UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
DEPARTAMENTO DE INFORMATICA E ESTATISTICA
PROGRAMA DE GRADUACAO EM SISTEMAS DE INFORMACAO

Sadi Junior Domingos Jacinto

Natasha - Um Sistema de Agrupamento de Historias de Usuarios Por Personas e
Desejos

Florianopolis
2022



Sadi Junior Domingos Jacinto

Natasha - Um Sistema de Agrupamento de Histérias de Usuarios Por Personas e
Desejos

Dissertacdo submetida ao Programa de Graduacao

em Sistemas de Informagao da Universidade Fede-
ral de Santa Catarina para a obtengao do titulo de Ba-
charel em Sistemas de Informacao.

Orientadora: Profa. Dra. Carina Friedrich Dorneles

Florianopolis
2022



Ficha de identificacdo da obra elaborada pelo autor,
através do Programa de Geracdo Automética da Biblioteca Universitaria da UFSC.

Jacinto, Sadi Junior Domi ngos
atasha - Um Sistema de Agrupanento de Historias de
Usuari os Por Personas e Desejos / Sadi Juni or Dom ngos
Jacinto ; orientador, Carina Friedrich Dorneles, 2022.
98 p.

Trabal ho de Conclusdo de Curso (graduacao) -
Uni versi dade Federal de Santa Catarina, Centro Tecnol 6gi co,
Graduacao em Si stena de I nformacdo, Florianopolis, 2022.

I nclui referéncias.

1. Sistema de Informacdo. 2. Agrupanento de Dados. 3.
Hi sto6ria de Usuarios. 4. K-Means, Agglonerative dustering,
DBSCAN, Gaussian M xture Mdels. |. Dorneles, Carina
Friedrich. 1l. Universi dade Federal de Santa Catarina.
Graduacdo em Sistema de Informagdo. I11. Titulo.




Sadi Junior Domingos Jacinto

Natasha - Um Sistema de Agrupamento de Histoérias de Usuarios Por Personas e
Desejos

Trabalho de conclusao de curso apresentado como parte dos requisitos para obtengéao
do grau de Bacharel em Sistemas de Informagao.

Profa. Dra. Carina Friedrich Dorneles
Orientadora
Universidade Federal de Santa Catarina

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Renato Fileto
Universidade Federal de Santa Catarina

Prof. Dr. J6nata Tyska Carvalho
Universidade Federal de Santa Catarina

Florianépolis, 2022.



Aos meus pais



The art of programming is the art of organizing complexity. (Edsger W. Dijkstra)



RESUMO

O uso de metodologias ageis no processo de desenvolvimento de soffware tem se
popularizado nas ultimas décadas e, com isso, 0 uso de histérias de usuarios para re-
presentar os requisitos do ponto de vista dos usuérios também se popularizou. Porém,
uma vez que histérias de usuarios séo escritas por seres humanos e em linguagem
natural, as mesmas estao propensas a diversos erros, como incompletude e inconsis-
téncia, além da provavel existéncia de histérias que representam o mesmo requisito,
mas que estédo descritas de formas diferentes. Detectar tais inconsisténcias, apesar
de ser uma tarefa facil para seres humanos, € algo magante e, em grandes conjuntos
de histérias de usuarios, acaba exigindo muito tempo e esforgo. Assim, este projeto
tem como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta web que permita a deteccéo
e exibicao de histérias de usuarios similares, visando facilitar e agilizar o processo
de desenvolvimento de software. Para tal, foram aplicados os algoritmos K-Means,
Hierarquico Aglomerativo, DBSCAN e GMM, mostrando-se Uteis para uma analise e
teste de hipbtese exploratorios.

Palavras-Chave: Agrupamento de Dados, Histérias de Usuarios, K-Means, Agglome-
rative Clustering, DBSCAN, Gaussian Mixture Models



ABSTRACT

The use of agile methodologies in the software development process has become pop-
ular in recent decades and, with that, the use of user stories to represent requirements
from the users’ point of view has also become popular. However, since user stories are
written by humans and in natural language, they are prone to several errors, such as
incompleteness and inconsistency, in addition to the probable existence of stories that
represent the same requirement, but are described in different ways. Detecting such
inconsistencies, despite being an easy task for humans, is tedious and, in large sets
of user stories, ends up demanding a lot of time and effort. Thus, this project aims to
develop a web tool that allows the detection and display of similar user stories in order
to facilitate and streamline the software development process. To this end, the K-Means,
Agglomerative Clustering, DBSCAN and GMM algorithms were applied, proving to be
useful for exploratory analysis and hypothesis testing.

Keywords: Data Clustering, User Stories, K-Means, Agglomerative Clustering, DB-
SCAN, Gaussian Mixture Models
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1 INTRODUGAO

Desenvolver software € uma tarefa onerosa. Os desenvolvedores nao apenas
precisam atentar para atender os requisitos e prazos do projeto, como, geralmente, pre-
cisam dar suporte e melhorias continuas ao mesmo, visando atender novos requisitos
que surgem dos usuarios (KONRAD; GALL, 2008). Isso tudo tendo em mente que o
entendimento de tais requisitos é essencial para o sucesso de um projeto (BOURQUE
et al., 1999; AMBREEN et al., 2018).

Segundo (LINDVALL, M. et al., 2002), visando melhorar o desempenho do pro-
cesso de desenvolvimento de software, muitas empresas passaram a adotar meto-
dologias ageis, como o Scrum (SCHWABER, 1997). Por terem como caracteristicas
uma gestdao mais leve, foco em entregas rapidas e incrementais e fortalecimento do
relacionamento entre usuarios e desenvolvedores, estas metodologias permitem o
desenvolvimento de software de forma mais rapida, com melhor qualidade e mais
agil (SCHWABER; BEEDLE, 2002).

Com a popularizacéao do uso de tais metodologias, vide Figura 1, popularizou-se
também o uso de histérias de usuérios para representar os requisitos dos usuarios
(LINDVALL, T., 2002; LUCASSEN et al., 2016b), que consistem em pequenos textos,
com um formato semiestruturado: As [persona'], | want/want to/need/can/would like [o
qué2], So [por que?’]. Porém, com tal popularizagao, um problema surgiu: conforme a
complexidade do software aumenta, a quantidade de historias de usuarios aumentam
também, conforme apontado em (KASSAB, 2015), vide Figura 2.

Other [ —
Incremental
V-Model ;
Evolutionary _
Spiral Model i
Ag"e — g
Waterfall [
None / Unknown [l

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

2013 ®2008 ®2003

Figura 1 — Metodologias adotadas reportadas em surveys de 2003, 2008 e 2013
Fonte: (KASSAB, 2015)

' Indica para que tipo de usuario o requisito é desejado.
Indica o desejo do usuario.
Indica o por qué do usuario desejar algo.
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Prototyping 5

Focus Groups I—|

User Stories )

Scenarios
Designer as Apprentice
QFD

Interviews ]

] _|_| i

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

2013 m2008 m2003

Figura 2 — Uso de técnicas para levantamento de requisitos reportadas em surveys de
2003, 2008 e 2013
Fonte: (KASSAB, 2015)

Apesar de tais histérias serem textos curtos e simples de serem entendidos, em
grande numero se tornam dificeis, do ponto de vista humano, de serem andlisadas
e gerenciadas. Considerando que tais histérias podem apresentar problemas como
incompletude, ambiguidade, duplicidade e ocorréncia de histérias similares, mas ex-
pressas de formas diferentes, o problema se torna mais complexo. Alguns exemplos
desses casos podem ser vistos na Tabela 1.

Historia de Usuario Objetivo Final

As a Publisher, | want to be able to get access to a previous version

| tagged, so that | can return to it and review it. Revisar e editar,

de forma
As a Publisher, | want to be able to overwrite the previously tagged | segura, tags de
datapackage, so that | can fix it if | mess up. versdes
antigas.

As a Publisher, | want to be warned that a tag exists when | try to
overwrite it, so that | do not accidentally overwrite stable tagged
data which is relied on by consumers.

Tabela 1 — Exemplos de Histérias de Usuérios que representam 0 mesmo requisito

No contexto desse problema, o uso de técnicas de agrupamento se tornam uma
solucao possivel, visto que, por fazerem parte do aprendizado nao supervisionado,
nao necessitam que os dados sejam previamente rotulados. Com base nisso, o pre-
sente trabalho objetiva propor uma ferramenta, Natasha, para identificar e apresentar,
através do uso de técnicas de agrupamento, histérias de usudrios que expressam re-
quisitos similares, consequentemente auxiliando a tomada de decisdo no processo de



Capitulo 1. Introdugéo 15

desenvolvimento de software, além de também permitir unir ou criar novas histérias de
usuarios, facilitar definir o que precisa ser realizado primeiro, além de exibir uma visao
geral e sistémica das historias, para que se possa quebra-las em entregaveis durante
0 processo de desenvolvimento de software.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho consiste em oferecer uma ferramenta web que,
dado um conjunto de requisitos de usuarios, expressos na forma de histérias de usua-
rios, agrupe requisitos similares e os apresente em uma interface amigavel.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Foram definidos os seguintes objetivos especificos para o desenvolvimento
deste projeto:

* Aplicar algoritmos de agrupamento em um conjunto de dados;

 Elaborar uma analise exploratéria com gréaficos para visualizar o comporta-
mento dos dados;

» Permitir agrupar os dados por persona;

Verificar a possibilidade de agrupar os dados baseados na persona e desejo
e

Desenvolver uma ferramenta web que, dado um conjunto de dados, disponi-
bilize os resultados do agrupamento de forma visual, permitindo ao usuario a
escolha do algoritmo de agrupamento e seus hiperparametros, assim como
os hiperparametros da representacao vetorial dos dados e o algoritmo de
reducéo de dimensionalidade.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta dividido da seguinte forma: no Capitulo 2 estdo descri-
tos os fundamentos tedricos utilizados no desenvolvimento deste projeto. O Capitulo 3
apresenta os principais trabalhos relacionados. No Capitulo 4 esta descrito o processo
de desenvolvimento do sistema, incluindo a analise exploratoria dos dados, os experi-
mentos realizados, suas principais conclusdes, e a interface web desenvolvida. Por fim,
no Capitulo 5 estdo apresentadas as conclusdes obtidas neste projeto e sugestdes de
trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo objetiva apresentar os principais conceitos utilizados para o desen-
volvimento do projeto, sendo dividido em trés segdes. Na Secgéo 2.1 esta apresentado
0 processo de agrupamento, dividida em duas subsecdes, onde a primeira aborda as
métricas usadas durante o processo de agrupamento, e a segunda aborda alguns dos
métodos existentes para agrupar dados. A Sec¢éo 2.2 aborda o tema de reducao de
dimensionalidade e, por fim, a Secao 2.3 apresenta o conceito de historias de usuarios.

2.1 AGRUPAMENTO

Agrupamento consiste na implementacdo de técnicas para encontrar grupos
similares em um conjunto de dados, sendo que tal descoberta de grupos é realizada
através do uso de alguma fungéo de similaridade. Segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO et al., 1999), tal técnica faz parte do aprendizado de maquina ndo supervisio-
nado, visto que os dados utilizados ndao possuem rétulos prévios e o algoritmo nao
passa por nenhuma fase de treinamento.

Técnicas de agrupamento sdo muito utilizadas em aplicagdes de mineragcao de
dados, além de ter diversos estudos que a utilizam também na mineracéao de textos,
visando extrair informacgdes uteis e desconhecidas de textos (FELDMAN; DAGAN,
1995). Sao exemplos disso os trabalhos de (BAKER; MCCALLUM, 1998; BEKKERMAN
etal., 2001) sobre classificacao de textos, assim como em (CUTTING et al., 2017) para
organizagao de documentos, entre outros.

Tal diversidade no uso de algoritmos de agrupamento em textos se da, em
parte, pelo fato que é possivel utilizar técnicas de agrupamento em textos de dife-
rentes granularidades, como documentos, paragrafos, frases e palavras. O processo
de agrupamento, segundo (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999; KING, 2015), se divide nas
etapas:

1. Representacao dos Padroes ou Preparacao:
Envolve o pré-processamento dos dados, podendo envolver normalizacao,
conversao de tipos e encodings, reducao de atributos, entre outros proces-
sos, para adequar os dados ao algoritmo de agrupamento a ser utilizado.

No contexto de dados textuais, segundo (UYSAL; GUNAL, 2014), essa etapa
possui uma influéncia extremamente perceptivel no resultado do agrupa-
mento, sendo algumas das tarefas e técnicas que podem ser executadas
nessa etapa:

» Tokenizacao:
Segundo (WEBSTER; KIT, 1992), esse processo consiste em divi-
dir o texto em pedacos chamados tokens, que podem ser uma ou



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 17

mais palavras, ao mesmo tempo em que, preferencialmente, carac-
téres especiais, como pontuagdées e numeros, sao removidas. O
objetivo principal dessa etapa é simplificar o texto para as proximas
etapas.

* Filtragem:
Trata, comumente, de remover palavras extremamente comuns no
texto, mas que pouco acrescentam no conteudo, geralmente perten-
cendo a classes gramaticais das preposi¢oes, artigos, pronomes
ou advérbios (SILVA; RIBEIRO, 2003; SAIF et al., 2014).
Outros processos podem ser usados nessa etapa, como conversao
do texto para lowercase, remo¢ao de numeros e caractéres especi-
ais e até mesmo remocéo e/ou conversao de links e emojis, caso
o texto advenha de uma rede social, por exemplo.

+ Lemmatizacao e Stemmizacao:
Ambas buscam reduzir as palavras a sua forma raiz, para agrupar
formas derivadas de uma mesma palavra e, com isso, diminuir o
ruido no texto. Porém, essas duas abordagens possuem diferencas.
A stemmizacdo, desenvolvida em (LOVINS, 1968), funciona cor-
tando o final ou inicio da palavra, de acordo com uma lista de
prefixos e sufixos.
Ja a lemmatizagdo considera a analise morfolégica das palavras,
tentando mapear e agrupar diferentes formas verbais para o infini-
tivo, assim como substantivos para uma unica forma. Geralmente
envolve o uso de vocabulario (SCHUTZE; MANNING; RAGHAVAN,
2008).

* Representacao dos Dados:
E a dltima etapa do pré-processamento, que consiste em trans-
formar os dados textuais em valores numéricos, sejam inteiros ou
reais, para serem utilizados pelos algoritmos de agrupamento.
A forma mais comum para realizar essa transformagéo, segundo
(HOTHO; NURNBERGER; PAASS, 2005), é 0 uso de um matriz de
espaco vetorial, onde cada texto é representado por um vetor de
termos em uma matriz, e cada termo estd associado a uma pala-
vra do conjunto de dados, sendo um indicativo do valor seméantico
daquela palavra no conjunto de dados total.
Uma das implementacdes mais simples desse conceito é a cha-
mada Bag of Words, onde cada termo € um valor numerico inteiro,
indicando sua existéncia no texto. Outra implementagdo muito co-
nhecida € a chamada TF-IDF, que se trata do uso de medidas
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estatisticas que demonstram o quao importante uma palavra é em
um texto. Nesta abordagem, palavras muito frequentes tem seu
valor diminuido, enquanto palavras pouco frequentes tem seu va-
lor incrementado (HOTHO; NURNBERGER; PAASS, 2005; LUHN,
1957; JONES, 1972).

2. Padrao de Proximidade:
Envolve a definicdo de uma funcao de proximidade, podendo ser de similari-
dade ou de dissimilaridade, para determinar se dois objetos fazem parte do
mesmo grupo.

3. Agrupamento:
Envolve a aplicacdo de um algoritmo de agrupamento sobre os dados.

4. Validacao:
Envolve validar se o algoritmo de agrupamento escolhido € adequado aos
dados.

5. Interpretacao:
Envolve avaliar, manualmente, cada grupo gerado no processo de agru-
pamento, buscando obter informag¢des novas dos dados, além de também
permitir avaliagdes subjetivas dos grupos gerados.

