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Resumo

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de criar uma ferramenta usando técnicas
de visualizacao de informagao para auxiliar coordenadores de curso na analise de dados
sobre historicos escolares. Com um conjunto de histéricos escolares como entrada de
dados a respeito de disciplinas e alunos, estes sao exibidos em forma de um Heatmap
(mapa de calor), tendo notas representadas com diferentes cores dentro de uma escala que
pode ser personalizada pelo usuario. Para auxiliar a analise, é possivel realizar diferentes
ordenagoes com base em algoritmos de reordenacgao existentes ou de acordo com uma
disciplina ou aluno em especifico, obter uma visao geral ou especifica utilizando o recurso
de zoom e filtragem das turmas que serao exibidas no Heatmap, que conta ainda com
detalhes sob demanda. A anélise do grafico podera auxiliar coordenadores de curso na
identificacao de disciplinas em que os alunos estao tendo um desempenho muito diferente
de outras (como, por exemplo, uma disciplina com muitas reprovagoes) ou em diferengas
relevantes entre turmas (de diferentes anos ou cursos) para a mesma disciplina, isso de
uma maneira muito mais rapida do que através de uma analise textual dos dados em
questao.



Abstract

This final paper was developed with the objective of creating a tool using visualization
techniques to assist course coordinators in the analysis of data on school records. With a
set of school records as input for disciplines and students, they are displayed in the form
of a Heatmap, having notes represented with different colors within a scale that can be
customized by the user. To help the analysis, it is possible to perform different sorts based
on existing reordering algorithms or sorts according to a specific discipline or student, get
an overview or specific view using the zoom feature and filtering of the disciplines that will
be displayed in the Heatmap, which also has details on demand. Analysis of the graph may
assist course coordinators in identifying disciplines where students are performing very
differently from others (such as a discipline with many failures) or relevant differences
between classes (from different years or courses) for the same discipline, this much more
quickly than through a textual analysis of the data in question.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho abrange a 4rea da educacao. Esta foi escolhida porque possui uma grande
quantidade de dados que podem ser utilizados na anélise e visualizacao para auxiliar a
identificacao de fatores que afetam os processos de ensino e aprendizado, possibilitando
melhora-los, onde os usuérios finais da visualizagao conseguirao compreender os dados e
a informacdo que constituem sem muito treinamento (QU; QING, 2015 RITSOS; RO-
BERTS, 2014).

Para os coordenadores de curso da Faculdade de Tecnologia da UNICAMP, o processo
existente para analise de dados referentes ao curso ou aluno sao majoritariamente textuais.
E dificil ou demorado para o coordenador verificar se uma disciplina esta com uma nota
média muito diferente de outras, identificar se houve uma diferenca entre turmas de anos
ou cursos diferentes para a mesma disciplina, ou até mesmo verificar se um aluno teve um
desempenho muito diferente em um determinado semestre.

Com isso, este trabalho tem como objetivo auxiliar coordenadores de curso na anélise
do curso e no auxilio de alunos através da representacao visual de histéricos escolares.
A visualizagao é representada através de um grafico, onde as notas sao exibidas em di-
ferentes cores dentro de uma escala que pode ser personalizada pelo usuario, facilitando
a percepcao de possiveis outliers (pontos fora da curva), como uma disciplina em que a
maioria dos alunos tem um desempenho ruim.

O grafico escolhido para esta representacao foi o Heatmap, por possibilitar a repre-
sentacao de varidveis quantitativas e compactar um grande conjunto de informacoes em

um pequeno espacgo, além de ser possivel reorganizar linhas e colunas para expor carac-
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teristicas e facilitar a visualizacdo de padroes coerentes nos dados (WEINSTEIN, 2008;
WARD:; GRINSTEIN: D. KEIM, 2010)).

O grafico exibira as disciplinas e alunos presentes no conjunto de dados, bem como as
respectivas notas, para entao auxiliar coordenadores de curso na identificacao de possiveis
problemas do curso referentes as disciplinas (como uma disciplina que tem reprovado
muitos alunos nos tltimos anos) e também facilitar a gestao de conhecimento, onde novos
coordenadores poderao entender alguns aspectos do curso de uma maneira visual e rapida,
sem precisar analisar textualmente o historico de alunos ou das disciplinas.

O Heatmap foi desenvolvido para ambiente Web, por ser acessivel indendepente da
plataforma que o usuario estara utilizando (dispositivos Android, i0S, Windows, Linux
etc.), além de possuir tecnologias open-source, com comunidades crescentes, como o D3.js,
facilitando o desenvolvimento (JAIN, 2014]).

O contetdo deste trabalho esta disposto de maneira a facilitar o entendimento de
todo o contexto da visualizagao e interpretagdo humana através da visdo (Capitulo , as
propriedades visuais (Segéo, a relevancia da visualizacao (Segéo e alguns exemplos
de visualizacao (Segao . Apos isto, é apresentada a mineragao de dados educacionais e
sua relac¢ao com a visualizac¢ao (Capitulo 3)), para entao abordar os aspectos mais técnicos
no desenvolvimento (Capitulo [4).

Apos a metodologia, ha uma amostra e explicagao dos resultados obtidos (Capitulo [5)),
com imagens do sistema desde a entrada dos histéricos escolares até a exibicao do gra-
fico. Por fim, a conclusao diante dos resultados alcangados (Capitulo @, mencionando a
necessidade da utilizacao da ferramenta para validacao da propria e possiveis trabalhos

futuros com o objetivo de suprir necessidades possivelmente nao contempladas.



Capitulo 2

Visualizacao de Informacao

Com a evolugao tecnologica, a humanidade passou a gerar e consequentemente armazenar
cada vez mais dados, possibilitando a utilizacao desses dados para o entendimento de
cenarios diversos.

Para especificamente gerenciar esses dados surgiram carreiras como as de analista e
mais recentemente a de cientista de dados, essa evolugao é impulsionada devido a van-
tagem estratégica na analise dos mesmos, dado que elas podem promover um melhor
entendimento do impacto de ac¢oes a serem planejadas ou que ja foram realizadas, o im-
pacto de estabelecimento ou nao cumprimento de metas, bem como a criacao de planos
de ac¢bes para novos produtos, cenarios etc.

Em um exemplo classico aos olhos do publico em geral, lojas online passaram a ter
conhecimento sobre o seu cliente com mais facilidade quando comparadas as lojas fisicas.
E possivel saber quais paginas o cliente visitou para identificar o tipo de produto em que
ele tem interesse, realizar marketing direcionado através de e-mail ou SMS e saber quais
promocoes enviadas foram acessadas por ele.

