplace/spss-statistics
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cifica da amostra de infograficos utilizada neste experimento, visto que a varia¢ao dos infograficos
certamente resultard em valores de complexidade diferentes.

Com base na descricdo do design experimental, € possivel classificar a abordagem experi-
mental como sendo um fator com trés tratamentos (Montgomery, 2008). O fator é a complexidade
dos infogréficos e os tratamentos sdo: baixa, média e alta complexidade.

A Tabela 5 mostra os valores das médias e desvios padrdo para as medidas de aprendizado
e ndmero de acertos. A medida "nimero de acertos"se refere as 45 questdes presentes nos questi-
ondrios de conhecimento aplicados em cada fase (Se¢do 5.1.2). Nosso interesse estd em analisar
o "numero de acertos"dos testes aplicados nas Fases B e C, pois estes foram aplicados apds a
interacdo com os infogréficos, logo, foram influenciados por eles. As medidas de aprendizado Al,
A2 e A3 representam, respectivamente, o quanto um aluno aprendeu da Fase A para a Fase B, o
quanto um aluno perdeu da Fase B para a Fase C, e o quanto de contetdo foi retido da Fase A até
a Fase C do experimento.

Tabela 5: Numero de acertos e medidas de aprendizado por complexidade do Infografico.

Infograficos

Complexidade Baixa | Complexidade Média | Complexidade Alta

Média DP Média DP Média DP
Numero de acertos na | 5,750 1,894 7,958 1,160 6,000 1,842
Fase A (Pré-teste)
Numero de acertos na | 13,167 0,963 11,167 2,099 10,792 2,734
Fase B (Pds-teste)
Numero de acertos na | 12,250 1,726 10,792 2,206 10,083 2,701
Fase C (Retencdo)
Al Aprendizado Imediato | 7,417 1,954 3,208 2,187 4,792 3,148
A2 Perda 0,917 1,139 0,375 1,013 0,708 1,944
A3 Retengdo 6,500 2,246 2,833 2,200 4,083 2,842

Dentre as 45 questdes que compdem cada questiondrio de conhecimento, 15 se referem
a infogréficos de uma mesma complexidade. E esperado que os alunos consigam retirar mais
informacdes de infogréficos classificados como de complexidade baixa do que de infogréficos
classificados como de média ou alta complexidade. As médias apresentadas na Tabela 5 sdo
consistentes com essa afirmativa.

Assim, o nimero médio de acertos no grupo de questdes referentes aos infograficos de
complexidade baixa foi o maior dentre os trés grupos, tanto na Fase B (u = 13,167; o = 0,963)
como na Fase C (1 = 12,250; o = 1,726). Do mesmo modo, os alunos acertaram, em média,
menos questdes referentes aos infograficos de complexidade alta (Fase B: u =10,792; o0 =2,734;
Fase C: u =10,083; 6 =2,701).

As medidas de aprendizado Al e A3 também se apresentaram coerentes com a classificagao
de complexidade dos infograficos. Dentre os trés niveis de complexidade, as maiores médias de
crescimento no nimero de questdes corretas foram para as questdes referentes aos infograficos de
baixa complexidade (Al: u =7,417; 6 = 1,954 ¢ A3: u =6,500; 6 = 2,246). Em contrapartida,
a menor taxa de perda de conhecimento (A2) foi para as questdes referentes aos infogréficos
de média complexidade (A2: u = 0,375; o = 1,013) e a maior para os infograficos de baixa
complexidade (A2: u =0,917; o = 1,139), contrariando a classificacdo de complexidade dos
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infograficos.

Para testar o primeiro conjunto de hipéteses relacionadas a aprendizagem serd utilizado o
teste ANOVA que € recomendado para configuragdes experimentais nas quais existe um fator
(complexidade) e mais de dois tratamentos (baixa, média e alta), e nas quais as métricas das
varidveis dependentes (aprendizado e tempo) apresentam medidas na escala razdo. A Tabela 6
mostra o resultado do teste estatistico para as medidas de aprendizagem, comparando as médias
de acertos nas questdes referentes aos infograficos de baixa, média e alta complexidade. E possivel
observar a diferenca estatisticamente significativa entre as médias de aprendizagem dos trés grupos
de complexidade (Fase B: F(2,69) =9,163; p =,000; Fase C: F(2,69) = 5,803; p =,005; Al:
F(2,69) =17,573; p=,000; A3: F(2,69) = 13,926; p =,000), com exce¢do da medida de perda
de conhecimento (A2: F(2,69) =,880; p =,419).