Apesar de, na literatura cientifica, existirem diversos algoritmos de agrupamento,
€ de consenso que nao existe um algoritmo de agrupamento universal. Assim, cada
problema e cada conjunto de dados especificos requerem um ou outro algoritmo.

Além disso, muitos dos algoritmos apresentam restricdes, sendo, segundo (KING,
2015; JAIN; MURTY; FLYNN, 1999), as mais comuns:

* Adequacéo a dominios e/ou conjuntos de dados restritos;
» Restricdo dos formatos da estrutura que pode ser encontrada;

* Necessidade de conhecimento prévio do nimero de grupos presentes nos
dados ou o dificil ajuste de parametros;

« Instabilidade dos resultados obtidos.

2.1.1 Meétricas de Distancia

Sao fungdes de proximidade, podendo ser de similaridade ou dissimilaridade,
usadas para determinar se dois objetos distintos fazem parte do mesmo grupo. Séao
exemplos de métricas de distancia a euclidiana, a manhattan, a cosseno e a maha-
lanobis (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999; MAO; JAIN, 1996; XU, R.; WUNSCH, 2005;
MAHALANOBIS, 1936; MANLY; ALBERTO, 2016).
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2.1.2 Meétricas de Avaliacao

Segundo (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2001) e (JAIN; DUBES, 1988),
€ possivel avaliar agrupamentos através de trés indices ou critérios:
1. Externos:
Quando existem valores de referéncia externos, que podem ser utilizados
como resultado esperado, é possivel avaliar os grupos gerados com métricas
semelhantes as usadas no aprendizado supervisionado.

Sao exemplos de métricas dessa categoria a homogeneidade, completude,
V-Measure, indice de Rand Ajustado e Informagao Mdtua Ajustada (PALACIO-
NINO; BERZAL, 2019; SHIRKHORSHIDI; AGHABOZORGI; WAH, 2015).

2. Internos:
Quando néo existem referéncias externas para avaliagédo, é possivel usar
métricas que avaliam os agrupamentos sobre eles préprios, aplicando algum
indice que avalia a compatibilidade da estrututura dos grupos ao medir, por
exemplo, a densidade dos grupos gerados, ou a distancia minima entre
€sses grupos, entre outros.

Sao exemplos de métricas desse tipo o coeficiente de Silhouette (ROUSSE-
EUW, 1987), o indice de Calinski-Harabasz (CALINSKI; HARABASZ, 1974)
e o indice de Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979).

3. Relativos:
Através da comparacao entre varios agrupamentos, decide-se qual é o me-
Ilhor com base em algum critério pré-definido (estabilidade, adequacgao aos
dados, tempo de processamento, entre outros). Utilizado, geralmente, para
comparar diferentes algoritmos de agrupamento, assim como determinar o
valor mais apropriado de algum parametro do algoritmo aplicado.

2.1.3 Meétodos

Existem diversos algoritmos de agrupamento, que podem ser categoriazado de
acordo com suas caracteristicas técnicas (FAHAD et al., 2014), sendo alguns deles:

» Particionais:

Os dados sédo separados em k grupos, onde k é informado pelo usuario,
sendo esse, segundo (ESTER et al., 1996), uma das desvantagens dessa
abordagem, uma vez que nem sempre essa informacgao sera de conheci-
mento do usuario. Outras desvantagens desse método séo a sensibilidade
a ruidos, uma vez que todos os dados do conjunto, obrigatoriamente, farao
parte de algum grupo, e sua ineficiéncia em encontrar grupos com formatos
arbitrarios.
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Porém, essa abordagem tem como vantagens ser muito eficiente em agrupar
grandes conjuntos de dados (GAN; MA; WU, 2020), além de ser muito sim-
ples e facil de implementar. De forma simplificada, esse método funciona ao
criar k particoes, e alocar cada dado em uma dessas particdes para, entao,
usar uma técnica de realocacéao iterativa que tenta melhorar o particiona-
mento. Segundo (JAIN; DUBES, 1988), dos algoritmos de agrupamento por
particao, o mais famoso, simples e utilizado é o K-Means.

* Hierarquicos:
Agrupa os dados em niveis hierarquicos sucessivos, em um formato pare-
cido com uma arvore, na qual cada folha € um grupo em si, no topo esta um
grupo que agrega todos os demais, e os nodos intermediarios representam
a combinacao ou divisdo de dois grupos. O resultado final pode ser visuali-
zado graficamente como uma arvore, chamada de dendograma (HAN; PEI;
KAMBER, 2011).

Esse tipo de método pode seguir duas abordagens diferentes:

— Aglomerativa:
Também chamada de abordagem bottom-up, na qual inicialmente
cada dado é considerado um grupo, que vao sendo concatenados
com grupos mais proximos, conforme o algoritmo avanca para o
topo da hierarquia. E a abordagem mais explorada na literatura, ao
ponto de possuir diferentes formas de mesclar os grupos, popular-
mente chamadas de ligagdes (HAIR, 2009).

— Divisiva:
Também chamada de abordagem top-down, introduzida original-
mente em (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2009), na qual os dados
sdo inicialmente alocados em um unico grupo, sendo divididos con-
forme a distancia entre eles aumenta, de acordo com 0 progresso
do algoritmo em direcao as folhas.

+ Baseados em Densidade:
Algoritmos desse tipo partem do pressuposto que os grupos sao formados
por regides de alta densidade. Caso um dado ndo obedeca critérios de
densidade ou critérios dos limites de distancia, este ndo pode ser alocado
em um grupo. Um exemplo de algoritmo que utiliza essa abordagem € o
DBSCAN (ESTER et al., 1996).

Esse algoritmo parte do pressuposto que, se um objeto pertence a um grupo,
ele também deve estar préximo, de acordo com determinado raio de distan-
cia, a outros objetos deste grupo. Tem como principal vantagem a carac-
teristica de conseguir encontrar grupos de formas arbitrarias e tamanhos
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diferentes nos dados, além de também conseguir identificar e separar os
ruidos dos dados, sem a necessidade prévia do numero de grupos.

» Baseados em Distribuicao:

Algoritmos desse tipo sdo baseados em modelos estatisticos, uma vez que
utilizam a nocao de que é provavel que os dados de um mesmo grupo perten-
¢am a mesma distribuicdo, ou seja, as diferentes distribuicbes encontradas
no conjunto de dados sao os grupos existentes no conjunto (BILMES et al.,
1998). Apresenta bom funcionamento com dados sintéticos e grupos de di-
ferentes tamanhos, mas apresenta problemas com overfitting, caso o ajuste
de seus parametros ndo seja limitado.

Além disso, algoritmos que utilizam essa abordagem tendem a ser inefici-
entes nos casos em nao se saiba, a priori, qual o tipo de distribuicdo dos
dados, ou caso os dados de um mesmo grupo pertengcam a diferentes tipos
de distribuicoes. Um exemplo de algoritmo desse tipo é o Gaussian Mixture,
que parte do pressuposto que os diferentes grupos tem distribuicdes gaus-
sianas multidimensionais com parametros variados de covariancia, média e
densidade.

2.2 REDUGAO DE DIMENSIONALIDADE

Consiste na reducgao de atributos em dados com muitas dimensdes, mas man-
tendo o numero minimo necessario de parametros para representar as propriedades
observadas nos dados originais(FUKUNAGA, 2013).

Em (JIMENEZ; LANDGREBE, 1998) foi mostrado a importancia da redugao
de dimensionalidade em varios dominios, uma vez que, com essa transformacao, a
maldi¢do da dimensionalidade! é mitigada, além de outras propriedades indesejadas
de espacos de alta dimenséo serem removidos.

As diferentes técnicas para a reducao da dimensionalidade podem ser classifica-
das como lineares e nao lineares, sendo exemplos dessas técnicas o PCA (PEARSON,
1901) e o t-SNE (VAN DER MAATEN; HINTON, 2008), respectivamente. A Tabela 2
mostra as diferencgas entre esses dois algoritmos.

' Termo criado em (HAMMER, 1962), que, de forma breve, mostra que existe um nimero méaximo de
atributos que um modelo consegue lidar. Apds esse limite, mais atributos apenas irdo degradar o
modelo, aumentando o custo e tempo de processamento, mas sem adicionar uma quantidade Util ou
relevante de conhecimento.
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PCA

t-SNE

Linear

Nao linear

Tenta preservar a estrutura global dos da-
dos

Tenta preservar a estrutura local dos da-
dos

N&ao envolve hiperparametros

Envolve hiperparametros como perplexi-
dade, taxa de aprendizado e numero de
etapas

Altamente afetado por ruidos

Consegue lidar bem com ruidos

Deterministico

Nao deterministico ou aleatoério

Funciona girando os vetores para preser-
var a variancia

Funciona minimizando a distancia entre
0 ponto em um plano guassiano

O usuario pode decidir a quantidade de
variancia a ser preservada

O usuério ndo pode preservar a varian-
cia, apenas a a distancia usando hiper-
parametros

Tabela 2 — PCA vs t-SNE
Adaptado de (DIFFERENCE..., 2022)

2.3 HISTORIAS DE USUARIOS

Segundo (VERNER et al., 2005), a analise de requisitos é essencial para o
sucesso de um projeto, ja que é necessario, primeiramente, que os desenvolvedores
entendam os requisitos dos usuarios antes de partir para a fase de implementacao.

Nesse contexto, com o crescimento e popularizacdo de técnicas de desen-
volvimento agil (LINDVALL, M. et al., 2002), como o Scrum (SCHWABER, 1997),
popularizou-se o uso de histérias de usuarios, visando facilitar e agiliar o processo

de analise de requisitos.

Histérias de usuérios sdo artefatos consistindo em pequenos textos, com um
formato semiestruturado, que representam requisitos de usuarios (SCHON; THOMAS-
CHEWSKI; ESCALONA, 2017; NOEL et al., 2018).

De acordo com (WAUTELET et al., 2014), tais artefatos possuem a seguinte

estrutura:

As [persona], | want/want to/need/can/would like [o qué], so [por que].,

onde:

 persona: Indica qual o tipo de usuario ao qual a histéria se refere;

* 0 qué: Indica qual o desejo desse usuario/persona e

» por que: Indica o motivo do desejo de tal usuario/persona.

Sendo exemplos dessa estrutura:
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* As a camp counselor, | want to be able to take attendance of my assigned
kids, so that | can make ensure everybody is accounted for.;

» As a Developer, | want to get a Data Package into Node, so that | can start
using the data for doing analysis and visualizations..

Apesar de tais artefatos serem facilmente compreendidos por seres humanos,
por serem escritos em linguagem natural, tais artefatos ndo séo tao facilmente com-
preendidos por computados. Um dos desafios que surge, especialmente em grandes
organizacoes, é a ocorréncia de histérias de usuarios que expressam 0 mesmo requi-
sito, mas que estéo escritas de formas diferentes.

Esse tipo de similaridade, por mais que seja facilmente detectavel por seres
humanos, se torna inviavel, do ponto de vista humano, de ser corrigida em enormes
conjuntos de historias de usuarios. Uma das solugdes possiveis para esse problema
consiste no uso de técnicas de agrupamento de textos, melhor descritas na Secao 2.1,
visando agrupar historias de usuarios semelhantes e, com isso, facilitar a andlise dos
dados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados encontrados durante o levan-
tamento bibliogréfico. Para tal, as search engines Google Scholar e IEEE Explorer,
foram utilizadas para buscar por projetos, pesquisas e ferramentas sobre agrupamento
nao supervisionado e visualizacdo de historias de usuarios. A seguinte expressao
l6gica expressa os termos pesquisados:

* (“user story” OR “user stories” OR “user requirements” OR “software requi-
rements”) AND (“clustering” OR “unsupervised clustering”) AND (“tool” OR
“framework” OR “visual” OR *“visualization”)

Com os dados coletados, alguns critérios e verificagdes funcionais foram adota-
dos para filtrar os resultados, a saber:

« Disponibilidade publica, ou através do sistema de Periédicos CAPES', do
artigo, sendo que, no mesmo, deve haver a abordagem préatica de um algo-
ritmo de agrupamento em conjuntos de dados reais. Com base nesse critério,
revisdes da literatura e propostas de novas abordagens em dados sintéticos
foram descartadas;

* O artigo deve, obrigatoriamente, estar ou na lingua inglesa ou na lingua
portuguesa;

» O artigo deve abordar o topico de agrupamento de requisitos, sendo, com
isso, descartados os trabalhos que abordavam outras tarefas usando his-
térias de usuarios, como analise da qualidade dos requisitos (LUCASSEN
et al., 2016a);

* Quantidade de citagdes e

* Ano de criagao e/ou publicagéo.

Com base nesses critérios, abaixo estao descritos os trabalhos que melhor se
relacionam com o atual.

3.1 AN APPROACH TO CLUSTERING AND SEQUENCING OF TEXTUAL REQUI-
REMENTS

(BARBOSA et al., 2015) buscou agrupar, e sequenciar, histérias de usuarios
para auxiliar engenheiros de software na fase de implementacao, sendo que o sequen-
ciamento dos requisitos foi baseado em um diciondrio de dados que identificava as
dependéncias funcionais das etapas semanticas em um determinado dominio.

Neste trabalho, foi utilizada a similaridade cosseno, juntamente com o algoritmo
K-Means e o calculo da frequéncia dos termos para a representacao vetorial das

1

https://www.periodicos.capes.gov.br
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histérias de usuarios, além de ser utilizada a métrica Silhouette para encontrar o
melhor numero de grupos.

As Figuras 3 e 4 ilustram, respectivamente, a abordagem adotada e os resulta-
dos obtidos. Ambas foram obtidas da publicagéo original.

: * K-medoids

Preprocessing * Cosine Clusters

- Tokenization Similarity KO Q
IEEl - Stopword removal +
eer - Stemming —>| Clustering

! N > Sequenced

Stories vL ¥ : User
(US) Selection of terms Sequencing Stories

Doc. frequency (DF) @

— C Pl ]
Vector Space Model Validation

Figura 3 — Trabalho Relacionado 1 - Abordagem Utilizada
Fonte: (BARBOSA et al., 2015)

(Global
Run | Max # | # K-med. | Silhou- | Generated
clusters runs -ette (S) | Clusters

1 10 9 0,4278 &

2 15 14 0.4330 12

3 20 19 0.4060 19

4 25 24 04195 13
Avg - - 04215 13

Figura 4 — Trabalho Relacionado 1 - Resultados obtidos
Fonte: (BARBOSA et al., 2015)

3.2 VISUALIZING USER STORY REQUIREMENTS AT MULTIPLE GRANULARITY
LEVELS VIA SEMANTIC RELATEDNESS

Em (LUCASSEN et al., 2016c), a abordagem utilizada consistiu em agrupar
conceitos para, entao, visualizar requisitos de usuarios em diferentes niveis de granu-
laridade, em uma interface grafica, chamada Visual Narrator. Isso foi realizado com
0 uso da implementagdo do Word2Vec de skip-grams, para calcular a similaridade
entre os conceitos encontrados em cada histoéria de usuario, e o algoritmo hierarquico
aglomerativo Ward.

As Figuras 5 e 6 ilustram, respectivamente, a abordagem utilizada e a interface
criada.
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Figura 5 — Trabalho Relacionado 2 - Abordagem Utilizada
Fonte: (LUCASSEN et al., 2016¢)

Figura 6 — Trabalho Relacionado 2 - Resultados Graficos
Fonte: (LUCASSEN et al., 2016c)

3.3 SEMANTIC CLUSTERING OF FUNCTIONAL REQUIREMENTS USING AGGLO-
MERATIVE HIERARCHICAL CLUSTERING

Em (EYAL SALMAN et al., 2018), os autores optaram por uma abordagem
diferente, focando em agrupar requisitos de software funcionais, que divergem em sua
estrutura das historias de usuarios.

Para tal, foi utilizado o algoritmo hierarquico aglomerativo, calculada a simila-
ridade semantica entre os requisitos, e exibido o resultado em um dendograma. As
Figuras 7 e 8 ilustram, respectivamente, a abordagem utilizada e o resultado gréfico
obtido.