Como exemplo, a rede americana Walmart é capaz de criar estimadamente 2,5 Pe-
tabytes de dados por hora em suas transagoes (1 petabyte equivale a aproximadamente
1 milhao de Gigabytes) e em um cenario mundial estima-se a criagao de 2,5 Exabytes de
dados por dia (1 exabyte equivale a cerca de 1 bilhdo de Gigabytes) (MCAFEE; BRYN-
JOLFSSON;, 2012).

Ja em 2016, o trafego de dados na Internet chegou a 26,600 GB por segundo (cerca
de 2,3 Exabytes por dia) (CISCO, 2017). E em outubro de 2018, aconteceu um trafego

11
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de 63,419 GB de dados na Internet por segundo (aproximadamente 5,5 Exabytes por dia)
(INTERNET LIVE STATS, 2018).

Os ntimeros podem variar de acordo com a fonte, mas o trafego diario na Internet esta
atualmente na casa dos Exabytes. Este grande volume de dados e a velocidade em que
sao gerados torna necessaria uma maneira eficaz e rapida de analisa-los.

Analisando outro cenério, de institui¢oes como universidades, escolas de ensino regular
e empresas que promovem cursos profissionalizantes ou livres, nota-se que, com a digita-
lizagao dos dados para sistemas de gestao escolar, é possivel visualizar o desempenho de
diferentes alunos em diferentes disciplinas sem precisar procurar por arquivos fisicos em
papéis ou dados descentralizados em planilhas.

Dependendo do sistema, também é possivel gerar diferentes gréaficos para diferentes
conjuntos de dados, facilitando a interpretacao destes pelo usuério final sem exigir do
mesmo muito esforgo, ou tempo para esta tarefa.

Imagine que um coordenador de uma dessas instituigoes precise analisar a nota de
véarias turmas diferentes ao longo dos anos, tendo em sua analise todas as disciplinas. A
principio, o coordenador poderia escolher uma matéria (como Matematica) e visualizar a
mudanca da nota dos alunos conforme o avancgo no ciclo letivo.

Realizar essa anéalise tendo que ler diversos boletins seria um trabalho nao trivial, pois
seria necessario contar quantos alunos ja fizeram a disciplina, quais notas eles tiveram e
calcular uma meédia para todos os anos de interesse.

Contudo, em um sistema que é capaz de armazenar e manipular esses dados, seria
necessario apenas indicar que vocé deseja visualizar a nota média em Matematica ao
longo do ciclo e entao visualiza-lo em um grafico, por exemplo como o de linhas, conforme
ilustrado na Figura [2.1]

De acordo com MAZZA (2009), uma representagao visual possui algumas vantagens
em relacao a visualizagao textual, pois existem propriedades graficas que sao processadas
rapida e eficientemente pelo observador. Essas vantagens podem ser relacionadas com o
funcionamento do sistema visual humano.

Um importante resultado inicial sobre como esse sistema funciona, de acordo com
WARD, GRINSTEIN e D. KEIM (2010)|, foi a descoberta de um conjunto limitado de
propriedades visuais que podem ser detectados de maneira rapida e precisa, entre 200ms

(tempo minimo de movimento do olho) e 250ms.
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Figura 2.1: Nota média em Matematica ao longo do ciclo letivo. Dados ficticios.

Ano Escolar [l Média -

1° Ano
2° Ano
3° Ano
4° Ano
5° Ano
6° Ano
7° Ano
8° Ano
9° Ano
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8,2
8,0
7,5
7,7
7,0
6,0
6,8

Nota média em Matematica ao longo dos
anos escolares

10,0

9,0
8,0
. L\‘-“_—‘\*—‘\v
5,0

5,0
4,0
3,0
2,0
1,0
0,0
12An0 22Ano 32Ano 42Anc 5%2Ano 62Ano 72Ano 82Ano  92Ano

Fonte: Autor.

Essas propriedades visuais sdo chamadas de preattentive. Matiz (hue), curvatura

(forma), comprimento, largura, tamanho, quantidade, intersecgao, proximidade, movi-

mento, direcao e cintilacao sao alguns exemplos de caracteristicas visuais identificadas
como preattentive (WARD; GRINSTEIN; D. KEIM, 2010).
No exemplo da Figura (MAZZA (2009)) ha uma sequéncia de valores numéri-

cos representados de forma textual e visual, através de barras horizontais com tamanho

proporcional ao valor.

Figura 2.2: Mapeando valores numéricos em tamanhos de barras.

320
260
380
280
420

400

Fonte: [MAZZA (2009)]

Caso o observador deseje identificar o maior e o menor valor do conjunto observando

apenas os nimeros, seria necessario ler todos os valores e manter sempre em mente o maior

e menor valor lido até o momento. Ja com a representagao grafica, é possivel perceber
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com maior facilidade qual barra possui o maior tamanho e qual o menor, visto que esta é

uma caracteristica preattentive (MAZZA, 2009; WARD; GRINSTEIN; D. KEIM, 2010).

2.1 Propriedades visuais

Como os humanos percebem propriedades visuais muito bem, é possivel representar dife-

rentes dados de diferentes maneiras, conforme exemplificado nas se¢oes seguintes:

2.1.1 Tamanho

Como ja visto anteriormente, o tamanho geralmente esta diretamente relacionado a um
valor numérico. Na Figura[2.3] ha uma comparagao entre quais das ferramentas fornecidas

pelas escolas nos Estados Unidos os educadores e alunos usam com maior frequéncia para

fins educativos (CAVANAGH, 2017)).

Com o uso das barras ¢é visivel o destaque do Chromebook, com 42,40%, em relagao
aos demais. A utilizacdo do tamanho neste exemplo e a ordenacao dos dados em escala
decrescente facilita uma comparacao rapida sobre a diferencga entre o uso dos dispositivos

mencionados.

Figura 2.3: Quais das seguintes ferramentas fornecidas pelas escolas os educadores e alunos

usam mais frequentemente para fins educativos.
100

80

60

40 42.40%
20 L
14.34% 12.84% 12.72% 2.60% 5%
D 5.65% 177% 0.71% 0.47%
Chromebook ~ PClaptop  PCdesktop iPad Apple/Mac  Other (please  Apple/Mac Microsoft - Amazon Kindle

laptop specifiy) desktop Surface

Fonte: CAVANAGH (2017).

2.1.2 Matiz (ou cor)

Cores diferentes podem possuir diferentes significados para um mesmo conjunto de dados.
No exemplo acima, a cor vermelha foi utilizada para destacar a ferramenta mais utilizada.

Na Figura 2.4 as cores do grafico foram modificadas para corresponderem a empresa
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proprietaria do equipamento. Os equipamentos genéricos (PC laptop, PC desktop e Other)

foram agrupados em Others (outras).