Tabela 6: Teste ANOVA para as medidas de aprendizagem considerando a complexidade dos
infograficos.

Soma dos | Graus de Li- | Quadrado F Sig.
Quadrados berdade Médio

Acertos na Entre grupos 70,194 2 35,097 12,649 | ,000%*
Fase A Dentro dos | 191,458 69 2,775

Grupos

Total 261,653 71
Acertos na Entre grupos 78,250 2 39,125 9,163 ,000%**
Fase B Dentro dos | 294,625 69 4,270

Grupos

Total 372,875 71
Acertos na Entre grupos 58,583 2 29,292 5,803 ,005%**
Fase C Dentro dos | 348,292 69 5,048

Grupos

Total 406,875 71
Aprendizado Entre grupos 216,861 2 108,431 17,573 | ,000%*
Imediato Dentro dos | 425,750 69 6,170
(B-A) Grupos

Total 642,611 71
Perda (B-C) Entre grupos 3,583 2 1,792 ,880 419

Dentro dos | 140,417 69 2,035

Grupos

Total 144,000 71
Reteng¢do (C- | Entre grupos 166,778 2 83,389 13,926 | ,000%3*
A)

Dentro dos | 413,167 69 5,988

Grupos

Total 579,944 71

Os valores significativos indicam que, dentre as médias dos trés grupos analisados, a0 menos
duas foram consideradas estatisticamente diferentes em 95% dos casos (p = 0,05). No entanto, é
preciso identificar quais sdo esses grupos. Assim, foi executado o teste de Multiplas Comparacoes
que é mostrado na Tabela 7 para identificar os grupos com médias significativamente diferentes,
que foram marcados por asterisco (**).

Tanto para a varidvel aprendizado imediato, quanto para a retencao de conhecimento
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Tabela 7: Teste de Multiplas Comparacdes para as medidas de aprendizagem considerando a
complexidade dos infograficos.

@ Comple- | (J) Comple- | Diferenca Média | Erro padrdo | Sig.
xidade do | xidade do | (I-))
Infogréfico Infogréfico
Acertos Baixa Média -2,208* 481 ,000%**
na Alta -,250 ,481 ,862
Fase A Média Baixa 2,208* 481 ,000%*
Alta 1,958* 481 ,000%*
Alta Baixa ,250 ,481 ,862
Média -1,958%* 481 ,000%*
Acertos Baixa Média 2,000* ,597 ,004**
na Alta 2,375% ,597 ,000%*
Fase B Média Baixa -2,000%* ,597 ,004%*
Alta 375 ,597 ,805
Alta Baixa -2,375% ,597 ,000%*
Média -,375 ,597 ,805
Acertos Baixa Média 1,458 ,649 ,070
na Alta 2,167* ,649 ,004%*
Fase C Média Baixa -1,458 ,649 ,070
Alta , 708 ,649 ,522
Alta Baixa -2,167* ,649 ,004 %%
Média -, 708 ,649 ,522
Aprendizado Baixa Média 4,20833* 71707 ,000%*
Imediato Alta 2,62500* ,71707 ,001**
(B-A) Média Baixa -4,20833%* 71707 ,000%*
Alta -1,58333 ,71707 ,077
Alta Baixa -2,62500%* ,71707 ,001**
Média 1,58333 ,71707 ,077
Perda (B-C) Baixa Média ,54167 41181 ,392
Alta ,20833 41181 ,869
Média Baixa -,54167 41181 ,392
Alta -,33333 41181 ,698
Alta Baixa -,20833 41181 ,869
Média ,33333 41181 ,698
Retencdo (C-A) | Baixa Média 3,66667* , 70639 ,000%*
Alta 2,41667* ,70639 ,003%*
Média Baixa -3,66667* , 70639 ,000%*
Alta -1,25000 ,70639 ,187
Alta Baixa -2,41667* ,70639 ,003%*
Média 1,25000 ,70639 ,187