Clustering Similar
FRs into Clusters

[Bgee| gga=e|

SRS Document t Semantic Clusters

Figura 7 — Trabalho Relacionado 3 - Abordagem Utilizada
Fonte: (EYAL SALMAN et al., 2018)
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3.4 TABELA COMPARATIVA

Cutting

FR2 FR10 FR5 FR8 FR9

FR1 FR4 FR3 FR6 FR7

Figura 8 — Trabalho Relacionado 3 - Resultados Graficos
Fonte: (EYAL SALMAN et al., 2018)

A Tabela 3 exibe a comparacao entre os trabalhos relacionados com o atual.

Trabalho Métrica de | Representa-| Algoritmo | Exibicao Agrupamen-
Distancia cao Veto- Grafica to por
rial personas
(BARBOSA | Cosseno Frequéncia | K-Means | Nao Nao
etal., 2015) dos termos
(LUCASSEN | skip-grams | skip-grams | Hierarquico| Modelo Nao
et al., Aglomera- | Conceitual
2016¢) tivo
(EYAL SAL-| Cosseno Frequéncia | Hierarquico| Dendograma| Nao
MAN et al., dos termos | Aglomera-
2018) tivo
Natasha Cosseno, Frequéncia | K-Means, | Grafico de | Sim
Euclidiana, | Inversa dos | Hierar- Dispersao
Manhattan | Termos quico Interativo
e Mahaleno- Aglome-
bis rativo,
DBS-
CAN e
Gaussian
Mixture

Tabela 3 — Comparagao entre os trabalhos relacionados

Aqui € importante notar que, comparado aos trabalhos relacionados, o atual
testou diferentes métricas de distancia. Outra contribuicdo esta no uso de diferentes
algoritmos de agrupamento, ao invés de disponibilizar apenas um. Finalmente, a inter-
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face grafica disponilizada difere, e muito, dos demais trabalhos, visto que a mesma foi
pensada para ser um grafico de dispersao interativo.
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4 NATASHA

O presente capitulo apresenta a proposta de agrupamento, sendo dividido nas
seguintes sec¢des: a Secao 4.1 apresenta a visdo geral da proposta, as premissas e
ferramentas adotadas, assim como a descricdo de hardware e software utilizados. A
Secéao 4.2 descreve o conjunto de dados utilizado. Na Secéo 4.3 foram verificados e
removidos dados inconsistentes. A Secéo 4.4 aborda o uso de visualizagdes graficas
para realizar uma analise prévia dos dados. Os experimentos e avaliagao dos resulta-
dos obtidos sdo abordados na Secao 4.5 e, por fim, a Secao 4.6 exibe a interface web
desenvolvida.

4.1 VISAO GERAL

Natasha € uma ferramenta web, cujo objetivo é o de realizar o agrupamento de
histérias de usuarios e apresentar os resultados em uma interface amigavel e interativa.
Para tal, a proposta de agrupamento utilizada nesta ferramenta foi dividida em 5 etapas:

1. Obtencao dos Dados: descreve os dados utilizados, assim como a forma
de obté-los;

2. Limpeza e Pré-Processamento: consiste em remover ruidos e dados incon-
sistentes;

3. Analise Exploratéria: aplicagdo de técnicas estatisticas para entender me-
lhor os dados;

4. Experimentos e Avaliacao dos Resultados: descreve os experimentos
realizados e os resultados obtidos e

5. Desenvolvimento da Interface web: detalha a interface web construida,
assim como a avaliagdo da mesma.

Essas etapas estdo exibidas na Figura 9.

Obtengao
dos
Dados

Limpeza e Pré-
Processamento

Experimentos
e Avaliagdo dos
Resultados

Desenvolvimento
da Interface Web

Andlise
Exploratoria

Figura 9 — Etapas do Desenvolvimento
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4.1.1 Abordagem e Premissas

Apesar de existirem diversos métodos para agrupar os dados, o presente traba-
Iho focou em explorar os métodos particionais, hierarquicos, baseados em densidade e
baseados em distribuicao, conforme descrito na Subsecao 2.1.3. Destes, foi escolhido
um algoritmo de cada tipo, a saber:

» Método Particional: Algoritmo K-Means.
» Método Hierarquico: Algoritmo Hierarquico Aglomerativo.
» Método Baseado em Densidade: Algoritmo DBSCAN.

» Método Baseado em Distribuicao: Algoritmo Gaussian Mixture.

Com relagéo a representagdo vetorial adotada, foi utilizado o TF-IDF. Apesar
de existirem técnicas mais avancadas para realizar a transformacéao vetorial de textos,
como o Word2Vec ou o EImo, optou-se por usar o TF-IDF por sua simplicidade, o que
inclui a quantidade baixa de recursos computacionais necessarios para o executar, e
por, diferente das abordagens citadas anteriormente, ndo necessitar de uma etapa
prévia de treinamento. Finalmente foram utilizados os métodos de redugéo de dimen-
sionalidade PCA e t-SNE, tanto para verificar se, ao reduzir a dimensionalidade dos
dados, isso melhoraria o desempenho dos algoritmos testados, quanto para visuali-
zar graficamente os agrupamentos. Por fim, foram utilizadas as métricas euclidiana,
manhattan, coseno e mahalanobis para o calculo de similaridade.

A Figura 10 representa, de forma simplificada, a abordagem utilizada neste pro-
jeto. Além disso, durante os experimentos da Secao 4.5, foram testados, em um /oop,
diferentes valores de hiperparametros em cada um dos algoritmos de agrupamento
testados e no TfidfVectorizer, vide Apéndice C, assim como testado diferentes formas
de pré-processar os textos, vide Apéndice D.
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Histdrias de
Usuarios >

Gerar Matriz de
termos com TF-
IDF

(*) Obrigatério

Pré-Processamento (**) Opcional

1. Regex para deconfrair palavras™

2. Remover espacos no comego e final dos textos™
3. Substituir dois ou mais espagos por apenas um*®
4. Converter texto para lowercase”

5. Remover historias de usuarios incorretas”
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7

8
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. Aplicar fokenizagdo™
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» manual dos
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A

Figura 10 — Visao geral da abordagem utilizada

4.1.2 Ferramentas e Tecnologias

A linguagem utilizada para o desenvolvimento do projeto foi Python!, por, além
de ser de facil entendimento e utilizagao, possuir diversas bibliotecas sobre ciéncia e
analise de dados, as quais facilitam o desenvolvimento. Das diversas bibliotecas dispo-

' https://www.python.org/
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niveis, foram utilizadas, majoritariamente, o scikit_learn® e o Pandas®. Com relagéo ao
desenvolvimento da interface web, foi utilizado o Dash*. Maiores detalhes sobre essas,
e outras bibliotecas, usadas neste projeto, assim como configuracdes de hardware e
software, podem ser encontradas no Apéndice E.

4.2 DADOS

O conjunto de dados utilizado foi obtido na plataforma Mendeley Data®, podendo
ser acessado através do link https://data.mendeley.com/datasets/7zbk8zsd8y/1.
Tal conjunto foi usado, originalmente, em (DALPIAZ et al., 2019), para experimentos
de deteccao de ambiguidades em histérias de usuarios, consistindo em um conjunto
de 22 arquivos de historias de usuarios na lingua inglesa, tendo ao total 1721 linhas.
Porém, uma simples andlise humana dos dados permitiu descobrir que alguns desses
arquivos possuiam linhas vazias, linhas com mais de uma histéria de usuério, entre
outras inconsisténcias, o0 que nos leva até a segunda etapa.

4.3 LIMPEZA E PRE-PROCESSAMENTO

Visando remover ruidos e dados inconsistentes que possam atrapalhar o resul-
tado final, foi realizada uma limpeza e pré-processamento dos dados, a saber:

» Converter a codificacao de todos os arquivos para UTF-8, concatenar todos

0s arquivos em um unico, remover linhas vazias e converter o arquivo final
para CSV:
Para facilitar o uso dos dados, os mesmos foram convertidos para UTF-8,
concatenados em um Unico arquivo, o qual teve suas linhas vazias removidas
e, finalmente, o arquivo resultante foi convertido para CSV, contendo este
um total de 1665 historias de usuarios.

* Verificar histérias de usuarios com encoding errado:
Apo6s a concatenagao dos arquivos, foi verificado, manualmente, a existéncia
de 17 historias de usuarios que apresentavam erros no encoding das mes-
mas. Por se tratar de um nimero pequeno, tais histérias foram descartadas.

+ Verificar a ocorréncia de contracées:
Por se tratar de um conjunto de dados em inglés, foi verificado a existéncia

2 Biblioteca open-source para aprendizado de maquina, acessivel em https://scikit-learn.org/
stable/getting_started.html

3 Biblioteca open-source para anélise e manipulacdo de dados, acessivel em https://pandas.pydata.
org/

4 Framework open-source para visualizacdo de dados em interfaces web, acessivel em https://dash.

plotly.com/.

https://data.mendeley.com
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https://data.mendeley.com
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de contragdes nas histérias de usuarios, como don’t e I'm. Ao todo, foram
encontradas 149 contracdes, sendo exemplos de algumas delas:

— As an Archivist, | don’t want to inadvertently overwrite someone
else’s changes to a record that I'm editing.

— As a camp administrator, | want to store camper’s immediate pa-
rent/guardian’s information, so that | can easily call to notify them in
case a grossly unacceptable behavior.

« Verificar a existéncia de valores duplicados:
Para realizar essa verificacdo, primeiro foi necessario remover todos as pon-
tuacdes, converter todos os textos para lowercase e remover espagos vazios
no comego e final dos textos, assim como substituir a ocorréncia, no texto, de
dois ou mais espagos por apenas um. Felizmente, nenhum valor duplicado
foi encontrado.

+ Verificar a existéncia de historias de usuarios erradas:
Foi verificado, com o uso de um regex, se existiam histérias de usuarios que
n&o seguiam o padrdo descrito na se¢do 2.3. A partir dessa analise, foi des-
coberto que existiam 859 historias de usuarios incorretas e/ou incompletas
no conjunto de dados. Alguns exemplos disso s&o:

— As a Developer, | want to list all DataPackages requirements for my
project in the file and pin the exact versions of any DataPackage
that my project depends on, so that that the project can be deter

— As alibrary staff member, | want to quickly correct errors in uploaded
metadata, and even uploaded documents, while leaving a record of
my revisions (and possibly the reasons behind them), so that |

Isso é, de certa forma, algo ja esperado, tendo em vista que o conjunto de
dados foi originalmente usado para detec¢cao de ambiguidades e incompletu-
des em histérias de usudrios. Assim, por se tratarem de histérias de usuérios
incorretas, as mesmas foram descartadas.

« Renomear manualmente certas ocorréncias de personas iguais com nomes
diferentes como, por exemplo, as personas admin e administrator, que repre-
sentam o mesmo tipo de usuario.

Apoés essa etapa de anadlise e pré-processamento, o conjunto de dados foi redu-
zido de 1721 histérias de usudrios para apenas 789, existindo 135 tipos de personas
nos dados, vide Apéndice F.
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4.4 ANALISE EXPLORATORIA

Analise exploratéria envolve o uso de técnicas estatisticas, graficas e quantitati-
vas para que seja possivel entender melhor a natureza dos dados(MEDRI, 2011). Para
realizar essa andlise, foi verificada a distribuicdo das histérias de usuarios em varias
formas, assim como as palavras mais frequentes no conjunto de dados, e a matriz de
distancias entre as historias.

Assim, inicialmente foi verificada a distribuicdo do tamanho total das histérias de
usuarios, descartando pontuacdes e caracteres especiais, vide Figura 11, buscando
verificar a existéncia de histérias de usuarios com tamanhos muito pequenos®, de
forma a encontrar possiveis historias de usudrios incompletas, sendo que essa analise
nao encontrou nenhuma histéria de usuario com menos de 10 palavras.

Stories Text Length Distribution
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20 = =5

Count
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Figura 11 — Distribuicdo dos tamanhos das histérias de usuarios

Foi averiguada, na Figura 12 a distribuicdo do total de palavras das histérias de
usuarios, visando ter uma maior ideia do tamanho das histérias, assim como verificar
os tamanhos minimo e maximo delas. Nessa verifica¢éo, foi possivel encontrar trés his-
torias de usuarios que possuiam apenas 15 palavras. Ao analisa-las manualmente, foi
possivel perceber que, mesmo com esse numero reduzido de palavras, eram historias
de usuarios validas e corretas.

6 Menos de 10 palavras.
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Stories Text Word Count Distribution
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Figura 12 — Distribuicao de palavras por histérias de usuarios

Para obter uma comprensédo maior dos dados, foi verificado, nas Figuras 13 e
14, as vinte palavras mais frequentes, sendo que na primeira ndo foi removida as stop
words, enquanto que, na segunda sim. Com essa analise, foi possivel perceber que a
lista de stop words, da biblioteca nitk, ndo contém a palavra want. Como essa palavra
faz parte da estrutura de uma histéria de usuério, a mesma foi adicionada como uma
Stop word, por ser muito frequente.

Top 20 words in user stories before removing stop words
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Figura 13 — 20 palavras mais frequentes
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Top 20 words in stories after removing stop words
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Figura 14 — Distribuicao de palavras por histérias de usuarios apds remover stop words

Finalmente, foi utilizada a funcao de heatmap, da biblioteca seaborn, para verifi-
car a distancia entre as todas as histérias de usudrios, usando as métricas de distancia
euclidiana (Figura 15), manhattan (Figura 16) e coseno (Figura 17), buscando verificar,
graficamente, se alguma dessas distancias melhor se adequava aos dados. Nessas
figuras, quanto mais préximo da cor amarela, mas proximas s&o as histérias enquanto
que, quanto mais proximo do azul escuro, mais distantes sdo as histérias. Baseando-se
nesse analise, foi possivel perceber que todas as métricas de distancia utilizadas se
mostraram, infelizmente, baixas.



Capitulo 4. Natasha 37

Figura 15 — Distancia euclidiana entre todas as historias

Figura 16 — Distancia manhattan entre todas as histérias
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Figura 17 — Distancia coseno entre todas as histérias
4.5 EXPERIMENTOS

De forma geral, os experimentos podem ser divididos em duas grandes fases:

1. Verificar agrupamento de todo o conjunto de dados:
A primeira fase buscou descobrir se os algoritmos de agrupamento seleci-
onados possuiam a capacidade de agrupar, corretamente, as histérias de
usuarios em grupos baseados na persona e no desejo’, de forma que dese-
jos semelhantes, mas de personas diferentes, sejam classificados separada-
mente, enquanto desejos semelhantes de personas iguais sejam agrupados.

2. Verificar agrupamento a partir das personas:
A segunda fase derivou dos resultados da primeira, buscando, primeiramente,
criar, através do uso de regex, grupos de personas e, a partir desses grupos,
aplicar novamente os algoritmos de agrupamento, visando, agora, agrupar
os dados apenas pelos desejos expressos nas histérias de cada grupo de
persona.

4.5.1 Agrupamento por personas e desejos

Inicialmente, foi verificado se os algoritmos de agrupamento possuiam a capaci-
dade de criar grupos que separassem corretamente os dados por categoria de persona

e desejo. Como a andlise prévia do conjunto de dados permitiu descobrir existirem
7

O want, conforme descrito na seg¢ao 2.3.
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135 diferentes categorias de personasS, foi utilizado esse valor para os algoritmos que
exigiam como parametro um numero k de grupos. Também foi verificado se o DBSCAN
possuia alguma combinacao de hiperparametros que permitisse dividir os dados nesse
namero de grupos, porém, sem sucesso, assim, optou-se por filtrar os resultados do
DBSCAN por um valor de grupos gerados igual ou superior a 100.