Figura 2.4: Gréfico da Figura com as cores modificadas de acordo com a empresa
proprietaria do hardware.

100

80

60

40 42.40%
20 o
14:84% 12.84% 12.72% 8.60% —
D B e . U v un
I
Chromebook PC laptop PC desktop iPad Apple/Mac Other (please Apple/Mac Microsoft Amazon Kindle
laptop specifiy) desktop Surface
Il Google Others Il Apple Microsoft Amazon

Fonte: CAVANAGH (2017). Adaptada pelo autor.

2.1.3 Posicao espacial

A posigao representativa de um dado no grafico também pode estar associada a outras va-
riaveis. A Figura[2.5] representa qual percentual de cada grupo étnico e racial frequentam

escolas com oficiais da lei nos EUA (DECKER, 2017)).

O eixo horizontal do grafico representa o nivel escolar (Escola Primaria, Ensino Fun-
damental e Colegial, respectivamente) e o eixo y representa o percentual em rela¢ao ao
total de alunos daquele grupo. Desta forma, a posicao da plotagem do ponto remete os
dois dados em relagao aos respectivos eixos. O grafico também faz o uso de cores para a
representagao do grupo étnico e racial.

Representacoes deste tipo podem apresentar problemas em relagao a plotagem de pon-
tos, por exemplo: alguns grupos étnicos e raciais estao sobrepostos na figura, dificultando
a identificacdo da faixa percentual em que eles se encontram; este tipo de grafico nao
apresenta uma solugao para este problema.

Outra questao é que o observador terd dificuldade em definir com precisao qual é o
percentual do grupo étnico e racial desejado. Entretanto, o grafico original é interativo,
permitindo uma anéalise mais acurada dos dados representados ao posicionar o ponteiro

do mouse sobre um ponto plotado no gréfico (Figura .



CAPITULO 2. VISUALIZACAO DE INFORMACAO 16

Figura 2.5: Quem frequenta escolas com oficiais da lei, por grupo étnico e racial.

=
w

Elementary School Middle School High School

Black . White Latino/Hispanic Asian . Native American . Hawaiian Two or More Races

Fonte: DECKER (2017).

Figura 2.6: Informacoes exibidas sobre o grupo étnico desejado.

@ White

Middle School: 47.3% 9

-
L

Elementary School Middle School High School

Black @ White Latino/Hispanic Asian . Native American . Hawaiian Two or More Races

Fonte: DECKER (2017).

A posicao de um componente no grafico pode também estar associada a outro elemento,
como na Figura onde cada elemento ¢ um estado e deve estar na posicao correta para

representar os Estados Unidos.

O EDUCATION WEEK (2016) avaliou os EUA e seus estados no desempenho escolar

com base em alguns indicadores-chave. O pais pontuou 74.2 (nota C) como sendo uma
média nacional. Em uma analise secundéria, conforme mostrado na Figura 7 abaixo, a
maioria dos estados (34) foram avaliados entre C- e C+.

Um problema que este tipo de exibicao gera é visivel ao nordeste do mapa, onde
estados como Massachusetts (MA), Vermont (VT), New Hampshire (NH), Rhode Island
(RI) e alguns outros acabaram ficando com a legenda deslocada devido a falta de espago

no territorio do estado.
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Figura 2.7: Avaliacao do desempenho educacional dos estados dos Estados Unidos.

§3 g
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Fonte: EDUCATION WEEK (2016)|

Este problema pode ser contornado com uma legenda préxima ao territério, como foi
feito, ou com uma acao interativa, onde o observador pode selecionar o estado desejado
com o mouse e informacoes complementares aparecem abaixo do mapa, no site do gréfico,
em conjunto de alguns indicadores usados para avaliar o estado em questao, conforme

Figura 2.8

Figura 2.8: Informacoes complementares do grafico sobre o estado selecionado.

New Hampshire B (83.4)

Chance for Success: A- (90.3) K-12 Achievement: C+ (79.4) School Finance: B- (80.5)
Early foundations: A (98.8) Status: B- (82.3) Equity: C+ (77.8)
School years: B+ (87.1) Change: C- (72.1) Spending: B (83.2)
Adult outcomes: B (85.4) Equity: B+ (87.1)

Fonte: EDUCATION WEEK (2016)|
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2.2 Relevancia

Representacoes visuais auxiliam na expressao de ideias e conceitos que sao mais facilmente
entendiveis do que se comparados a uma representacao verbal ou textual. Até mesmo em
situacoes mais simples, como em banheiros publicos, é utilizada uma representagao visual
para que toda a populacao consiga entender sem a barreira de que somente aqueles que

saibam ler consigam compreender o significado da sinalizacao.

De acordo com MAZZA (2009), em niveis mais profundos, como na analise de dados, a

capacidade de anélise pela percepcao visual e pelo sistema cognitivo humano amplia con-
sideravelmente a eficidcia da interpretacao através de um conjunto de dados representado
de diferentes formas.

A visualizagao através de graficos serve para a confirmagao de ideias, como por exem-
plo: em que época as pessoas pesquisam mais no Google sobre o ENEM? O esperado é que
seja perto do dia das provas, mas na verdade o ENEM ¢ mais do que um final de semana

de provas, e o Google demonstra isso através do interesse das pessoas em diferentes épocas

(GOOGLE, 2018).

Na Figura [2.9 pode-se ver que, considerando pesquisas no Google no Brasil, o ENEM
possui trés picos anuais de interesse, sendo: a época de inscricao (Maio), o periodo de
prova (Outubro ou Novembro) e a liberagdo dos resultados (Janeiro). A imagem foi

modificada para exibir as datas dos picos.

Figura 2.9: Interesse no Brasil ao longo do tempo sobre o ENEM.

|4

o <

Interesse ao longo do tempo

30 out - 5 nov 2016 15 jan - 21 jan 2017
15 mai - 21 mai 2016

14 mai - 20 mai 2017 14 jan - 20 jan 2018
5 nov - 11 nov 2017

Fonte: GOOGLE (2018), Adaptada pelo autor.

Descobrir que existe um maior interesse no ENEM nesses trés periodos do ano e
identificar os diferentes niveis de relevancia entre cada um destes picos seria uma tarefa

mais trabalhosa sem uma representacao visual dos dados.
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2.3 Visualizacao de dados multidimensionais

O objetivo da analise e visualizagao dos dados é evidenciar informagcoes relevantes e apoiar
a tomada de decisao. No ramo educacional, por exemplo, isso pode ajudar o coordenador
de curso a identificar correlagoes entre disciplinas de acordo com as notas dos alunos, re-
conhecer a melhor grade curricular para o aluno no semestre escolhido, visualizar o desem-
penho de diferentes turmas em diferentes disciplinas e, com essas informagoes disponiveis,
tomar decisoes que possam tornar a experiéncia dos alunos melhor e mais proveitosa.