existe diferenca significativa entre as médias dos infograficos de complexidade baixa e média
(Al: p=,000; A3: p=,000) e baixa e alta (Al: p=,001; A3: p =,003). Porém, a diferenca entre
as médias referentes as complexidades média e alta nao foram estatisticamente significativas nas
mesmas duas medidas (Al: p =,077; A3: p =,187). Por meio da estatistica descritiva, podemos
observar que a média de aprendizado imediato e reten¢do foi mais alta para os infograficos de
baixa complexidade (Al: u =7,417; 0 =1,954 e A3: u =6,500; o = 2,246), em outras palavras,
os alunos aprenderam significativamente mais a partir de infograficos de baixa complexidade.

Em suma, as médias de perda de conhecimento (A2) para as trés complexidades ndo sao
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estatisticamente diferentes, sendo aceita a hipdtese nula (HO: Ndo existe diferenca entre a perda
de conhecimento (A2) por meio de infogrdficos com baixa, média ou alta complexidade) para
essa medida. No entanto, considerando as medidas aprendizado imediato (Al) e retencao de
conhecimento (A3), a hipétese nula € refutada fazendo com que a hipdtese alternativa seja aceita
(H1: Existe diferenca entre o aprendizado imediato e a reten¢do de conhecimento (Al e A3) por
meio de infograficos com baixa, média e alta complexidade).

Desse modo, podemos afirmar que houve influéncia da complexidade do infografico no
aprendizado apenas quando essa complexidade foi dada como baixa. Os alunos obtiveram maior
aprendizado imediato e retencdo de conhecimento a partir dos cinco infogréficos de complexidade
baixa, do que a partir dos infogréficos de complexidade média e alta. A partir desses resultados é
possivel inferir que o framework para classificacdo da complexidade dos infograficos foi correto
quanto a classificagdo da complexidade baixa, mas necessita ser calibrado quanto a classificacao
das complexidades média e alta. Outra interpretacdo possivel estd ligada a capacidade do formato
infografico de resumir e simplificar informacdes complexas. Assim, podemos concluir que a
partir de um determinado nivel de complexidade, a natureza explicativa do infografico permite
que o aprendizado do aluno seja estdvel, mesmo que essa complexidade aumente.

A variavel tempo médio de visualizacao também foi utilizada para avaliar a classificacdo
da complexidade dos infograficos de acordo com o framework. Espera-se que infograficos de
complexidade baixa levem menos tempo para serem lidos. Com efeito, os infograficos classifi-
cados como de baixa complexidade, apresentaram a menor média de tempo gasto pelos alunos
(u =49,180s; o = 26,131s). Ao mesmo tempo, a média de tempo aumenta acompanhando
o aumento da complexidade para média (u = 88,099s; o = 58,640s) e alta (u = 140,539s;
o =91,051s).

Para verificar se essa diferenca nas médias de tempo € significativa também foi utilizado o
teste ANOVA. A Tabela 8 mostra o resultado do teste e confirma uma diferenca estatisticamente
significativa entre as médias (F(2,357) = 60,964; p =,000). Para identificar quais dentre os
trés grupos tém médias significativamente diferentes foi executado o teste de Multiplas Compara-
coes, exibido na Tabela 9. O teste mostra que tanto a média de tempo nos infograficos de baixa
complexidade como a média de tempo nos infogrificos de média e de alta complexidade diferem
significativamente entre si (p =, 000).

Com esses resultados, € possivel confirmar a diferenca entre as médias, aceitando a hipdtese
alternativa de que existe diferenca entre o tempo gasto em infogréficos de complexidade baixa,
média e alta.

Tabela 8: Teste ANOVA para as medidas de tempo entre as complexidades dos infogréficos.