A Tabela 4 apresenta os melhores resultados obtidos por algoritmo, sendo que

o Apéndice G detalha e analisa os resultados individuais de cada um. Nessa etapa de
testes, as conclusdes gerais foram:

» A métrica de avaliacao silhouette, com algumas combinac¢des de algoritmos

e hiperparametros, atingia seu valor maximo (1), porém, os grupos gerados
nao faziam o menor sentido do ponto de vista humano. Assim, uma das
filtragens dos resultados obtidos consistiu em filtrar os resultados por essa
métrica usando um valor abaixo de 1;

* Aplicar a reducao de dimensionalidade nos dados, antes de agrupa-los, au-

mentou consideravelmente o valor das métricas de avaliagcdo dos grupos,
porém, por uma analise humana dos grupos gerados, foi constatado que os
mesmos, do ponto de vista humano, ndo tinham significado, assim, apesar
de terem sido realizados testes usando os dados reduzidos, 0s mesmos,
apds passarem pela etapa de avaliagdo humana, foram descartados.

Mesmo testando diferentes valores de hiperparametros, algoritmos, redu-
zindo a dimensionalidade dos dados, entre outros, 0s grupos gerados nesse
primeiro experimento mostraram-se incapazes de agrupar, corretamente, 0s
dados por categoria de persona e desejo. Porém, isso nao significa que essa
€ uma tarefa impossivel, ja& que pode existir algum conjunto especifico de
hiperparametros e/ou algoritmos que resolvam essa tarefa.

Para o conjunto de dados, algoritmos e hiperparametros utilizados, a métrica
de distancia euclidiana mostrou, de forma geral, um melhor desempenho,
conforme as métricas de avaliacao utilizadas, do que a cosseno. Foram bus-
cados artigos que comparacem as métricas de distancia utilizadas nesse
projeto, porém, apenas um foi encontrado: em (QIAN et al., 2004) foi mos-
trado por analise tedrica e resultados experimentais que, em dados com alta
dimensionalidade, as distancias cosseno e euclidiana apresentam resultados
similares e, em dados normalizados e agrupados, essas duas métricas se
tornam mais similares. Esse mesmo resultado foi alcangado em (VADIVEL;
MAJUMDAR; SURAL, 2003). Em (SINWAR; KAUSHIK, 2014), os resultados
experimentais dos autores mostraram que a distancia euclidiana obteve um
melhor resultado quando comparado com a distancia manhattan.

8

O Apéndice D detalha quais sao as personas existentes no conjunto de dados usado.
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» De forma geral, foi percebido que o algoritmo K-Means, segundo as métricas
testadas, tanto de distancia quanto de avaliacdo, sobre o conjunto de dados
utilizado, obteve resultados mais safisfatorios. Dessa forma, uma estratégia
interessante € a de utiliza-lo primeiro para obter maior conhecimento sobre
os dados para, sé entao, partir para o uso de outros algoritmos.

* Apenas remover as stop words, sem aplicar sobre o conjunto de dados
nenhuma técnica de lemmatizagdo ou stemmizagdo, apresentou resultados
bastante satisfatérios em alguns algoritmos, sendo algo muito apreciado,
visto que remove complexidade do processo de agrupamento.

» Por fim, as métricas de avaliacdo, de forma geral, ndo s&o diretamente pro-
porcionais entre si, dado que, quando uma métrica de avaliacao atinge um
alto valor, as demais nao necessariamente apresentam o mesmo comporta-

mento.
Algoritmo Métrica de Dis- | Coeficiente de | indice de | indice de Davies- | Tempo de Execu-
tancia Silhouette Calinski- Bouldin cao
Harabasz
DBSCAN Euclidiana 0.760848 36.264652 1.005990 0.025091 seg
GMM Mahalanobis 0.073631 2.036996 1.695388 0.422684 seg
Hierarquico Aglo- | Euclidiana 0.564175 97.825598 0.836707 0.020472 seg
merativo
K-Means Cosseno 0.863832 824.547571 0.215420 13.783269 seg

Tabela 4 — Resultados do Primeiro Experimento

4.5.2 Agrupamento por desejos

Visto que, com o experimento inicial, nao foi possivel agrupar os dados por per-
sonas e desejos, foi utilizada uma nova abordagem, que consistiu em, primeiramente,
aplicar uma funcao de regex para separar os dados conforme a categoria de persona,
para entdo, em cada categoria de persona encontrada, reaplicar os testes realizados
no primeiro experimento.

Como nessa segunda etapa de testes os dados a serem agrupados possuiam
tamanhos diferentes, muitos sendo bastante pequenos?®, foi possivel realizar a catego-
rizacdo manual de alguns grupos, permitindo uma verificacao mais precisa de alguns
agrupamentos. Ha de ser mencionado, entretanto, que essa categorizagéo foi realizado
pelo proprio autor e, como a mesma nao foi revisada por outros, pode existir um viés
nos dados.

A Tabela 5 apresenta os melhores resultados obtidos por algoritmo, sendo que
o Apéndice H detalha e analisa os resultados individuais de cada um. Nessa etapa de
testes, as conclusdes gerais foram:

9 Menos de 40 histérias.
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As métricas de avaliacao internas nos grupos de personas manualmente
rotulados, se mostraram insuficientes para a correta avaliagdo dos grupos
gerados, visto que, mesmo quando o modelo conseguia agrupar com ele-
vada precisao os dados, essas métricas apresentavam valores insatisfatérios.
Porém, é importante reforcar novamente que, como os dados foram catego-
rizados pelo autor, e ndo foram revisados por outros, esse pode ser um erro
de metodologia e ndo um erro no uso das métricas.

Ao contrario dos resultados do primeiro experimento, neste a métrica cos-
seno apresentou resultados mais préximos aos da euclidiana e, em alguns
casos, melhores. Isso provavelmente ocorreu devido ao numero reduzido de
histérias de usuarios processadas, consequentemente reduzindo a dimensi-
onalidade dos dados.

Os algoritmos Hierarquico Aglomerativo e GMM apresentaram os melho-
res resultados nas métricas de validacao externas, seguidos pelo algoritmo
DBSCAN e, por ultimo, o K-Means, que obteve os piores resultados.

Apesar de o DBSCAN nao ter apresentado os melhores resultados nas
métricas de avaliacdo externas, o mesmo néo é verdade no que tange as
métricas de avaliacdo internas, o que leva o autor a crer que, de modo geral,
esse algoritmo se adequa melhor ao conjunto de dados testado.

De forma geral, apesar de terem sido testadas diferentes formas de pré-
processar os textos, as que dominaram essa bateria de testes foram:

— apenas remover stop words;

— remover stop words e aplicar stemmizacao e

— remover stop words, aplicar lemmatizagcdo e stemmizacg&o.

Algorit- | Métrica | Coefici- | indice indice Homoge-| Comple-| V- indice Informa- | Tempo
mo de Dis- | ente de | de de nei- tude Measure | de cao de Exe-
tancia Silhou- | Calinski-| Davies- | dade Rand Mutua cugao
ette Harabasz Bouldin Ajus- Ajus-
tado tada
DBSCAN| Cosseno | 0.43873 | 4.856284| 1.56226 | 0.752982| 0.760254| 0.756601| 0.557313| 0.578222| 0.006761
seg
GMM Mahala- | 0.339904| 4.894808| 1.624545| 0.817083| 0.832559| 0.824748| 0.644831| 0.702807| 0.003535
nobis seg
Hierarqui|{ Manha- | 0.407233| 6.062793| 0.738213| 0.949886| 0.759364| 0.844007| 0.646569| 0.656034| 0.000322
co ttan seg
Aglome-
rativo
K- Cosseno | 0.094928| 3.749833| 2.840545| 0.299127| 1.0 0.460504 | 0.200745| 0.395783| 0.121665
Means seg

Tabela 5 — Resultados do Segundo Experimento
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4.6 INTERFACE WEB

Uma vez que os experimentos foram concluidos, iniciou-se o desenvolvimento
da interface web. Para tal, foi utilizado o framework Dash, partindo das premisas inici-
ais:

» Buscando criar uma ferramenta que possa ser utilizada de forma genérica,
e tendo em mente os resultados obtidos nas fases de analise exploratéria e
experimentos, foram adicionados trés principais modulos na ferramenta:

1. Um breve mddulo para realizar uma analise exploratéria dos dados;

2. Um médulo para agrupar todos os dados, sem separa-los por per-
sonas;

3. Um modulo para exibir os dados agrupados por categoria de per-
sona.

* O segundo médulo permite ao usuario escolhar diferentes formas de pré-
processar os textos, os hiperparametros do TF-IDF, o algoritmo de agru-
pamento e seus hiperparametros e a forma de visualizacao, tanto em 2D
quanto em 3D, sendo que, utilizando o Dash, foi possivel disponibilizar uma
interface interativa com o grafico de dispersao gerado e

» Por fim, o arquivo de entrada a ser processado em todos os mddulos deve
ser CSV valido, com cada linha contendo uma histéria de usuario. O nome
do header deve ser text, e historias de usuarios incorretas serdao automatica-
mente descartadas.

A Figura 18 exibe o prototipo inicial da interface, que, apesar de simplista, se
mostrou util para visualizar os agrupamentos e obter insights dos dados. Ainda so-
bre essa interface, a Figura 19 exibe o mddulo de escolha das histérias de usuarios,
a Figura 20 exibe a analise exploratoria dos dados, a Figura 21 exibe as formas de
pré-processar os dados, a Figura 22 exibe a opcao de vetorizacao dos textos. A Fi-
gura 23 exibe as histérias em forma de grafico, porém sem aplicar qualquer tipo de
agrupamento. A Figura 24 exibe o resultado do agrupamento dos dados e, por fim, a
Figura 25 exibe o agrupamento por personas.



Capitulo 4. Natasha

Agrupamento de Histérias de Usuarios

Dados Anélise Exploratéria Pré Processamento Representacdo dos Dados Reducéo de
Dimensionalidade
Arquivo:
FAZER UPLOAD DE ARQUIVO
Coluna com as Historias de Usuarios:

Select

Cabegalho (0 historias de usuarios)

Opcdes de Grafico Agrupamento

Escolha o algoritmo de redugéo de dimensionalidade para exibir o grafico:

ATUALIZAR

Gréfico Grupos

-1
-1

DOWNLOAD C5V

Figura 18 — Visado geral da interface
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Dados Anélise Exploratéria Pré Processamento Representacéo dos Dados Redugéo de
Dimensionalidade

Arquivo:
Histérias de Demonstracéo x ¥
FAZER UPLOAD DE ARQUIVO
Coluna com as Histérias de Usuarios:

x | text x

Cabegalho (789 historias de usuarios)

text

As a Developer, I want to get a Data Package into Node, so that I can start using the data for doing analysis and visualizations

As a Researcher, I want to get a Data Package into Julia in seconds, so that I can start using the data for doing analysis and visualizations

As a Publisher, I want to add type information to my data, so that it is more useful to others and can be used better with tools like wisualization programs

As a Publisher, I want to be able to provide a visualization of data in the Data Package, so that I can provide my analysis and show my work to users of the data

As a Researcher, I want to be able to save new visualizations, so that I can share them with others or include them in the Data Package

Figura 19 — Escolha dos dados para agrupar
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Count

Count

Dados Analise Exploratoria Pré Processamento Representagdo dos Dados Redugao de

Dimensicnalidade

Stories Text Length Distribution
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Figura 20 — Analise exploratéria
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Dados Andlise Exploratéria Pré Processamento Representagdo dos Dados Redugéo de
Dimensionalidade

Opgoes de Pré-Processamento:

Remover Stop Words
[J Stemmatizagéo
[J Lemmatizagéo

Exemplo de texto pré-processado:

text_to_cluster

developer get data package node start using data analysis visualizations

researcher get data package julia seconds start using data analysis visualizations

publisher add type information data useful others used better tools like visualization programs
publisher able provide visualization data data package provide analysis show work users data

Tesearcher able save new visualizations share others include data package

Figura 21 — Opg¢des de pré-processamento

Dados Analise Exploratéria Pré Processamento Representacéo dos Dades Redugao de
Dimensionalidade

Opcodes de Vetorizagao dos Dados:

TFIDF x v

Opgdes:

max_df: 0.8 min_df: 1 ngram_range: (1, 1)

Vetor Gerado (789, 2004):

influence reassured annual legalefficer referencemanagement subdomain writing schools going archivist prototype rss recruits tester flexible person include relevance guided temp

8 ) 4] a @ @ @ @ [} o o @ 2 a [} @ 4] k)
a ) ] a a a @ L] @ [ o @ a 2 a [} @ ] L)
a 2 [} @ @ @ @ @ -] [ 2 @ @ L) @ @ 2 [} 2
a [} @ [} @ @ ) -] [ 2 0 @ 2 @ @ 2 [} 2
a 2 [} @ [} @ ] 2 -] [ 2 0 @ 2 @ @ 8.41 [} [

Figura 22 — Representacao vetorial dos textos
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Opgbes de Grafico Agrupamento

Escolha o algoritmo de reducao de dimensionalidade para exibir o gréfico:

PCA

Opgaes:

n_components: 2

ATUALIZAR

Grafico Grupos Estatisticas

-« Y
01 o o :
e ° ° o w ‘ ° o L] L]
0 ‘. o , L)
se e ® o
-01 e
<
-02
0.2 0.1 0 01 02 03 04 05 06

DOWNLOAD €SV

Figura 23 — Apenas visualizar graficamente os dados
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Opgoes de Grafico Agrupamento

Escolha o tipo de agrupamento:

KMeans x v

Opcoes:

n_clusters: 136 n_init: 10

Silhouette Score: 0.056151328883502855

Calinski Harabasz Score: 2.5618882638506704

Davies Bouldin Score: 2.439103817534934

Grafico Grupos

® Gupo0
Grupo 1
Grupo 2
- Grupo 3
Grupo 4
Grupos
Grupo 6
Grupo 7
Grupo8
05 Grupo 9
. Grupo 10
Grupo 11
Grupo 12
Grupo 13
Grupo 14
04 ® Grupo 15
Grupo 16
Grupo 17
Grupo 18
Grupo 19
Grupo 20
03 Grupo 21
Grupo 22
® Grupo23
Grupo 24
Grupo 25
Grupo 26
Grupo 27
Grupo 28
Grupo 29
Grupo 30
Grupo 31
Grupo 32
Grupo 33
Grupo 34
Grupo 35
Grupo 36
Grupo 37
Grupo 38
Grupo 39
Grupo 40
Grupo 41
Grupo 42
Grupo 43
Grupo 44
Grupo 45
Grupo 46
° ® Grupod?
[ ] Grupa 48
Grupo 49
Grupg

0.6

0.2

0.1

-01
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DOWNLOAD CSV

Figura 24 — Executar algoritmo de agrupamento
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Opgoes de Grafico Agrupamento

Escolha o tipo de agrupamento:
Agrupar por personas encontradas

Opcdes:

ATUALIZAR

Grafico Grupos Estatisticas

@ Grupo academicpublisher
Grupo academicresearcher
Grupo administrator
Grupo advertiser
Grupo agency user
Grupo anonymoususer
Grupo api user
Grupo applicant
Grupo archive
05 Grupo archivemanager
Grupo archivist
Grupo assistant archivist
Grupo attendee
Grupo authenticateduser
Grupo bath data archive administrator
04 Grupo broker team member
@  Grupo broker user
Grupo camp administrator
@ Grupo camp counselor
Grupo camp worker
@  Grupo civic tech activist
03 Grupo cms administrator
Grupo ems sme
@  Grupo collection curator
Grupo company

Grupo company accountant
Y Grupo consumer
Grupo content designer
Grupo content editor
Grupo comell factilty member
Grupo corporatesponsor
Grupo county staff member
Grupo csm
Grupo cst
Grupo customer
L * o Grupo data analyst
Grupo data librarian

A

5 Grupo data manager
L& . [ ] L BN Grupo data reuser
0 58 £ WP a8
~ 2 ) < Grupo data user
Grupo depositor
Grupo designer
Grupo developer

.,
.
i
e~
@
Ll
[ 7% )
[
X3

‘ 4 Grupo developerdatawrangler
Grupo developerpublisher
L) e Grupo donor representative
Grupo dpe
Grupo employee
Grupo enforcement staff member
Grupo estimator
02 Grupo ethics manager

-02 -0.1 0 0.1 02 0.3 0.4 05 06 07 0
DOWNLOAD CSV

Figura 25 — Agrupar por personas

4.6.1 Avaliacao de Usabilidade

Para (NIELSEN et al., 2012) usabilidade é definida como um atributo de qua-
lidade, responsavel por determinar a facilidade de uso de determinada interface de
usuario. Segundo (RUBIN; CHISNELL, 2008) teste de usabilidade é o processo no qual
participantes representativos de determinado grupo alvo avaliam o grau de acerto que
determinado produto possui em relagao a critérios especificos de usabilidade, sendo
que tal avaliagdo pode utilizar parametros como a eficacia, eficiéncia e satisfacao. De
acordo com (NIELSEN, 2012), se o objetivo do teste é o de entender a utilizacdo de
uma interface, visando melhorar seu design, 2 pessoas € o numero ideal para projetos
de baixo custo.