Isto possibilita uma anélise geral de como o curso pode ser para os alunos, quais as
maiores dificuldades ou facilidades e quais disciplinas afetam negativamente o desempenho
do aluno em outras disciplinas. Por exemplo, se um aluno tem maus resultados em uma
disciplina A, provavelmente terd maus resultados também na disciplina A II, mas e numa
disciplina B ou C? Existe uma correlagao relevante entre essas disciplinas?

Entretanto, para uma anéalise neste sentido, sera necessario lidar com um conjunto de
variaveis multidimensionais (por exemplo, a quantidade de alunos, notas e disciplinas).
Para isso, existem quatro grandes tipos de visualizacoes de dados multidimensionais:

baseadas em pontos, em linhas, em regioes e hibridas.

2.3.1 Baseada em pontos

De acordo com WARD, GRINSTEIN e D. KEIM (2010), os graficos de pontos s@o intro-
duzidos como visualizagoes que projetam registros de um espaco de dados n-dimensional
para um espacgo de exibicao arbitrariamente k-dimensional. Os graficos de pontos po-
dem ser definidos para exibir registros individuais ou registros de resumo e podem ser
estruturados por varias técnicas de projecao.

Um exemplo de grafico de pontos é o MDS (multidimensional scaling), que é a busca
por um espago dimensional baixo, geralmente euclidiano, no qual os pontos no espago
representam os objetos, de forma que as distancias entre os pontos no espaco combinam,
tanto quanto possivel, as diferengas originais (T. F. COX; M. A. A. COX, 2000).

A Figura mostra um exemplo do conjunto de dados Iris, sobre trés tipos de flores
(Iris Setosa, Iris Virginica e Iris Versicolour), que contém atributos em quatro dimensoes

numéricas, referentes a largura e comprimento das pétalas e sétalas das flores. Estes
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atritubos sao projetados usando MDS para representacao no eixo euclidiano. Quanto

mais proximos estao os pontos, mais similares eles sao.

Figura 2.10: Conjunto de dados Iris projetado com a utilizagao do MDS.
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Fonte: WARD, GRINSTEIN e D. KEIM (2010).

2.3.2 Baseada em linhas

De acordo comWARD, GRINSTEIN e D. KEIM (2010), nos métodos baseados em linhas,

os pontos correspondentes a um registro ou dimensao particular sao vinculados a linhas
retas ou curvas. Essas linhas reforcam as relagoes entre os valores de dados e transmitem
caracteristicas perceptiveis dos dados por meio de inclinagoes, curvatura, cruzamentos e
outros padroes de linhas.

Um tipo de grafico baseado em linhas é o de coordenadas paralelas (parallel coordina-
tes), que produz representagoes graficas de relagoes multidimensionais em vez de apenas
conjuntos de pontos finitos. Os eixos sao paralelos, com linhas horizontais ou verticais
uniformemente espacadas representando uma ordenagao particular das dimensoes. Um
ponto de dado é plotado como uma polilinha que cruza cada eixo em uma posi¢ao pro-
porcional ao seu valor para a dimensao representada (INSELBERG; DIMSDALE, 1990;
'WARD; GRINSTEIN; D. KEIM, 2010)).
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A Figura [2.11] representa um conjunto de dados de automéveis, onde cada linha é
um automovel, cada eixo é uma dimensao (cilindros, deslocamento, poténcia etc.) e o
ponto que a linha cruza no eixo representa o valor que aquele automével possui naquela

dimensao.

Figura 2.11: Conjunto de dados de automéveis projetado com coordenadas paralelas.
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Fonte: |Catalogue (2019).

2.3.3 Baseada em regioes

De acordo com [WARD, GRINSTEIN e D. KEIM (2010), nas técnicas baseadas em regioes
os poligonos preenchidos sao usados para transmitir valores, com base em seu tamanho,
forma, cor ou outros atributos. Para alguns graficos, o objetivo nao é mostrar os dados
brutos em si, mas sim resumos ou distribui¢oes dos valores. Algumas técnicas baseadas
em regioes foram projetadas para dados univariados, como graficos de pizza e graficos de
barras, outras, foram projetadas para varias dimensoes, como visualizacoes tabulares.
Dados multivariados sao frequentemente armazenados em tabelas, e varias técnicas de
visualizacao foram modeladas nessa estrutura. Heatmap ¢ um exemplo de visualizagao
tabular, ele exibe a tabela de valores de registro usando cores ao invés de texto. Para essa
técnica de visualizacao, todos os valores de dados sao mapeados para o mesmo espagco

de cores normalizado e cada um é renderizado como um quadrado ou retangulo colorido

(WARD; GRINSTEIN; D. KEIM, 2010)).
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2.3.4 Heatmap

De acordo com [WEINSTEIN (2008), uma forma de visualizacao gréfica popular é o “mapa

de calor agrupado” (clustered heat map), pois consegue representar grande quantidade de
dados em um pequeno espago para a analise de possiveis padrdes no conjunto.

Esse grafico é composto de uma tabela onde cada linha e coluna representa uma
variavel diferente, e cada célula representa uma terceira variavel, que pode ser quantitativa,
como na figura Figura [2.12] ou ordinal, como o nivel de perigo em se tomar uma decisao
(baixo, médio ou alto).

A cor da célula varia conforme um conjunto de possibilidades. No caso da expressao de
ntmero de ocorréncias, varia da menor quantidade para a maior, ou no caso de variaveis
ordinais, varia de acordo com a ordem escolhida. Essa variacao pode ser representada
através de uma escala de tons de cor (do azul claro para o escuro, por exemplo) ou

através de cores diferentes que podem ter um significado.

Figura 2.12: Classificacao de doengas que mais causam mortes por pais.
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Na Figura [2.12] como exemplo de um heatmap, as linhas representam doengas e as
colunas representam paises. Ha também a classificacao da doenca em relacao ao pais,
representada através de ntimero e cor, sendo 1 (em vermelho) a doenga que mais causa
mortes e 20 (em azul) a que menos causa mortes (o grafico original apresenta 21 doengas

no total), Neste caso, as linhas estdo ordenadas conforme a coluna China.