Soma dos | Graus de Li- | Quadrado F Sig.
Quadrados berdade Médio
Entre grupos 3,686 2 1,843 452 | ,641
Dentro dos | 101,942 25 4,078
Grupos
Total 105,627 27

Por fim, considerando o objetivo geral do experimento foi possivel obter evidéncias de que
a complexidade calculada pelo framework tem relagdo com a real complexidade do infografico.
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Tabela 9: Teste de Multiplas Comparagdes para as medidas de tempo entre as complexidades dos
infograficos.

(I) Complexidade do | (J) Complexidade do | Diferenca Mé- | Erro Sig.

Infogréfico Infografico dia (I-J) padrdo

Baixa Média -38,919%* 8,304 ,000
Alta -91,360%* 8,304 ,000

Média Baixa 38,919%%* 8,304 ,000
Alta -52,441%* 8,304 ,000

Alta Baixg 91,360%* 8,304 ,000
Média 52,441%%* 8,304 ,000

Analisando os resultados para as varidveis aprendizado e tempo, verificou-se que, de fato, info-
gréficos classificados como de baixa complexidade pelo framework proporcionam maior aprendi-
zagem em menor tempo de visualizagdo. No entanto, o aprendizado por meio dos infograficos de
complexidade alta ndo foi significativamente menor. E possivel atribuir essa queda néo significa-
tiva a natureza explicativa dos infogréficos, capaz de estabilizar o aprendizado do aluno a partir de
um determinado nivel de complexidade, mesmo que a complexidade aumente(K. Lyra & Isotani,
2017). Ainda, € preciso considerar a necessidade de ajustar as métricas utilizadas no framework
para a classificacdo das complexidades média e alta.

7 Conclusao

O constante desenvolvimento e uso de ambientes virtuais de aprendizagem como MOOC:s e Siste-
mas Tutores Inteligentes faz com que os professores e desenvolvedores desses ambientes precisem
avaliar qual formato de visualizacdo a ser utilizado. Para isso, € importante entender o impacto de
cada tipo de material nos diversos aspectos do processo de ensino-aprendizagem.

A principal contribuicdo deste trabalho foi a proposi¢do de um framework para analisar e
classificar a complexidade de visualiza¢des do tipo infografico. Até o presente momento nao se
tem conhecimento na literatura de nenhum outro framework para classificagdo da complexidade
dos infogréficos, como o proposto neste estudo.

A avaliacdo realizada buscou verificar se a complexidade calculada pelo framework esta
de acordo com a real complexidade do infografico. Baseado no conceito de carga cognitiva, foi
realizado um experimento controlado para testar a hipdtese de que alunos gastam menos tempo e
aprendem mais por meio de infograficos de complexidade mais baixa. As andlises mostraram que
o aprendizado foi significativamente maior para infograficos menos complexos em comparacao
com infograficos mais complexos.

Como contribui¢do a comunidade cientifica, este trabalho deixa assertivas sobre o impacto e
uso adequado do formato de material de aprendizagem conhecido como infografico. Além disso,
foram disponibilizados todos os instrumentos desenvolvidos e utilizados, os dados coletados, e
as andlises realizadas com o objetivo de atenuar a caréncia de resultados empiricos sobre o uso
de infogréficos no aprendizado e incentivar a comunidade a divulgar seus resultados de forma
publica e aberta. Os materiais e resultados podem ser encontrados no LabPackage do experimento

218



Lyra et al. RBIE V.27, N.1 - 2019 @

em http://kamilalyra.github.io/Experimento-Infograficos/index.html.

A classificagdo de complexidade, juntamente com o fato de o aprendizado ndo ser signi-
ficativamente menor para infogrificos de complexidade alta, devem ser considerados na tomada
de decisdo sobre quando € vidvel ou ndo gerar uma visualizacdo para transmitir um contetdo.
Além de medir a complexidade, as dimensdes avaliadas pelo framework podem servir como para-
metro para que desenvolvedores de infograficos aumentem ou diminuam a complexidade de seus
materiais.

Espera-se que as contribuicdes aqui apresentadas possam ser aplicadas tanto de modo infor-
mal, por professores e alunos no dia a dia do aprendizado, como de modo formal, por desenvolve-
dores de materiais e de ambientes virtuais de aprendizagem, com o objetivo de tornar o processo
de aprendizagem mais efetivo.
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