Dessa forma, visando avaliar o protétipo desenvolvido neste projeto, foi realizado
um teste de usabilidade com pessoas inseridas no contexto de desenvolvimento de
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software. Para tal teste, foi utilizada a escala SUS (System Usability Scale) (BROOKE
et al., 1996), visando avaliar a efetividade'?, eficiénciall e satisfacdo'? no uso do
protétipo. O SUS ¢é aplicado através de um questionario com 10 perguntas, cujas
respostas podem ser de 1 (discordo totalmente) a 5 (concordo totalmente). Além disso,
foi disponibilizada a oportunidade dos participantes de realizarem comentarios sobre
0 prototipo.

Foram criadas 8 atividades para serem avaliadas no teste, sendo que foi defi-
nido a porcentagem e tempo esperados de conclusédo de cada atividade, detalhadas
na Tabela 6. Aqui é importante ressaltar que o tempo minimo esperado desconsi-
dera o tempo necessario para realizar algum processamento computacional como, por
exemplo, reduzir a dimensionalidade dos dados.

Numero | Atividade Eficacia | Eficiéncia

1 Selecionar um conjunto de histérias de usua- 2/2 10 segundos
rios

2 Selecionar a coluna que contém as histérias 2/2 5 segundos
de usuérios

3 Selecionar uma ou mais formas de pré- 2/2 20 segundos
processar os dados e analisar o resultado

4 Selecionar uma forma de representacao veto- 2/2 10 segundos
rial dos textos e analisar o vetor gerado

5 Selecionar uma forma de representacao gra- 2/2 20 segundos
fica dos dados e inserir 0s hiperparametros ne-
cessarios

6 Selecionar uma forma de agrupamento e inse- 2/2 20 segundos
rir os hiperparametros necessarios

7 Navegar pelo gréafico gerado 2/2 10 segundos

8 Fazer o download do arquivo CSV com os da- 2/2 10 segundos

dos agrupados

Tabela 6 — Atividades realizadas

Para a aplicacédo do teste, dois participantes foram selecionados, sendo que
ambos sao graduados do curso de Sistemas de Informacgéao e atuam como desenvolve-
dores de software fullstack, do género masculino, e possuem 23 e 24 anos respectiva-
mente. Para a realizagao do teste, foi realizado um encontro presencial na Biblioteca
Universitario, onde o testador descreveu para ambos o contexto e uso do protétipo.

10 Sucesso no uso do protétipo.
11 Esforgo necessario para utilizar o protétipo.
12 Valor subjetivo do usuério sobre o quéo agradavel foi a utilizagio do protétipo.
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Além disso, foram disponibilizados dois conjuntos de dados de histérias de usuarios
para o teste sendo:

» Conjunto de dados ja embarcado no proprio prototipo, descrito em 4.2.

» Conjunto de dados derivado do primeiro, mas com um numéro reduzido de
histérias de usuarios.

Antes de iniciar os testes, foi recomendado que os participantes se sentissem
livres para realizar demais atividades, caso quisessem, assim como, a qualquer mo-
mento, expressar criticas/sugestdes sobre o protétipo. A Tabela 7 apresenta os resul-
tados obtidos nesse teste, onde os valores em vermelho indicam caso o resultado
esperado nao foi alcangado, e os valores em verde o contrario. A Tabela 8 apresenta o
resultado do questionario SUS e, por fim, a Tabela 9 apresenta as sugestdes/criticas
sintetizadas dos usuarios.

Atividade Participante Concluiu ativi- | Tempo
dade

1
1

2

1
2

2

1
3

2

1
4

2

1
5

2

1
6

2

1
7

2

1
8

2

Tabela 7 — Resultados do teste
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Participante

Pontuacao SUS

1 90 pontos
2 70 pontos
Média 80 pontos

Tabela 8 — Resultado do questionario SUS

Participante | Sugestao/critica

1 A interface poderia ter mais cores

Os componentes da interface poderiam ter um botao de ajuda, para
o explicar o que cada um deles é e faz

Na opcao de Representacao dos Dados sé existe uma opcao, entao
nao faz sentido ter um Select box &

Seria interessante ter um link no cabecalho da pagina para redirecio-
nar para o projeto no GitHub

Alguns botdes ficariam melhores se alinhados no centro da pagina
ao invés de no canto esquerdo

Tabela 9 — Sugestdes dos participantes

Apesar de o teste em si ter apresentado resultados extremamente satisfatérios,
a amostragem usada pode ter sido muito pequena para uma avaliagao real da usabi-
lidade do prot6tipo, assim como o vinculo dos participantes com o testador pode ter

influenciado os resultados.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi investigada a efetividade de agrupar, de forma nao supervisi-
onada, histérias de usudrios geradas como requisitos de software, utilizando diferentes
abordagens. A partir dessa investigacao, a ferramenta web Natasha foi proposta, vi-
sando automatizar o processo de agrupamento de histérias de usuarios. Durante seu
desenvolvimento, foi perceptivel que a etapa de pré-processamento exigiu um esforco
consideravel para garantir a qualidade dos dados.

Os resultados preliminares mostraram que, independente da abordagem utili-
zada no conjunto de dados de teste, nao foi possivel agrupar, de forma satisfatoria, as
histérias de usuérios por categoria de persona e desejo.

Finalmente, com relacao a interface web desenvolvida, foi percebida uma grande
utilidade da mesma na etapa de analise exploratéria dos dados, especialmente quando
0 usuario nao possui conhecimento dos grupos existentes nas histérias de usuarios,
assim como para visualizar, de forma interativa, os possiveis grupos existentes nos
dados, sobre a ética de diferentes algoritmos de agrupamento.

5.1 SUGESTOES E TRABALHOS FUTUROS

Durante o desenvolvimento deste projeto, alguns pontos nao foram abordados,
visto que nem todos os problemas podem ser resolvidos de uma unica vez. Alguns dos
pontos ndo abordados, assim como sugestdes de trabalhos futuros, séo:

» Uso de outros algoritmos de agrupamento, como SpectralClustering ou
HDBSCAN,;

» Uso de técnicas modernas de processamento de linguagem natural, e ou-
tros modelos de linguagem e grafos de conhecimento, na etapa de pré-
processamento dos textos;

« Utilizacao de outras bibliotecas de stop words, como a Gensim e spaCy;

» Uso de outros conjuntos de dados, incluindo histérias de usuarios em outros
idiomas’;

 Analisar, de forma precisa, o desempenho dos algoritmos aqui testados, em
questdo de uso de recursos computacionais;

» Permitir dados de entrada com outros encodings que nao o UTF-8;

* Criar outras formas de visualizacao de grupos, como o uso de dendogramas;

+ Adicionar mais informagdes estatisticas sobre os grupos encontrados, como
o grau médio de similaridade entre as histérias de um grupo, distancias
maximas e minimas entre grupos, entre outros;

' Portugués brasileiro, por exemplo.
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» Testar agrupar as personas encontradas em grupos mais gerais de cate-
gorias de persona como, por exemplo, agrupar as personas developer, it
manager, tester e web developer em um mesmo grupo chamado it-people;

« Testar outras métricas de avaliagdo, como as propostas em (PALACIO-NINO;
BERZAL, 2019).
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APENDICE A - CODIGO-FONTE

O cédigo-fonte do protétipo desenvolvido se encontra no repositério: https:
//github.com/SadiJr/natasha.


https://github.com/SadiJr/natasha
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Natasha - Um Sistema de Agrupamento de Historias de
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Abstract. The use of agile methodologies in the software development process
has become popular in recent decades and, with that, the use of user stories to
represent requirements from the users’ point of view has also become popular.
However, since user stories are written by humans and in natural language, they
are prone to several errors, such as incompleteness and inconsistency, in addi-
tion to the probable existence of stories that represent the same requirement, but
are described in different ways. Detecting such inconsistencies, despite being
an easy task for humans, is tedious and, in large sets of user stories, ends up
demanding a lot of time and effort. Thus, this project aims to develop a web tool
that allows the detection and display of similar user stories in order to facilitate
and streamline the software development process. To this end, the K-Means, Ag-
glomerative Clustering, Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise (DBSCAN) and Gaussian Mixture Models (GMM) algorithms were ap-
plied, proving to be useful for exploratory analysis and hypothesis testing.

Resumo. O uso de metodologias dgeis no processo de desenvolvimento de soft-
ware tem se popularizado nas tltimas décadas e, com isso, o uso de historias de
usudrios para representar os requisitos do ponto de vista dos usudrios também
se popularizou. Porém, uma vez que histérias de usudrios sdo escritas por seres
humanos e em linguagem natural, as mesmas estdo propensas a diversos erros,
como incompletude e inconsisténcia, além da provdvel existéncia de historias
que representam o mesmo requisito, mas que estdo descritas de formas dife-
rentes. Detectar tais inconsisténcias, apesar de ser uma tarefa fdcil para seres
humanos, é algo macante e, em grandes conjuntos de historias de usudrios,
acaba exigindo muito tempo e esforco. Assim, este projeto tem como objetivo o
desenvolvimento de uma ferramenta web que permita a detec¢do e exibigcdo de
historias de usudrios similares, visando facilitar e agilizar o processo de desen-
volvimento de software. Para tal, foram aplicados os algoritmos K-Means, Ag-
glomerative Clustering, DBSCAN e GMM, mostrando-se iiteis para uma andlise
e teste de hipotese exploratorios.

1. Introducao

Desenvolver software é uma tarefa onerosa. Os desenvolvedores ndo apenas precisam
atentar para atender os requisitos e prazos do projeto, como, geralmente, precisam dar
suporte e melhorias continuas ao mesmo, visando atender novos requisitos que sur-
gem dos usudrios [Konrad and Gall 2008]. Isso tudo tendo em mente que o entendi-
mento de tais requisitos € essencial para o sucesso de um projeto [Bourque et al. 1999,
Ambreen et al. 2018].
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Segundo [Lindvall et al. 2002], visando melhorar o desempenho do processo de
desenvolvimento de software, muitas empresas passaram a adotar metodologias ageis,
como o Scrum [Schwaber 1997]. Com a popularizacdo do uso de tais metodolo-
gias [Kassab 2015], popularizou-se também o uso de histérias de usudrios para repre-
sentar os requisitos dos usudrios [Lindvall 2002, Lucassen et al. 2016].

Porém, com tal popularizagdo, um problema surgiu: conforme a com-
plexidade do software aumenta, a quantidade de histérias de usudrios aumentam
também[Kassab 2015]. Apesar de tais historias serem textos curtos e simples de serem
entendidos, em grande nimero se tornam dificeis, do ponto de vista humano, de serem
andlisadas e gerenciadas. Considerando que tais histérias podem apresentar problemas
como incompletude, ambiguidade, duplicidade e ocorréncia de histdrias similares, mas
expressas de formas diferentes, o problema se torna mais complexo.

No contexto desse problema, o uso de técnicas de aprendizado ndo supervisio-
nado se tornam uma possivel solucdo, visto que as mesmas nao necessitam que os dados
sejam préviamente rotulados. Com base nisso, o presente trabalho objetiva propor uma
ferramenta web para identificar e apresentar, através do uso de técnicas de agrupamento,
histérias de usudrios que expressam requisitos similares, consequentemente auxiliando a
tomada de decisdo no processo de desenvolvimento de software.

2. Fundamentacao Tedrica
2.1. Agrupamento

Agrupamento consiste na implementacao de técnicas para encontrar grupos similares em
um conjunto de dados, sendo que tal descoberta de grupos € realizada através do uso
de alguma funcdo de similaridade. Segundo [Baeza-Yates et al. 1999], tal técnica faz
parte do aprendizado de maquina nao supervisionado, visto que os dados utilizados nao
possuem rétulos prévios e o algoritmo ndo passa por nenhuma fase de treinamento.

Técnicas de agrupamento sdo muito utilizadas em aplicacdes de mineracao de
dados, além de ter diversos estudos que a utilizam também na mineragdo de textos, vi-
sando extrair informacdes uteis e desconhecidas de textos [Feldman and Dagan 1995].
Sao exemplos disso os trabalhos de [Baker and McCallum 1998, Bekkerman et al. 2001]
sobre classificag@o de textos, assim como em [Cutting et al. 2017] para organizacio de
documentos, entre outros.

Tal diversidade no uso de algoritmos de agrupamento em textos se dd, em parte,
pelo fato que é possivel utilizar técnicas de agrupamento em textos de diferentes granu-
laridades, como documentos, pardgrafos, frases e palavras. O processo de agrupamento,
segundo [Jain et al. 1999, King 2015], se divide nas etapas:

1. Representacao dos Padroes ou Preparacio:
Envolve o pré-processamento dos dados, podendo envolver normalizac¢do, con-
versdo de tipos e encodings, reducdo de atributos, entre outros processos, para
adequar os dados ao algoritmo de agrupamento a ser utilizado.

2. Padrao de Proximidade:
Envolve a defini¢do de uma fun¢do de proximidade, podendo ser de similaridade
ou de dissimilaridade, para determinar se dois objetos fazem parte do mesmo
grupo.

3. Agrupamento:
Envolve a aplicagdo de um algoritmo de agrupamento sobre os dados.

4. Validacao:
Envolve validar se o algoritmo de agrupamento escolhido é adequado aos dados.
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5. Interpretacio:
Envolve avaliar, manualmente, cada grupo gerado no processo de agrupamento,
buscando obter informagdes novas dos dados, além de também permitir avaliacdes
subjetivas dos grupos gerados.

Apesar de, na literatura cientifica, existirem diversos algoritmos de agrupamento,
como o K-Means, o Algoritmo Hierdrquico Aglomerativo, o DBSCAN e o GMM, € de
consenso que nao existe um algoritmo de agrupamento universal. Assim, cada problema
e cada conjunto de dados especificos requerem um ou outro algoritmo.

2.2. Métricas de Distancia

Sao funcdes de proximidade, podendo ser de similaridade ou dissimilaridade, usadas
para determinar se dois objetos distintos fazem parte do mesmo grupo. Sdo exemplos
de métricas de distancia a euclidiana, a manhattan e a coseno.

2.3. Métricas de Avaliacao

Segundo [Halkidi et al. 2001] e [Jain and Dubes 1988], é possivel avaliar agrupamentos
através de trés indices ou critérios:

1. Externos:
Quando existem valores de referéncia externos, que podem ser utilizados como
resultado esperado, € possivel avaliar os grupos gerados com métricas semelhan-
tes as usadas no aprendizado supervisionado. Sdo exemplos de métricas dessa
categoria a homogeneidade, completude, V-Measure, Indice de Rand Ajustado e
Informacao Mitua Ajustada [Shirkhorshidi et al. 2015].

2. Internos:
Quando ndo existem referéncias externas para avaliacdo, é possivel usar métricas
que avaliam os agrupamentos sobre eles préprios, aplicando algum indice que
avalia a compatibilidade da estrututura dos grupos ao medir, por exemplo, a
densidade dos grupos gerados, ou a distincia minima entre esses grupos, en-
tre outros. S@o exemplos de métricas desse tipo o Coeficiente de Silhouette,
o Indice de Calinski-Harabasz e o Indice de Davies-Bouldin [Rousseeuw 1987,
Calinski and Harabasz 1974, Davies and Bouldin 1979].