2.3.5 Matriz reordenavel

A matriz reordenavel é um método de visualizacao para exploragao de dados tabula-
res. A ideia bésica é transformar um conjunto de dados multidimensional em um gréfico
interativo bidimensional (2D). As linhas e colunas que sao representadas podem ser per-
mutadas, permitindo diferentes visualizagoes do conjunto de dados. Ao interagir com a
apresentacao visual, o usuario tem a chance de detectar padroes na apresentacao e obter
informagoes sobre os dados. Esse tipo de reconhecimento de padroes é algo que a visao
humana ¢ conhecida por fazer notavelmente bem (SIIRTOLA; MAKINEN, 2005).

A reordenacao da matriz pode ser feita manualmente, onde o usuario permuta as linhas
e colunas, ou de maneira automatizada, com a utilizacao de algoritmos que ordenam a
matriz inteira ou apenas a linha ou coluna desejada. O sistema desenvolvido realiza apenas
as reordenagoes automatizadas. A Figura [2.13] é uma visualizagao gerada pelo sistema
desenvolvido neste trabalho. A matriz original de entrada (com dados aleatorios) esta a
esquerda e ao lado esta a matriz reordenada com base na primeira coluna.

O principio da reordenacao visual automatica é que as linhas e colunas sao reorde-
nadas de acordo com sua similaridade visual. Para isso, é necessério que o algoritmo de
reordenacao receba os dados normalizados e as representagoes visuais utilizadas devem
garantir que as diferencas sao aproximadamente proporcionais as diferencas numeéricas.
Deste modo, parece que o algoritmo esté operando visualmente (PERIN; DRAGICEVIC;
FEKETTE, 2014).
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Capitulo 3

Mineracao de Dados Educacionais

De acordo com HAND (2007), a mineragao de dados (MD) ¢ a descoberta de estruturas
interessantes, inesperadas ou valiosas em grandes conjuntos de dados. Um dos aspectos da
MD diz respeito as estruturas "globais", de grande escala, com o objetivo de modelar as
formas, ou caracteristicas das formas, das distribui¢oes. O outro diz respeito as estruturas
"locais", de pequena escala, com o objetivo de detectar essas anomalias e decidir se sao
ocorréncias reais ou aleatorias.

Esse processo tem sido utilizado por empresas, cientistas e governos, para auxilio na
tomada de decisao, para entender melhor o mercado, clientes, ou mesmo o que os censos
indicam. De forma geral, a mineracao tende a facilitar a analise de diferentes conjuntos
de dados.

De acordo com FEKETE et al. (2008), quando um conjunto de dados se torna muito
grande para ser visualizado diretamente, uma automatizacao da analise é necessaria para
escolher os fatos mais interessantes. Ao explorar um conjunto de dados em busca de
novas visoes, a visualizacao da informagao deve ser usada, possivelmente em conjunto de
técnicas de mineracao de dados, se o conjunto de dados for muito grande.

De acordo com |D. A. KEIM (2002), para que a mineragao de dados seja eficaz, é im-
portante incluir o humano no processo de exploracao de dados e combinar a flexibilidade,
a criatividade e o conhecimento geral do ser humano com a capacidade de armazenamento
e o poder computacional dos computadores. A exploracao de dados visuais visa integrar
o humano no processo de exploragao de dados, aplicando suas habilidades perceptivas aos

grandes conjuntos de dados disponiveis nos sistemas de computadores atuais.

25
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De acordo com SCHEUER e MCLAREN (2012), a mineragao de dados educacionais
(EDM, do inglés Educational Data Mining) esta preocupada em desenvolver, pesquisar e
aplicar métodos computadorizados para detectar padroes em grandes conjuntos de dados
educacionais - padroes que seriam dificeis ou impossiveis de analisar devido ao grande

volume de dados que existem.

3.1 Pesquisas na area

Como ja citado, a area de mineragao e visualizagao estao intimamente ligadas, ja que a
primeira proporciona um conjunto de dados interessantes para o usuario e a segunda ex-
plora estes dados de uma maneira visual para facilitar o entendimento. A seguir, algumas
pesquisas que relacionam EDM com a visualizacao sao apresentadas.

De acordo com QU e QING (2015), MOOCs (Massive Open Online Courses, cursos
livres online destinados & massa) possuem uma grande quantidade de dados, visto que é
comum um curso ter mais de 10,000 inscritos. Os dados podem ser estruturados (como
nome, género, data de nascimento) ou nao-estruturados (como os textos dos foruns),
contendo informagoes espaciais (como a localidade do aluno) e temporais (como quando
o aluno estudou e por quanto tempo).

Os usuarios finais dos sistemas analiticos, como instrutores de cursos, pesquisadores em
educacao e estudantes, geralmente tém pouco ou nenhum conhecimento sobre técnicas de
mineracao de dados. Portanto, técnicas de visualizacao devem ser usadas para fornecer
uma interface intuitiva, mas devem ser bem escolhidas de modo que os usuérios finais
possam facilmente compreendé-las sem muito treinamento (QU; QING, 2015).

QU e QING (2015) enfatizam que, para enfrentar estes desafios, sdo necesséarios méto-
dos avangados de mineragao de dados para revelar padroes de dados em MOOC e técnicas
de visualizagao para transmitir os resultados analiticos aos usuarios finais e permitir que
eles explorem livremente os dados por si mesmos.

Para RITSOS e ROBERTS (2014), a anélise e visualizagdo de dados coletados por
instituicoes educacionais tém o potencial de identificar os fatores que afetam os processos
de ensino e aprendizado, possibilitando melhora-los. A dindmica de analise e visualizagao

dos dados pode também ajudar os usuarios conforme eles aprendem.
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De acordo com RITSOS e ROBERTS (2014), a anélise e a visualiza¢ao oferecem aos
usuarios a capacidade de adquirir novas visoes sobre como o processo de aprendizado
pode ser melhorado através de acoes, possibilita intervencoes, autopercep¢ao do usuario
e, portanto, adaptacao ao seu comportamento, determinagao de seu desempenho e um
melhor mapeamento do curriculo.

Como exemplo, ASIF et al. (2017)| realizaram uma analise sobre o desempenho de
estudantes de graduacao, usando EDM em conjunto de diferentes tipos de visualizacao.
Uma das visualizagoes foi feita em forma de Heatmap, agrupando os estudantes como

uma ajuda visual para verificar os indicadores de alto e baixo desempenho.



Capitulo 4

Desenvolvimento

O intuito deste trabalho é desenvolver uma ferramenta usando técnicas de visualizagao
de informagao para auxiliar coordenadores de curso. Para isso, o Heatmap foi escolhido
como forma de visualizagao, bem como o meio online, por ser um ambiente mais acessivel
se comparado com programas de computador ou aplicativos de dispositivos moveis, onde
o software acaba restringindo-se ao tipo de dispositivo (computador ou dispositivo movel)
e, dependendo da linguagem de programacao, ao sistema operacional.

O Heatmap consegue representar trés atributos do conjunto de dados: cada coluna do
grafico representa uma disciplina, cada linha representa um aluno e cada célula possui

uma cor correspondente a nota do aluno na disciplina, conforme Figura [4.1]

Figura 4.1: Parte do Heatmap gerado pelos historicos escolares inseridos no sistema, com
base em dados aleatorios.

ALUNOOO0Z 2016 1 T2016_1 -

ALUNOOO3 2016 1 T2016_1 -

ALUNOOO4 2016 1 T2016_1 - ..
ALUNOOOS 2016 1 T2016_1 ....
ALUNOOOE 2016 1 T2016_1 -. .. ..
ALUNOOO7 2016 1 T2016_1 - . . .

ALUNOOOS 2016 1 T2016_1 - .
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Fonte: Autor.
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Este tipo de grafico foi escolhido para possibilitar uma anéalise das disciplinas do curso
com bases nos hitoéricos escolares de algumas turmas de maneira visual, sendo assim um
processo mais facil e rapido quando comparado & analise textual dos dados.

Como exemplo, na Figura[1.2], vermelho representa uma nota ruim, branco representa
uma nota média e azul uma nota boa. E visivel que disciplinas que envolvem matemé-
tica causaram muitas reprovacoes dentre os alunos em questao e que Portugués teve as

melhores notas.

Figura 4.2: Exemplo com dados ficticios no qual as diciplinas referentes & matematica
causam mais reprovacoes.
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ALUNOOOZ 2018 1 T2018_10

ALUNOOO3 2018 1 T2018_10

ALUNOOO4 2018 1 T2018_10

ALUNOOOS 2018 1 T2018_10

Fonte: Autor.

Para possibilitar uma melhor analise do gréfico, algumas funcionalidades foram adicio-

nadas ao sistema com base no mantra de SHNEIDERMAN (2003), Conforme abordagens

visuais comecaram a ser exploradas, novas oportunidades surgiram, e entao o Visual
Information-Seeking Mantra (mais conhecido como mantra de Shneiderman) foi desen-
volvido conforme uma anélise das agoes as quais os usuarios podem executar em busca

de determinadas informagoes.

De acordo com SHNEIDERMAN (2003), existem varias diretrizes visuais, porém o

principio basico pode ser resumido como: visao geral em primeiro lugar, seguido por
zoom e filtro, e por fim detalhes sob demanda.
Com esse mantra em mente, o sistema foi desenvolvido de modo a possibilitar a fil-

tragem de turmas para exibir apenas as desejadas, uma visao geral do grafico através
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da redugao do zoom e um foco nos itens de interesse com a ampliacao do zoom, e os
detalhes sob demanda conforme o ponteiro do mouse é colocado sob alguma célula, como

na Figura [£.3] onde a disciplina, aluno e nota sao exibidos.

Figura 4.3: Detalhes sob demanda ao mover o ponteiro do mouse sob alguma célula do
Heatmap.

SUREELELLRREEEE  ALUNOO004 2016 1 T2016_1

ALUNO002 2016 1 T2016_1 CON_SEM1

ALUNOO003 2016 1 T2016_1 Nota: 10

ALUNOOO4 2016 1 T2016_1 -

ALUNOOODS 2016 1 T2016_1 ....
ALUNOOQODG 2016 1 T2016_1 . .. ..
ALUNOOQO7 2016 1 T2016_1 - . . .

ALUNOODS 2016 1 T2016_1 - .

Fonte: Autor.

Para deixar o sistema personalizavel, também é possivel escolher diferentes cores para
as trés principais notas (menor, média e maior), com valores padrao para caso o usuario
nao queira personalizar (vermelho para a nota 0, branco para a nota 6 e azul para a nota
10). A escala de cores ¢ calculada de acordo com a biblioteca Chrome.js (AISCH, 2016]).

A ferramenta escolhida para gerar o grafico foi o D3.js, uma biblioteca JavaScript para
manipulagao de documentos com base em dados. O D3 auxilia na exibi¢ao dos dados em
forma de graficos utilizando HTML (para o conteudo da pagina), SVG (para graficos
vetoriais), CSS (para a estética) e JavaScript (para interagao) (OGIEVETSKY; HEER;|
BOSTOCK, 2011)).

Para gerar o grafico, entretanto, foi necessario um tratamento dos dados para o formato
de entrada do D3.js, conforme explicado no Apéndice [A]

Com uma énfase em padroes da Web, oferecendo recursos dos navegadores modernos
sem se vincular a um framework proprietario, combinando componentes de visualiza-

¢ao e uma abordagem orientada a dados para manipulacao do DOM (Document Object
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Model, uma interface de programagao que permite a altera¢do do documento HTML)
(BOSTOCK, 2017)).

O D3 foi escolhido pois, como ja dito, foi construido utilizando tecnologias padroes da
web, é gratuito e open-source (codigo-fonte aberto), com uma crescente comunidade de
apoio e o codigo é executado no proprio navegador da Web, além de ser relativamente facil
de aprender, sendo inclusive considerado uma maneira pratica de abordar a programagcao
de computadores (JAIN, 2014).

Os algoritmos de ordenacao aplicados no sistema foram desenvolvidos e disponibili-
zados por FEKETE (2015a), como uma biblioteca JavaScript chamada Reorder.js. A
decisao por utilizar a biblioteca de Fekete foi tomada com o objetivo de otimizar o tempo
disponivel para o desenvolvimento do projeto sem se preocupar em desenvolver codigos
ja existentes e que estao disponiveis abertamente (FEKETE, 2015b)).

Para conseguir realizar a reordenagao do Heatmap com a utilizacdo do reorder.js, foi
necessario um tratamento de dados diferente do utilizado no D3.js. Esse tratamento esta
explicado no Apéndice

Para facilitar o desenvolvimento do design e da codificacao em JavaScript, foram
utilizados frameworks e bibliotecas como o Bootstrap, JQuery, Fontawesome e Bootstrap
Colorpicker, que sao amplamente conhecidos e utilizados para o desenvolvimento de sites.

O arquivo de entrada para gerar o grafico teve o formato decidido com base numa
discussao com o grupo de pesquisa SEIS. O arquivo possui extensao .csv, com trés linhas
representando metadados, seguidas pela linha de cabegalho dos dados e entao pelos dados
em si.

Na primeira linha do arquivo é indicado o tipo de separador dos valores (em arquivos
.csv pode variar entre virgula ou ponto e virgula). Na segunda linha, a quantidade de
colunas a serem agrupadas para representar o aluno. Na terceira linha, o nome da coluna
que representa a turma, para permitir a aplicacao do filtro de turmas. Na quarta linha
estd o cabecalho dos valores e as linhas restantes sao os historicos dos alunos.