3. Relativos:
Através da comparacio entre varios agrupamentos, decide-se qual é o melhor com
base em algum critério pré-definido (estabilidade, adequagdo aos dados, tempo de
processamento, entre outros). Utilizado, geralmente, para comparar diferentes
algoritmos de agrupamento, assim como determinar o valor mais apropriado de
algum parametro do algoritmo aplicado.

2.4. Reducao de Dimensionalidade

Consiste na reducdo de atributos em dados com muitas dimensdes, mas mantendo o
nimero minimo necessdrio de parAmetros para representar as propriedades observadas
nos dados originais [Fukunaga 2013]. As diferentes técnicas para a redugdo da dimensi-
onalidade podem ser classificadas como lineares e ndo lineares, sendo o Principal Com-
ponent Analysis (PCA) [Pearson 1901] e o ¢-Distributed Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE) [Van der Maaten and Hinton 2008], exemplos dos mesmos, respectivamente.

2.5. Historias de Usuarios

Histdrias de usudrios sao artefatos consistindo em pequenos textos, com um formato semi-
estruturado, que representam requisitos de usudrios [Schon et al. 2017, Noel et al. 2018].
De acordo com [Wautelet et al. 2014], tais artefatos possuem a seguinte estrutura:

As [persona], I want/want to/need/can/would like [0 qué], so [por que]., onde:
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* persona: Indica qual o tipo de usudrio ao qual a histéria se refere;
* 0 qué: Indica qual o desejo desse usudrio/persona e
* por que: Indica o motivo do desejo de tal usudrio/persona.

Apesar de tais artefatos serem facilmente compreendidos por seres humanos, por
serem escritos em linguagem natural, tais artefatos ndo sdo tao facilmente compreendidos
por computados. Um dos desafios que surge, especialmente em grandes organizacdes,
é a ocorréncia de histérias de usudrios que expressam 0 mesmo requisito, mas que estao
escritas de forma diferentes que, em grandes quantidades, se tornam invidveis, do ponto de
vista humano, de serem corrigidas. Sendo uma das solugdes possiveis para esse problema
o uso de técnicas de agrupamento de textos, visando agrupar automaticamente historias
de usuarios semelhantes e, com isso, facilitar a analise das mesmas.

3. Natasha

O desenvolvimento da proposta de agrupamento desse projeto foi dividido em 5 etapas,
vide Figura 1, sendo as mesmas:

Obtencgao
dos
Dados

Limpeza e Pré-
Processamento

Experimentos
e Avaliagdo dos
Resultados

Andlise
Exploratdria

Desenvolvimento
da Interface Web

Figura 1. Etapas do Desenvolvimento

1. Obtencao dos Dados:
O conjunto de dados utilizado foi obtido na plataforma Mendeley Data, podendo
ser acessado através do link https://data.mendeley.com/datasets/7zbk8zsd8y/1, e
usado originalmente em [Dalpiaz et al. 2019] para experimentos de detecgdo de
ambiguidades em histdrias de usudrios. Consiste em um conjunto de 22 arquivos,
com cada arquivo possuindo mais de 50 histdrias de usudrios, sendo todas elas na
lingua inglesa, existindo, ao total 1721 linhas.

2. Limpeza e Pré-Processamento:
Visando remover ruidos e dados inconsistentes que possam atrapalhar o resultado
final, foi realizada uma limpeza e pré-processamento dos dados:

» Converter a codificagc@o de todos os arquivos para UTF-8, concatenar todos
0s arquivos em um Unico, remover linhas vazias e converter o arquivo final
para CSV;

* Verificar e remover histérias de usuarios com encoding errado;

* Verificar a ocorréncia de contragdes e as descontrair;

* Verificar e remover a existéncia de valores duplicados;

* Verificar a existéncia de histérias de usudrios erradas, que nao seguem o
padrdo descrito na Se¢do 2.5 e

* Renomear manualmente certas ocorréncias de personas iguais com nomes
diferentes.
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Apos essa etapa de andlise e pré-processamento, o conjunto de dados foi reduzido
de 1721 linhas para 789 histérias de usudrios, existindo 135 categorias de personas
nos dados.

. Analise Exploratoria:

Andlise exploratéria envolve o uso de técnicas estatisticas, graficas e quantitativas
para ser possivel entender melhor a natureza dos dados [MEDRI 2011]. Para rea-
lizar essa andlise, foi verificado a distribui¢do das histérias de usudrios em vdrias
formas, assim como as palavras mais frequentes no conjunto de dados, € a ma-
triz de distancias entre as historias usando as métricas de distancia euclidiana,
manhattan e coseno.

. Experimentos e Avaliacdo dos Resultados:

Para os experimentos realizados, os algoritmos utilizados foram o KMeans, o
Hierdrquico Aglomerativo, o DBSCAN e o GMM. Para a representagcdo veto-
rial dos dados, foi utilizado o Term Frequency - Inverse Document Frequency
(TF-IDF). Para a visualizac¢do dos dados, foram utilizados os métodos de reducgdo
de dimensionalidade PCA e t-SNE. Foram testados diferentes hiperparametros
para os algoritmos de agrupamento e para o TF-IDF, assim como formas de pré-
processar os dados. De forma geral, os experimentos podem ser divididos em duas
grandes fases:

(a) Verificar agrupamento de todo o conjunto de dados:

A primeira fase buscou descobrir se os algoritmos de agrupamento se-
lecionados possuiam a capacidade de agrupar, corretamente, as histérias
de usudrios em grupos baseados na persona e no desejo, de forma que
desejos semelhantes, mas de personas diferentes, sejam classificados em
grupos separados, enquanto que desejos semelhantes de personas iguais
sejam agrupados. Porém, nenhum dessas combinagdes obteve resultados
satisfatorios. Nessa etapa de testes, as principais conclusdes foram:

A Tabela 1 apresenta os melhores resultados obtidos por algoritmo. Nessa
etapa de testes, as conclusdes gerais foram:

* A métrica de avaliagdo silhouette, com algumas combinacdes de al-
goritmos e hiperpardmetros, atingia seu valor mdximo (1), porém,
os grupos gerados ndo faziam o menor sentido do ponto de vista
humano. Assim, uma das filtragens dos resultados obtidos consis-
tiu em filtrar os resultados por essa métrica usando um valor abaixo
de 1;

* Aplicar a redug@o de dimensionalidade nos dados, antes de agrupéa-
los, aumentou consideravelmente o valor das métricas de avaliagao
dos grupos, porém, por uma andlise humana dos grupos gerados,
foi constatado que os mesmos, do ponto de vista humano, nao
tinham significado, assim, apesar de terem sido realizados testes
usando os dados reduzidos, os mesmos, apds passarem pela etapa
de avalia¢do humana, foram descartados.

* Mesmo testando diferentes valores de hiperpardmetros, algoritmos,
reduzindo a dimensionalidade dos dados, entre outros, os grupos
gerados nesse primeiro experimento mostraram-se incapazes de
agrupar, corretamente, os dados por categoria de persona e desejo.
Porém, isso ndo significa que essa € uma tarefa impossivel, ja que
pode existir algum conjunto especifico de hiperpardmetros e/ou al-
goritmos que resolvam essa tarefa.

e Para o conjunto de dados, algoritmos e hiperparametros utiliza-
dos, a métrica de distancia euclidiana mostrou, de forma geral,
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um melhor desempenho, conforme as métricas de avaliacdo uti-
lizadas, do que a cosseno. Foram buscados artigos que compa-
racem as métricas de distancia utilizadas nesse projeto, porém,
apenas um foi encontrado: em [Qian et al. 2004] foi mostrado
por andlise tedrica e resultados experimentais que, em dados com
alta dimensionalidade, as distancias cosseno e euclidiana apre-
sentam resultados similares e, em dados normalizados e agru-
pados, essas duas métricas se tornam mais similares. Esse
mesmo resultado foi alcancado em [Vadivel et al. 2003]. Em
[Sinwar and Kaushik 2014], os resultados experimentais dos auto-
res mostraram que a distancia euclidiana obteve um melhor resul-
tado quando comparado com a distdncia manhattan.

* De forma geral, foi percebido que o algoritmo K-Means, segundo
as métricas testadas, tanto de distdncia quanto de avaliag@o, sobre
o conjunto de dados utilizado, obteve resultados mais safisfatérios.
Dessa forma, uma estratégia interessante € a de utiliza-lo primeiro
para obter maior conhecimento sobre os dados para, s6 entdo, partir
para o uso de outros algoritmos.

* Apenas remover as stop words, sem aplicar sobre o conjunto de da-
dos nenhuma técnica de lemmatizagdo ou stemmizacdo, apresentou
resultados bastante satisfatérios em alguns algoritmos, sendo algo
muito apreciado, visto que remove complexidade do processo de
agrupamento.

e Por fim, as métricas de avaliacdo, de forma geral, ndo sdo di-
retamente proporcionais entre si, dado que, quando uma métrica
de avaliacdo atinge um alto valor, as demais ndo necessariamente
apresentam o mesmo comportamento.

Algoritmo

Coeficiente de Silhou- indice de Calinski- indice de Davies- Tempo de Execucido
ette Harabasz Bouldin

Meétrica de Distancia

DBSCAN

Euclidiana 0.760848 36.264652 1.005990 0.025091 seg

GMM

Mahalanobis 0.073631 2.036996 1.695388 0.422684 seg

Hierédrquico Aglomera-
tivo

Euclidiana 0.564175 97.825598 0.836707 0.020472 seg

K-Means

Cosseno 0.863832 824.547571 0.215420 13.783269 seg

Tabela 1. Resultados do Primeiro Experimento

(b) Verificar agrupamento a partir das personas:

A segunda fase derivou dos resultados da primeira, buscando, primeira-
mente, criar, através do uso de regex, grupos de personas e, a partir desses
grupos, aplicar novamente os algoritmos de agrupamento, visando, agora,
agrupar os dados apenas pelos desejos expressos nas histérias de cada
grupo de persona.

Como nessa segunda etapa de testes os dados a serem agrupados possuiam
tamanhos diferentes, muitos sendo bastante pequenos’, foi possivel reali-
zar a categorizacido manual de alguns grupos, permitindo uma verificagio
mais precisa de alguns agrupamentos. H4 de ser mencionado, entretanto,
que essa categorizagao foi realizado pelo préprio autor e, como a mesma
ndo foi revisada por outros, pode existir um viés nos dados.

A Tabela 2 apresenta os melhores resultados obtidos por algoritmo. Nessa
etapa de testes, as conclusdes gerais foram:

"Menos de 40 histérias.
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* As métricas de avaliagdo internas nos grupos de personas ma-
nualmente rotulados, se mostraram insuficientes para a correta
avaliacdo dos grupos gerados, visto que, mesmo quando o modelo
conseguia agrupar com elevada precisdo os dados, essas métricas
apresentavam valores insatisfatorios. Porém, é importante reforcar
novamente que, como os dados foram categorizados pelo autor, e
nao foram revisados por outros, esse pode ser um erro de metodo-
logia e ndo um erro no uso das métricas.

* Ao contririo dos resultados do primeiro experimento, neste a
métrica cosseno apresentou resultados mais préximos aos da eu-
clidiana e, em alguns casos, melhores. Isso provavelmente ocorreu
devido ao ndmero reduzido de histérias de usudrios processadas,
consequentemente reduzindo a dimensionalidade dos dados.

* Os algoritmos Hierdrquico Aglomerativo e GMM apresentaram 0s
melhores resultados nas métricas de validacdo externas, seguidos
pelo algoritmo DBSCAN e, por ultimo, o K-Means, que obteve os
piores resultados.

* Apesar de 0o DBSCAN néo ter apresentado os melhores resultados
nas métricas de avaliacdo externas, o mesmo nao € verdade no que
tange as métricas de avaliacdo internas, o que leva o autor a crer
que, de modo geral, esse algoritmo se adequa melhor ao conjunto
de dados testado.

¢ De forma geral, apesar de terem sido testadas diferentes formas de
pré-processar os textos, as que dominaram essa bateria de testes

foram:
— apenas remover stop words;
— remover stop words e aplicar stemmizagdo e
— remover stop words, aplicar lemmatizacdo e stemmizagdo.
Algoritmo Meétrica Coeficiente | Indice de indice de Homogenei-| Completude| V- Indice Informagio | Tempo de
de de Silhou- Calinski- Davies- dade Measure de Rand Miitua Execuciio
Distancia ette Harabasz Bouldin Ajustado Ajustada
DBSCAN Cosseno 0.43873 4.856284 1.56226 0.752982 0.760254 0.756601 0.557313 0.578222 0.006761
seg
GMM Mahalanobis| 0.339904 4.894808 1.624545 0.817083 0.832559 0.824748 0.644831 0.702807 0.003535
seg
Hierdrquico | Manhattan 0.407233 6.062793 0.738213 0.949886 0.759364 0.844007 0.646569 0.656034 0.000322
Aglomera- seg
tivo
K-Means Cosseno 0.094928 3.749833 2.840545 0.299127 1.0 0.460504 0.200745 0.395783 0.121665
seg
Tabela 2. Resultados do Segundo Experimento
5. Desenvolvimento da Interface web:

Uma vez que os experimentos foram concluidos, iniciou-se o desenvolvimento da
interface web. Para tal, foi utilizado o framework Dash. Buscando criar uma fer-
ramenta que possa ser utilizada de forma genérica, e tendo em mente os resultados
obtidos nas fases de andlise exploratéria e experimentos, foram adicionados trés
principais mddulos na ferramenta:

(a) Um breve médulo para realizar uma andlise exploratéria dos dados;

(b) Um mddulo para agrupar todos os dados, sem separa-los por personas;

(¢) Um médulo para exibir os dados agrupados por categoria de persona.
A Figura 2 exibe o prot6tipo inicial da interface, que, apesar de simplista, se mos-
trou 1til para visualizar os agrupamentos e obter insights dos dados. Ainda sobre
essa interface, a Figura 3 exibe a andlise exploratdria dos dados, a Figura 4 exibe
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as histérias em forma de grafico, porém sem aplicar nenhum agrupamento. A Fi-
gura 5 exibe o resultado do agrupamento dos dados e, por fim, a Figura 6 exibe o
agrupamento por personas.
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Agrupamento de Historias de Usuarios

Dados

Arquivo:

FAZER UPLOAD DE ARQUIVO

Select

Analise Exploratoria Pré Pr R

Cabecalho (0 histérias de usuarios)

Coluna com as Histérias de Usuarios:

ao dos Dados Redugéo de

Dimensionalidade

Opcdes de Grafico Agrupamento
Escolha o algoritmo de redugao de dimensionalidade para exibir o grafico:
elect
Opgdes:
L
Grafico Grupos

a1

DOWNLOAD CSV.

Figura 2. Visao geral da interface
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Figura 3. Analise exploratdria
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Opgbes de Gréfico Agrupamento

Escolha o algoritmo de redugdo de dimensionalidade para exibir o gréafico:

PCA

Opges:

n_components: 2

ATUALIZAR

Grafico Grupos Estatisticas

05
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02

]
01 . ° o 4 5 b o
33%,..° o".V‘o 0% °
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-01 ‘ < [ )
L]

DOWNLOAD €5V

Figura 4. Apenas visualizar graficamente os dados
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Opgges de Grafico Agrupamento

Escolha o tipo de agrupamento:

KMeans

Opgges:

n_clusters: 136 nint: 10

Silhoustte Score: 0.056151328883502855

Calinski Harabasz Score: 2.5618882638506704

Davies Bouldin Score: 2.439103817534934

Gréfico Grupos
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L]

Grupo 0

Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3

Grupo 4

Grupo 5

Grupo 6

Grupo 7

Grupo 8

Grupo 9

Grupo 10
Grupo 11
Grupo 12
Grupo 13
Grupo 14
Grupo 15
Grupo 16
Grupo 17
Grupo 18
Grupo 19
Grupo 20
Grupo 21
Grupo 22
Grupo 23
Grupo 24
Grupo 25
Grupo 26
Grupo 27
Grupo 28
Grupo 29
Grupo 30
Grupo 31
Grupo 32
Grupo 33
Grupo 34
Grupo 35
Grupo 36
Grupo 37
Grupo 38
Grupo 39
Grupo 40
Grupo 41
Grupo 42
Grupo 43
Grupo 44
Grupo 45
Grupo 46
Grupo 47
Grupo 48
Grupo 49
Grupg

DOWNLOAD CSV.