A Tabela representa um exemplo do arquivo de entrada. Neste caso, o separador
é o caractere ponto e virgula, quatro colunas serao agrupadas para representar o aluno
(RA, ano, semestre e turma), existem trés disciplinas e as notas de dois alunos nestas

disciplinas. O grafico gerado com base neste arquivo pode ser visualizado na Figura [4.4]
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)

4
TURMA

RA ; ANO ; SEMESTRE ; TURMA ; DISCIPLINA 1 ; DISCIPLINA 2 ; DISCIPLINA 3
000001 ; 2016 ; 1 ;0 T2016 1 7 ; 6.5 ; 8
000002 ; 2016 ; 2 ;0 T2016 2 8 ; 10 ; 4

Tabela 4.1: Exemplo de arquivo um possivel arquivo de entrada .csv

Figura 4.4: Grafico gerado com base no arquivo exemplificado.

000001 2016 1 T2016_1 -
000002 2016 2 T2016_2 - .

Fonte: Autor.

Os gréficos exibidos sao referentes a histéricos escolares ficticios pois o foco deste
trabalho ¢ na &area da educacao, porém outros tipos de dados poderiam ser também
representados com pequenas adaptacoes na interface da ferramenta, desde que o conjunto

de dados esteja no formato adequado para a leitura.
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Resultados

O sistema foi desenvolvido de acordo com o planejamento: a utilizacao do Heatmap para
visualizagao dos historicos escolares; o meio Web por ser de mais facil acesso; a possibili-
dade de personalizacao da legenda por parte do usuario; o filtro por turma; e a reordenacao
do grafico.

Conforme Figura [5.1] o usuario indicara o arquivo .csv que possui os historicos esco-
lares, podendo também escolher as cores de escala da legenda, bem como a menor, média
e maior nota para a legenda, contando ainda com o filtro de turmas a serem exibidas no

grafico.

Figura 5.1: Arquivo de entrada de dados e personalizagao de cor e filtro de turmas.
Arquivo de Dados

Escalher arquivo | Simulagdo.csv

Vv Legenda @

Menor nota 1 [ |
Média 7

Maior nota 10

W Filtro por turma @
¥ T2016_1

T2016_2
T2017_1

Fonte: Autor.
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O usuario pode voltar para este menu a qualquer momento, seja para escolher outro
conjunto de historicos escolares a ser visualizado, seja para filtrar turmas ou modificar a
legenda. Quando o usuario fecha o menu, o sistema verifica se houve alguma mudanca na
entrada de dados (arquivo, legenda e filtro) para decidir se é necessario ou néo exibir um
novo grafico.

Apés o grafico ser gerado, Figura [5.2] ele é exibido de maneira que seja possivel ver
todo o Heatmap sem precisar da rolagem da pagina, variando a sua escala entre 10%
(menor zoom possivel) e 100% (tamanho original). A escala da legenda é exibida em
conjunto de outras opgoes para o usuario, como escolher uma ordenacao, alterar o zoom
ou deixar o sistema em modo tela cheia.

Uma vez que os alunos tenham um viés a ser mostrado, isso ficaria claro para o usuéario
na construcao visual inicial, pois a visao geral permite uma identificacao réapida do viés
através das cores exibidas. Na Figura[5.2] é visivel que existe um grupo de alunos no inicio
do grafico que foi muito bem em todas as matérias e, abaixo destes, existe outro grupo de
alunos que nao foi bem, tendo todas as notas iguais ou inferiores a sete, de acordo com a

legenda.

Figura 5.2: Grafico ao centro, zoom no canto superior esquerdo, legenda ao lado direito
do zoom, seguida pela ordenagao e opgao de alternar o modo da tela (tela cheia ou modo
normal).

Simulagdo.csv Legenda de notas B

Or <o Inic s
100 7.00 10.00 Ordenacio Inicial -
L

Fonte: Autor.

O sistema também permite a reordenacao do grafico conforme aluno ou disciplina

escolhidos, indicando a possibilidade de agao ao usuario ressaltando o nome da disciplina
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ou aluno conforme o mouse é posicionado em cima destes, além de mudar o cursor para
pointer, que indica que aquele local é clicavel.

Para informar ao usuério qual a ordenacao atual, a selecao de ordenagao no canto
superior direito é atualizada para "Ordenacao Personalizada", seguida por icones de seta
indicando se é uma ordenacao ascendente ou descendente, o nome do aluno e disciplina,

conforme Figura [5.3]

Figura 5.3: Grafico ordenado por aluno e discilpina, informando abaixo da selecao de
ordenacao qual ¢ o tipo de ordem corrente.

Simulag&o.csv Legenda de notas Ordenacéo Personalizada s B

7.00 10.00

| Disciplina CE_SEM1, — Aluno ALUNO009 2016 1 T2016_1

Fonte: Autor.

Na Figura [5.4] é possivel visualizar a esquerda o grafico original, e a direita o gréafico
apos a aplicac@o da reordenacao Leaf Order, algoritmo disponibilizado por
(2015a). O conjunto de dados utilizado nesta situagao é menor para facilitar a visualizagao

das permutacoes de alunos e disciplinas realizadas.

Figura 5.4: Gréafico reordenado com o algoritmo Leaf Order.

P e T~ . . Mo
- - S > F s~ & X
& = = 5 o
§855 488 § g &8 8§
N o o o & o
v & o F < ¥ £ 8

ALUNOOO1 2016 1 T2016_13 —
ALUNODOZ 2016 1 T2016_13 .
ALUNOOO3 2016 1 T2016_13 -
ALUNODD4 2016 1 T2016_13 .

ALUNOODS 2016 1 T2016_13 -

I I I I
ALUNODO2 2016 1 T2016_13 .-

ALUNODO4 2016 1 T2016_13 .
ALUNODO1 2016 1 T2016_13 —
ALUNOODO3 2016 1 T2016_13 -

ALUNODOS 2016 1 T2016_13 -

Fonte: Autor.
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Todas funcionalidades citadas foram implementadas com o objetivo de facilitar a in-
terpretagao dos historicos escolares por parte do coordenador de curso. O embasamento
no mantra de SHNEIDERMAN (2003) foi importante para nortear o desenvolvimento da
ferramenta, visto que esta nao foi utilizada por coordenadores de curso para recepcao de
feedback.

Uma discussao sobre a ferramenta é valida e encorajada, bem como o uso deste em
casos reais para verificar a real utilidade desta e elencar melhorias para a mesma, como
fungoes novas ou conversoes na entrada de dados para o modelo de arquivo que ¢ interpre-
tado, abrangindo um niimero maior de universidades ou institutos que poderiam utilizar
a ferramenta desenvolvida.

Algumas funcionalidades que podem ser incrementadas sao: identificagdo e agrupa-
mento das disciplinas de acordo com suas similaridades (por exemplo, disciplinas rela-
cionadas & matematica, fisica, sociologia, programagao); exibir informacoes referentes a
disciplina ao selecionéa-la; identificar e informar ao usuario sobre disciplinas em que houve
um numero de reprovagoes acima do normal; novas reordenagoes.

As principais dificuldades encontradas no desenvolvimento foram relativas a falta de
exemplos implementados sobre o Heatmap de uma matriz com dados diferentes nas linhas e
colunas. Os exemplos encontrados foram em grande maioria sobre matrizes de correlagao.

A integracao dos algoritmos entre os frameworks d3.js responsavel pela geracao de
graficos, e o reorder.js usado para a reordenacao, mostrou-se complexa, porém o ganho

dado os recursos dos mesmos se mostrou satisfatorio.
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Conclusao

Foi criada uma ferramenta que realiza a leitura de historicos escolares de acordo com
um formato especifico, explicado no Capitulo [}, e gera uma visualizagdo em forma de
Heatmap, permitindo uma percepcao visual melhor e mais rapida sobre os historicos em
questao, quando comparada a analise textual.

Com base no mantra de SHNEIDERMAN (2003), a ferramenta possibilita a filtragem
de turmas, visao geral e especifica do grafico com a manipulacao do zoom, detalhes sob
demanda quando o ponteiro do mouse é posicionado sobre um quadrado do grafico que
representa a nota e reordenacao do grafico. Essas funcionalidades foram desenvolvidas
com o objetivo de melhorar a experiéncia do coordenador, facilitando a observacao dos
dados.

A utilizacao da ferramenta desenvolvida é necessaria para ser possivel afirmar se o
grafico escolhido, bem como os recursos implementados, auxilia em uma melhor anélise dos
historicos escolares para os coordenadores. Outras funcionalidades podem ser adicionadas
ao sistema conforme demanda em trabalhos futuros, com o objetivo de suprir necessidades
ainda possivelmente nao contempladas de modo a torné-lo mais completo e eficiente como
ferramenta.

Algumas funcionalidades que podem ser desenvolvidas e agregariam valor a ferramenta
foram citadas no Capitulo b} sendo elas: identificacao e agrupamento de disciplinas con-
forme similaridades; exibir informacoes referentes a disciplina ao seleciona-la; identificar
e informar ao usuario sobre disciplinas em que houve um nimero de reprovagoes acima
do normal; novas reordenagoes; formatacao de outros arquivos para o formato necessario

para gerar o grafico.
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Apéndice A
Formato de entrada para o D3.js

Para conseguir exibir o Heatmap utilizando o D3.js, foi necessério realizar um tratamento
dos dados para um formato compativel com o D3. O formato final, Figura[A.T] é uma lista
(array) de objetos, onde cada objeto possui um atributo indicando a linha correspondente
(row), a coluna (column) e o valor (value), que no conjunto de dados tratado neste

trabalho representa a nota.

Figura A.1: Formato recebido pelo D3.js.

»@: {row: @, column: @, value: "3"}
»1: {row: @, column: 1, value: "7"}
»2: {row: @, column: 2, value: "8"}
»3: {row: @, column: 3, value: "6"}
»4: {row: @, column: 4, value: "4"}
»5: {row: @, column: 5, value: "5"}
»6: {row: 1, column: @, value: "1"}
»7: {row: 1, column: 1, value: "5"}
»8: {row: 1, column: 2, value: "6"}
»9: {row: 1, column: 3, value: "4"}
»10: {row: 1, column: 4, value: "2"}
»11: {row: 1, column: 5, value: "3"}
»12: {row: 2, column: @, value: 4"}
»13: {row: 2, column: 1, value: "8"}
»14: {row: 2, column: 2, value: "3"}
»15: {row: 2, column: 3, value: "7"}
»16: {row: 2, column: 4, value: "5"}
»17: {row: 2, column: 5, value: "6"}
»18: {row: 3, column: @, value: "2"}
»19: {row: 3, column: 1, value: "6"}
»20: {row: 3, column: 2, value: "7"}
»21: {row: 3, column: 3, value: "5"}
»22: {row: 3, column: 4, value: "3"}
»23: {row: 3, column: 5, value: "4"}
»24: {row: 4, column: @, value: "5"}
» 25: {row: 4, column: 1, value: "9"}

»26: {row: 4, column: 2, value: "1@"}
»27: {row: 4, column: 3, value: "8"}
»28: {row: 4, column: 4, value: "&"}
»29: {row: 4, column: 5, value: "7"}

Fonte: Autor.
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Apéndice B
Formato de entrada para o Reorder.js

Para conseguir exibir o Heatmap utilizando o Reorder.js, foi necessério realizar um tra-
tamento dos dados para um formato compativel com o método de reordenagao que foi
utilizado (optimal_leaf order, referente ao algoritmo Leaf Order). Este método recebe

duas matrizes de distancia, uma matriz referente as linhas e outra as colunas, conforme

Figura

Figura B.1: Matrizes de distancia utilizadas pelo Reorder.js para o Leaf Order.

»0: (5) [0, 4.898979485566356, 2.449489742783178, 2.449489742783178, 4.898979485566356]
»1: (5) [4.898979485566356, @, 7.3484692283495345, 2.449489742783178, 9.797958971132712]
»2: (5) [2.449489742783178, 7.3484692283495345, 0, 4.898979485566356, 2.449489742783178]
b 3: (5) [2.449489742783178, 2.449489742783178, 4.8598979485566356, 0, 7.3484692283495345]
»4: (5) [4.898979485566356, 9.797958971132712, 2.449489742783178, 7.3484692283495345, 0]

»0: (6) [0, 8.94427190999916, 11.180339887498949, 6.708203932499369, 2.23606797749979, 4.47213595499958]
»1: (6) [8.94427190999916, @, 2.23606797749979, 2.23606797749979, 6.708203932499369, 4.47213595499958]
»2: (6) [11.180339887498949, 2.23606797749979, 0, 4.47213595499958, 8.94427190999916, 6.708203932499369]
»3: (6) [6.708203932499369, 2.23606797749979, 4.47213595499958, @, 4,47213595499958, 2,23606797749979]
»4: (6) [2.23606797749979, 6.708203932499369, 8.94427190999916, 4.47213595499958, 0, 2.23606797749979]
»5: (6) [4.47213595499958, 4.47213595499958, 6.708203932499369, 2.23606797749979, 2.23606797749979, 0]

Fonte: Autor.
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