Figura 5. Executar algoritmo de agrupamento
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OpgBes de Grafico Agrupamento

Escolha o tipo de agrupamento:
Agrupar por personas encontradas -

OpgBes:

ATUALIZAR

Grafico Grupos Estatisticas

@  Grupo academicpublisher
Grupo academioresearcher
Grupo administrator
Grupo advertiser
Grupo agency user
Grupo anonymoususer
Grupo api user
Grupo applcant
Grupo archive
05 Grupo archivemanager
Grupo archivist
Grupo assistant archivist
Grupo attendee
Grupo authenticateduser
Grupo bath data archive administrator
04 Grupo broker team member
Grupo broker user
Grupo camp administrator
@ Grupo camp counselor
Grupo camp worker
@  Grupo civic tech activist
03 Grupo cms administrator
Grupo cms sme

@ Grupo callecton curator
L] Grupo company
Grupo company accountant
° Grupo consumer
Grupo cortent designer
Giupo cantent editor
Giupo cornel facuy member
Giupo corporatesponsor
GiUpo county staf member
Grupo csm

° ° Grupo cst
S o e ©®

Grupo customer

[ ]
[ of L] ® [ ] Grupo data analyst
> e .
Y o [ - Grupo data librarian
S "0 oa¥het Rl
« ° Grupo data reuser
0 _J O i Y L] pe
. o o) b Grupo data user
Grupo depositor
) ° Grupo designer
©@% Grupo develaper

“ Grupo developerdatawrangler
Grupo developerpublisher
L) L Grupo donor representative
Grupo dpc
° Grupo employee
Grupo enforcement staff member
Grupo estimator

e Grupo ethics manager
-02 0.1 o 01 02 03 04 05 06 07 N Q
DOWNLOAD CSV

Figura 6. Agrupar por personas

O cédigo desta interface se encontra disponivel no link https://github.com/SadiJr/
natasha.

3.1. Avaliacao de Usabilidade
Para [Nielsen et al. 2012] usabilidade é definida como um atributo de quali-

dade, responsdvel por determinar a facilidade de uso de determinada interface
de usudrio. Segundo [Rubin and Chisnell 2008] teste de usabilidade é o processo
no qual participantes representativos de determinado grupo alvo avaliam o grau de
acerto que determinado produto possui em relacdo a critérios especificos de usabi-
lidade, sendo que tal avaliacdo pode utilizar parametros como a eficicia, eficiéncia
e satisfacdo. De acordo com [Nielsen 2012], se o objetivo do teste € o de entender
a utilizacdo de uma interface, visando melhorar seu design, 2 pessoas é o nimero
ideal para projetos de baixo custo.

Dessa forma, visando avaliar o protétipo desenvolvido neste projeto, foi reali-
zado um teste de usabilidade com pessoas inseridas no contexto de desenvolvi-
mento de software. Para tal teste, foi utilizada a escala System Usability Scale
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(SUS) (System Usability Scale) [Brooke et al. 1996], visando avaliar a efetivi-
dade?, eficiéncia® e satisfacdo* dos mesmos no uso do protétipo. O SUS §é apli-
cado através de um questiondrio com 10 perguntas, cujas respostas podem ser de 1
(discordo totalmente) a 5 (concordo totalmente). Além disso, foi disponibilizada
a oportunidade dos participantes de realizarem comentérios sobre o protétipo.

Foram criadas 8 atividades para serem avaliadas no teste, sendo que, para cada
uma delas, foi definida a porcentagem e tempo esperados de conclusdao da mesma.
A Tabela 3 detalha essas atividades, assim como a porcentagem e tempo minimo
esperados de conclusdao das mesmas. Aqui é importante ressaltar que o tempo
minimo esperado desconsidera o tempo necessdrio para realizar algum processa-
mento computacional como, por exemplo, reduzir a dimensionalidade dos dados.

Niimero | Atividade Eficacia | Eficiéncia
1 Selecionar um conjunto de histérias de usudrios 272 10 segundos
2 Selecionar a coluna que contém as histdrias de 2/2 5 segundos
usudrios

3 Selecionar uma ou mais formas de pré-processar 2/2 20 segundos
os dados e analisar o resultado

4 Selecionar uma forma de representagio vetorial 2/2 10 segundos
dos textos e analisar o vetor gerado

5 Selecionar uma forma de representacdo grafica 2/2 20 segundos
dos dados e inserir os hiperparametros ne-
cessarios

6 Selecionar uma forma de agrupamento e inserir 2/2 20 segundos
os hiperparametros necessarios

7 Navegar pelo gréifico gerado 272 10 segundos

8 Fazer o download do arquivo CSV com os dados 2/2 10 segundos
agrupados

Tabela 3. Atividades realizadas

Para a aplicagfo do teste, dois participantes foram selecionados, sendo que ambos
sdo graduados do curso de Sistemas de Informagdo e atuam como desenvolve-
dores de software fullstack, do género masculino, e possuem 23 e 24 anos res-
pectivamente. Para a realizacdo do teste, foi realizado um encontro presencial na
Biblioteca Universitario, onde o testador descreveu para ambos o contexto e uso
do protétipo.

Antes de iniciar os testes, foi recomendado que os participantes se sentissem li-
vres para realizar demais atividades, caso quisessem, assim como, a qualquer mo-
mento, expressar criticas/sugestdes sobre o protétipo. A Tabela 4 apresenta os
resultados obtidos nesse teste, onde os valores em vermelho indicam caso o resul-
tado esperado nao foi alcangado, e os valores em verde o contrdrio. A Tabela 5
apresenta o resultado do questiondrio SUS e, por fim, a Tabela 6 apresenta as
sugestdes/criticas sintetizadas dos usudrios.

2Sucesso no uso do protétipo.
3Esforco necessdrio para utilizar o protétipo.
“Valor subjetivo do usudrio sobre o quio agradavel foi a utilizagdo do protétipo.
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Atividade Participante Concluiu  ativi- | Tempo
dade

1
1

2

1
2

2

1
3

2

1
4

2

1
5

2

1
6

2

1
7

2

1
8

2

Tabela 4. Resultados do teste

Participante | Pontuacao SUS
1 90 pontos
2 70 pontos
Média 80 pontos

Tabela 5. Resultado do questionario SUS
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Participante | Sugestao/critica

1 A interface poderia ter mais cores

Os componentes da interface poderiam ter um botdo de ajuda, para
) explicar o que cada um deles é e faz

Na opc¢do de Representacao dos Dados s6 existe uma opg¢do, entdo
ndo faz sentido ter um Select box 14

Seria interessante ter um /ink no cabecalho da pédgina para redirecionar
para o projeto no GitHub

Alguns botdes ficariam melhores se alinhados no centro da pagina ao
invés de no canto esquerdo

Tabela 6. Sugestoes dos participantes

4. Conclusao

Neste trabalho, foi investigado a efetividade de agrupar, de forma ndo supervisionada,
histdrias de usudrios geradas como requisitos de software, utilizando diferentes aborda-
gens. A partir dessa investigacdo, uma ferramenta web foi proposta, visando automatizar o
processo de agrupamento de histérias de usudrios. Durante o desenvolvimento da mesma,
foi perceptivel que a etapa de pré-processamento exigiu um esfor¢o considerdvel para
garantir a qualidade dos dados.

Os resultados preliminares mostraram que, independente da abordagem utilizada
no conjunto de dados de teste, ndo foi possivel agrupar, de forma satisfatdria, as historias
de usudrios por categoria de persona e desejo. Com relacio a interface web desenvolvida,
foi percebida uma grande utilidade da mesma na etapa de andlise exploratéria dos da-
dos, especialmente quando o usudrio nao possui conhecimento dos grupos existentes nas
histdrias de usudrios, assim como para visualizar, de forma interativa, os possiveis grupos
existentes nos dados, sobre a dtica de diferentes algoritmos de agrupamento.
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APENDICE C - HIPERPARAMETROS TESTADOS

Esse apéndice foca em detalhar os hiperparametros testados na Secéao 4.5.

* K-Means:
Foram testados os hiperparametros n_clusters, max_iter, n_init e utilizado o
valor 42 como random_state.

Nos primeiros testes realizados, vide Secao 4.5.1, o hiperparametro n_clusters
foi testado dentro do intervalo 135 até 400, sendo incrementado em 1. J&
nos testes realizados na Secao 4.5.2, esse hiperparametro foi testado dentro
do intervalo de 2 até a metado do total de dados, sendo incrementado em 1.

Os demais hiperparametros foram testados nos intervalos:
— max_iter: 300 até 500, sendo incrementado em 1;
— n_init: 10 até 50, sendo incrementado em 1.

» AgglomerativeClustering:
Foram testados os hiperparametros n_clusters, linkage e affinity.

O parametro n_clusters seguiu a mesma légica do algoritmo K-Means, tendo
os demais hiperparametros testados nos intervalos:
— linkage: ward, complete, average e single;
— affinity: cosine, euclidean e manhattan.
* DBSCAN:
Foram testados os hiperparametros metric, eps e min_samples nos interva-
los:
— metric: cosine, euclidean e manhattan.
— eps: 0.1 até 2.0, sendo incrementado em 0.1;
— min_samples: 2 até 10, sendo incrementado em 1.
» GaussianMixture:
Foram testados os hiperparametros n_components, covariance type e tol,
sendo usado 42 como random_state.
— covariance_type: full, tied, diag e spherical,;
— tol: 0.00001 até 0.002, sendo incrementado em 0.0001.
O hiperparametro n_components seguiu a mesma logica do K-Means.

« TfidfVectorizer:
Foram testados os parametros max_df e min_df:

— max_df: 1.0, e depois no intervalo de 0.95 até 0.8, sendo decre-
mentado em 0.01.
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— min_df: 1, e depois no intervalo de 0.05 até 0.2, sendo incremen-
tado em 0.01.

* PCA e t-SNE:
Foi utilizado o valor 42 como random_state em ambos. Com relacao ao PCA,
foi utilizado o valor 0.95 como n_components.
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APENDICE D - PRE-PROCESSAMENTOS TESTADOS

Durante os testes na secao 4.5, foi testado pré-processar os textos de cinco
formas diferentes, para verificar o impacto no pré-processamento nos grupos gera-
dos. Abaixo se encontra um exemplo de frase existente no conjunto de dados, e os
diferentes tipos e resultados das formas de pré-processamento:

Frase Original: “As a Ul designer, | want to report to the Agencies about user
testing, so that they are aware of their contributions to making Broker a better UX.”.

As formas de pré-processamento utilizadas foram:

» Apenas remover pontuacdes, espagos em branco, numeros e caractéres
especiais.
Resultado: “as a ui designer i want to report to the agencies about user
testing so that they are aware of their contributions to making broker a better

ux

* Remover pontuacdes, espacos em branco, nimeros, caractéres especiais e
stop words.
Resultado: “ui designer want report agencies user testing aware contributions
making broker better ux”

* Remover pontuacdes, espacos em branco, nUmeros, caractéres especiais;
stop words e aplicar fungéo de lematizacao.
Resultado: “ui designer want report agency user testing aware contribution
making broker better ux”

* Remover pontuacdes, espacos em branco, nUmeros, caractéres especiais;
stop words e aplicar funcao de stemmizagéo.
Resultado: “ui design want report agenc user test awar contribut make broker
better ux”

* Remover pontuacgdes, espacos em branco, nUmeros, caractéres especiais;
stop words e aplicar fungao de stemmizagéo e lemmatizagéo.
Resultado: “ui design want report agenc user test awar contribut make broker
better ux”
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APENDICE E - CONFIGURACOES DE AMBIENTE

As seguintes configuracdes de hardware e de software foram utilizadas neste
projeto.

* Hardware:
Computador Lenovo ideapad 320-15IKB
Processador Intel i5-8250U (8) @ 3.400GHz

19790MiB DDR4 2133 MT/s
NVIDIA GeForce MX150 - 2048 MB
SSD 1TB WDC WDS100T2B0A

Memoria Primaria

Placa de video

Memoria Secundaria

Tabela 10 — Hardware utilizado

» Software:
Sistema Operacional | Manjaro Linux
Kernel 5.17.15-1
Linguagem Python 3.10.5
cufflinks 0.17.3
dash 2.7.0
flask_caching 2.0.1
matplotlib 3.6.2
nltk 3.7
numpy 1.23.5
pandas 1.5.1
plotly 5.11.0
scikit_learn 1.1.3

Tabela 11 — Softwares utilizados
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Esse apéndice fornece quais foram as personas que foram encontradas no

conjunto de dados utilizado nos experimentos.

academicpublisher;
academicresearcher;
administrator;
advertiser;

agency user;
anonymoususer;

api user;

applicant;

archive;
archivemanager;
archivist;

assistant archivist;
attendee;
authenticateduser;
bath data archive administrator;
broker team member;
broker user;

camp administrator;
camp counselor;
camp worker;

civic tech activist;
cms administrator;
cms sme;

collection curator;
company;

company accountant;
consumer;

content designer;
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content editor;

cornell faculty member;
corporatesponsor;
county staff member;
csm;

cst;

customer,;

data analyst;

data librarian;

data manager;

data reuser;

data user;

depositor;

designer;

developer;
developerdatawrangler;
developerpublisher;
donor representative;
dpc;

employee;
enforcement staff member;
estimator;

ethics manager;
executive;

extension administrator;
externalcollaborator;
externalcoordinator;
fabs user;

faculty data steward;
faculty member;

funder;



APENDICE F. Personas Encontradas nos Dados

86

fundingbody;

government publisher;
inspection staff member;
inspection staff supervisor;
inspection supervisor;
inspector;

institutional data manager;
institutional data steward;
investigator;

it manager;

it officer;

it staff member;
juniorresearcher;
legalofficer;

library staff member;
machine learning expert;
manager;

member;

metadata manager;
moderator;

nsf administrator;

nsf employee;

nsf member;
olderperson;

owner;

parent;

participant;

patron;

pi;

plan review staff member;

planning staff member;
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postgraduate convenor;
practitioner;
prospectiveapplicant;
publisher;

recruiter;

rector;

recyclingfacility;
recyclingfacility representative;
repository manager;
repository operator;

repository support team member;
repositorymanagerresearcher;
research centre director;
research evaluation manager;
research head;

research information manager;
research participant;
researcher;
researchergovernment publisher;
researcherpublisher;

site administrator;

site editor;

site member;

site visitor;

Sponsor;

staff member;

stakeholder;

student;

summit coordinator;
superuser;

team member;
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tester;

trainee;

trainer;
trainingcoordinator;
ui designer;
univitservice;

user;

user researcher;
visitor;
visualdesigner;
web developer;
web recruiter manager;
website user e

workshop attendee.
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APENDICE G — RESULTADOS DO PRIMEIRO EXPERIMENTO POR ALGORITMO

A Tabela 12 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo DBSCAN. A Ta-
bela 13 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo Agglomerative Clustering. Ja
a Tabela 14 apresenta os resultados do algoritmo GMM. Por fim, a Tabela 15 apresenta
0s resultados obtidos com o algoritmo KMeans. Nessas tabelas, existem as seguintes
colunas:
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MD*: Indica a métrica de distancia usada no experimento, podendo ter os
valores:

— E*: Distancia euclidiana;

— M*: Distancia manhattan;

— C*: Distancia coseno e

— ML*: Distancia mahalanobis.

Todas essas distancias foram detalhadas na Secao 2.1.1.

S*: Indica a métrica de avaliagao Coeficiente de Silhouette, um valor mais
proximo de 1 indica melhor agrupamento;

ICH*: Indica a métrica de avaliacdo do indice de Calinski-Harabasz, quanto
maior o valor nessa métrica, mais densos e bem separados sdo 0s grupos;

IDB*: Indica a métrica de avaliagao do indice de Davies-Bouldin, valores mais
proximos de zero indicam grupos mais bem divididos.

Consulte a Secdo 2.1.2 para maiores informacgdes sobre cada uma.
TE*: incida o tempo de execucéo do algoritmo;

min_df: indica o valor minimo utilizado pelo algoritmo TF-IDF para realizar a
remoc¢ao de termos pouco frequentes no texto;

max_df: indica o valor maximo utilizado pelo algoritmo TF-IDF para realizar a
remogao de termos muito frequentes no texto;

PP*: Indica as formas de pré-processar os textos utilizadas, podendo ser:

— X1: ndo remove stop words, nao aplica lemmatizagdo ou stemmizagao;
— X2: apenas remove stop words;

— X3: apenas aplica lemmatizacao;

— X4: apenas aplica stemmizag&o;

— X5: remove stop words e aplicagdo lemmatizag&o;

— X6: remove stop words e aplica stemmizagao;

— X7:remove stop words, aplica lemmatizagdo e stemmizagéao e

— X8: apenas aplica lemmatizagdo e stemmizagéo.
HP*: indica os hiperparametros usados pelo algoritmo.

Negrito: valores em negrito indicam os melhores resultados alcan¢ados pela
métrica onde o0 mesmo esta inserido.
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MD* S* ICH* IDB* TE* min_df | max_df | PP* | HP*
E* 0.760848 | 36.264652 | 1.005990 | 0.025091 seg 0.05 0.95 X2 | EPS: 0.3,
min_samples: 2
E* 0.445736 | 13.277871 | 0.932255 | 0.014922 seg 0.2 0.8 X3 | EPS: 0.1,
min_samples: 2
M* 0.735215 | 35.361896 | 1.001319 | 0.032944 seg 0.05 0.95 X2 | EPS: 0.4,
min_samples: 2
M* 0.410036 | 13.063780 | 0.935525 | 0.016622 seg 0.2 0.8 X3 | EPS: 0.1,
min_samples: 2
c* 0.046983 2.401551 1.964561 | 0.119399 seg 1 1.0 X8 | EPS: 0.6,
min_samples: 2
c* -0.085820 | 6.176275 1.253387 | 0.034209 seg 0.12 0.88 X4 | EPS: 0.1,
min_samples: 2
c* -0.153545 | 4.523059 | 1.249243 | 0.035990 seg 0.1 0.9 X1 EPS: 0.1,
min_samples: 2

Tabela 12 — Resultados do Experimento - DBSCAN

Com relagéo as conclusdes sobre esse algoritmo:

« A métrica de distancia euclidiana apresentou melhores resultados em compa-
racdo com as demais, embora isso ja fosse experado, vide (QIAN et al., 2004;
VADIVEL; MAJUMDAR; SURAL, 2003; SINWAR; KAUSHIK, 2014; AMINE;
ELBERRICHI; SIMONET, 2010)

« Em ambos os casos, independente da métrica utilizada, o hiperparametro
min_samples se manteve constante;

* A execucéao desse algoritmo se mostrou extremamente rapida, sequer che-
gando a ultrapassar 1 minuto.

» De todos os algoritmos testados, foi 0 que obteve o pior resultado usando a
distancia Coseno.
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MD* S* ICH* IDB* TE* min_df | max_df | PP* | HP*

E* 0.564175 | 97.825598 | 0.836707 | 0.020472 seg 0.2 0.8 X1 K: 135, linkage:
ward

Mm* 0.138857 | 2.247299 1.160961 | 0.367498 seg 1 1.0 X7 | K: 397, linkage:
complete

M* 0.080066 | 2.426792 | 2.320409 | 0.365995 seg 1 1.0 X6 | K: 135, linkage:
complete

M* -0.06879 1.053005 | 1.028609 | 0.636414 seg 1 1.0 X4 | K: 139, linkage:
single

C* 0.166596 | 2.436421 1.109527 | 0.601723 seg 1 1.0 X6 | K: 388, linkage:
complete

c* 0.109507 | 2.778201 2.287262 | 0.648578 seg 1 1.0 X6 | K: 135, linkage:
complete

c* 0.149464 | 2.351044 1.02704 | 0.647533 seg 1 1.0 X7 | K: 399, linkage:
average

Tabela 13 — Resultados do Experimento - Agglomerative

Com relagéo as conclusdes sobre esse algoritmo:

» Assim como o DBSCAN, apresentou melhores resultados com a métrica de
distancia euclidiana, além de também apresentar resultados mais satisfa-
térios na métrica Coseno quando comparado ao DBSCAN, porém obteve
resultados mais insatisfatérios na métrica manhattan.

» Fora com o uso da métrica euclidiana, esse algoritmo apresentou um pior
tempo de execugao quando comparado ao DBSCAN, embora também nao
tenha ultrapassado um minuto. Além disso, fora os testes com a métrica
euclidiana, os demais testes apresentaram estabilidade no uso do min_df e
max_df.
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MD* S* ICH* IDB* TE* min_df | max_df | PP* | HP*

ML* | 0.073631 | 2.036996 | 1.695388 0.422684 seg 1 1.0 X1 K: 285, covari-
ance: spherical,
tolerance:
0.00191

ML* 0.05396 2.392152 | 2.562143 0.282018 seg 1 1.0 X2 K: 135, covari-
ance: full, tole-
rance: 0.00191

ML* 0.07315 2.031404 | 1.685178 | 07:48.311415 min 1 1.0 X1 K:288, cova-
riance: full,
tolerance:
0.00061

Tabela 14 — Resultados do Experimento - GMM

Com relagéo as conclusdes sobre esse algoritmo:

* Foi, de todos os algoritmos, 0 que obteve os piores resultados, assim como

0 que mais demorou em uma de suas execugoes.

+ Além disso, foi 0 algoritmo que apresentou o maior consumo de RAM, sendo,
em muitos testes, interrompido pela auséncia de recursos computacionais

suficientes.

» Por fim, esse algoritmo n&o apresentou nenhuma variagdo nos valores de
min_df e max_df em seus melhores resultados, e mesmo assim tais resul-
tados foram ruins, o0 que leva o autor a acreditar que esse tipo de algoritmo
de agrupamento ou ndo € adequado ao conjunto de dados utilizado ou nao

€ adequado a tarefa de agrupamento de textos.
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MD* S* ICH* IDB* TE* min_df | max_df | PP* | HP*

E* 0.781733 | 195.441215 | 0.514631 | 06.398468 seg 0.05 0.95 X2 | K 135,
max_iter: 500,
n_init: 50

M* 0.852465 | 2887.866215 | 0.178453 | 16.214982 seg 0.05 0.95 X2 | K: 207,
max_iter: 500,
n_init: 50

c* 0.863832 | 824.547571 0.215420 | 13.783269 seg 0.06 0.94 X2 | K: 136,
max_iter: 500,
n_init: 50

Tabela 15 — Resultados do Experimento - KMeans

Com relagéo as conclusdes sobre esse algoritmo:

* Foi o que obteve os melhores resultados em todas as métricas, embora

tenha sido, de modo geral, o mais demorado’.

Além disso, alguns hiperparametros desse algoritmo se manteram constan-
tes, como o max_iter em 500 e o n_init em 50, 0 que, do ponto de vista do
funcionamento desse algoritmo faz sentido, uma vez que, quanto mais ite-
racdes sao realizadas, maiores as chances de os pontos serem realocados
para 0s grupos corretos.

Parecido com o0 GMM, esse algoritmo apresentou pouca variagao nos valores
de min_df e max_df e nenhuma variagdo da forma de pré-processar o texto,
0 que pode ser um indicativo de que, usando esse algoritmo, apenas remover
as stop words seja suficiente para realizar um agrupamento exploratorio para,
s6 entdo, partir para outras formas de pré-processar os textos.

Ao contrario dos demais algoritmos, aqui o uso da métrica de distancia Co-
seno apresentou melhores resultados no que tange a métrica de Silhouette,
enquanto que a distdncia manhattan obteve melhores resultados nas mé-
tricas de Indice de Calinski-Harabasz e indice de Davies-Bouldin, sendo a
distancia euclidiana a que apresentou piores resultados em todas essas
métricas de avaliagdo, embora seu tempo de execucéo tenha sido o menor
entre as trés.

1

Perdendo apenas para uma das execugdes do GMM que durou 07:48.311415 min.
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APENDICE H - RESULTADOS DO SEGUNDO EXPERIMENTO POR ALGORITMO

A Tabela 16 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo DBSCAN. A Ta-

bela 17 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo Agglomerative Clustering. Ja
a Tabela 18 apresenta os resultados do algoritmo GMM. Por fim, a Tabela 19 apresenta
os resultados obtidos com o algoritmo KMeans. Nessas tabelas, afora as colunas ja
anteriormente explicadas na Lista 1, existem as seguintes colunas:

P*: Indica a categoria de Persona testada e a quantidade de histérias de
usuarios que tal persona possui;

H*: Indica a métrica de avaliagdo de homogeneidade, um valor mais proximo
de 1 indica um agrupamento mais homogéneo';

C*: Indica a métrica de avaliagdo de completude, um valor mais proximo de
1 indica um agrupamento mais completo?;

VM*: Indica a métrica de avaliacdo V-Measure, é a média harménica entre
homogeneidade e completudo, sendo um valor igual a 1 uma indicacao de
um agrupamento perfeito;

IRA*: Indica a métrica de avaliacao indice de Rand Ajustado, um valor pré-
ximo de 1 indica um agrupamento mais préximo ao esperado e

IMA*: Indica a métrica de avaliacdo Informacdo Muatua Ajustada, cujo va-
lor, quanto mais préximo de 1, indica um agrupamento mais préximo ao
esperado.

Maiores detalhes sobre as novas métricas de avaliacdo aqui apresentadas
podem ser encontrados na Secao 2.1.2.

P* MD* s* ICH* IDB* H* c* VM* IRA* IMA* TE* min_df max_df PP* HP*
Developer, E* 0.364474 4.856284 1.56226 0.752982 0.760254 0.756601 0.557313 0.578222 0.005084 0.05 0.95 X2 EPS: 1.0,
39 histo- seg min_samples:
rias de 2

usuarios

Developer, M* 0.366714 4.582719 1.553029 0.688034 0.765149 0.724545 0.477685 0.546797 0.005128 0.05 0.95 X2 EPS: 1.9,

39 histo-
rias de
usuarios

seg

min_samples:
2

Developer,
39 histo-
rias de
usudrios

0.332379

4.300579

1.488669

0.684495

0.937004

0.791089

0.508913

0.688623

0.005437
seg

0.05

0.95

X6

EPS: 20,
min_samples:
2

Developer,
39 histo-
rias de
usudrios

0.43873

4.856284

1.56226

0.752982

0.760254

0.756601

0.557313

0.578222

0.006761
seg

0.05

0.95

X2

EPS: 0.5,
min_samples:
2

Tabela 16 — Resultados do Experimento - DBSCAN

Com relagéo as conclusbes sobre esse algoritmo:

» As métricas de distancia coseno e euclidiana, baseando-se nas métricas de
avaliagdo, apresentaram os mesmos resultados, com excecao da métrica
Silhouette, e no tempo de processamento.

Grupos possuem dados de apenas um tipo.

2 Os grupos possuem apenas dados da mesma classe.
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» Os valores de min_df e max_df se manteram constantes, assim como a
forma de pré-processar os textos, indicando que esses hiperparametros se
adequam melhor a esse conjunto de dados, o que nao significa que o0 mesmo
é verdade para outros conjuntos de dados.

« Assim como na primeira bateria de testes, o valor de min_samples se man-
teve constante em 2;

* A métrica de distancia manhattan, apesar de ter apresentado resultados
piores nas métricas homogeneidade e indice de Rand Ajustado, apresen-
tou melhores resultados nas métricas completude, V-Measure e Informacao

Mutua Ajustada

P* MD* S* ICH* IDB* H* c* VM* IRA* IMA* TE* min_df max_df PP* HP*
Developer, E* 0.113350 2.173865 1.066345 0.933181 0.74601 0.829164 0.630504 0.623306 0.000936 1 1.0 X6 K: 18, lin-
39 hist6- seg kage: ward
rias de

usuarios

Developer, M* 0.407233 6.062793 0.738213 0.949886 0.759364 0.844007 0.646569 0.656034 0.000322 0.05 0.95 X6 K: 18, lin-
39 hist6- seg kage: com-
rias  de plete
usuarios

Developer, [0 0.459927 6.524824 0.724384 0.916477 0.732656 0.814321 0.614439 0.590578 0.000353 0.05 0.95 X6 K: 18, lin-
39 hist6- seg kage: com-
rias  de plete
usuarios

Tabela 17 — Resultados do Experimento - Agglomerative

Com relagéo as conclusdes sobre esse algoritmo:
» De forma geral, foi o que apresentou os melhores resultados nas métricas
de avaliagao externa, assim como o que apresentou melhor desempenho
em tempo de execucao.

» Surprendentemente, nesse algoritmo e conjunto de dados utilizado, a métrica
de distancia manhattan apresentou melhores resultados em comparagao
com as demais.

» O pré-processamento, assim como 0s hiperparametros do algoritmo se man-
tiveram constantes, levando o autor a crer que 0s mesmos se ajustaram
muito bem aos dados.

P* MD* S* ICH* IDB* H* c* VM* IRA* IMA* TE* min_df max_df PP* HP*

Developer, mL* 0.339904 4.894808 1.624545 0.817083 0.832559 0.824748 0.644831 0.702807 0.003535 0.05 0.95 X7 K: 9, co-
39 histo- seg variance:
rias de spherical,
usudrios tolerance:
0.00191

Tabela 18 — Resultados do Experimento - GMM

Com relagéo as conclusdes sobre esse algoritmo:

» Apresentou resultados muito bons, bastante parecidos com o algoritmo Ag-
glomerative Clustering, além de ter atingido o maior valor na métrica de
Informacdo Mutua Ajustada e o segundo maior valor na métrica de Comple-
tude, perdendo apenas para o algoritmo KMeans nesta.
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P* MD* S* ICH* IDB* H* c* VM* IRA* IMA* TE* min_df max_df PP* HP*
Developer, E* 0.060435 3.510005 3.175572 0.264422 0.821523 0.400073 0.162638 0.328109 0.937619 1 1.0 X7 K: 2,
39 hist6- seg max_iter:
rias de 400, n_init:
usuarios 40
Developer, M* 0.086966 3.749833 2.840545 0.299127 1.0 0.460504 0.200745 0.395783 0.062516 1 1.0 X7 K: 2,
39 hist6- seg max_iter:
rias de 400, n_init:
usuarios 40
Developer, (o 0.094928 3.749833 2.840545 0.299127 1.0 0.460504 0.200745 0.395783 0.121665 1 1.0 X7 K: 2,
39 histo- seg max_iter:
rias de 400, n_init:
usuarios 40

Tabela 19 — Resultados do Experimento - KMeans

Com relagéo as conclusdes sobre esse algoritmo:
» Apresentou, de forma geral, os piores resultados entre os algoritmos tes-
tados, com excecao da métrica de Completude, que atingiu o maior valor

possivel nas métricas de distancia manhattan e coseno;

» Também foi o algoritmo que levou mais tempo para ser processado;

 Por fim, devido ao valor de K em todas as métricas de distancia ter o valor
de 2, isso leva o autor a crer que tal algoritmo apresentou problemas ao lidar
com ruidos e formatos arbistrarios nos dados, o que é o esperado desse

algoritmo, conforme descrito na Se¢éo 2.1.3.
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