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RESUMO

A ascensdo da tecnologia tem se mostrado presente ao longo dos ultimos anos, fazendo com
que a quantidade de dispositivos interconectados e seus tipos aumentem significativamente e,
como consequéncia a diversidade dos usudrios. Dessa maneira, os projetistas de interface se
deparam com o problema de identificar quais sao os tipos de usudrios do produto em desen-
volvimento de tal forma, que suas necessidades e preferéncias sejam atendidas. Para orientar
o desenvolvimento do produto, uma técnica empregada por projetistas € a utilizacdo de perfis
que podem carregar consigo as informacdes dos usudrios necessarias ao projeto. Durante a
coleta das caracteristicas do usudrio, principalmente do comportamento, a quantidade de infor-
macodes armazenadas € alta e dificil de interpretar sem ajuda computacional. Para auxiliar na
andlise e interpretacdo das informacdes coletadas, utiliza-se da técnica de clustering para que
seja possivel o agrupamento dos perfis diminuindo o volume dos dados para andlise, mas nao
diminuindo a qualidade das informagdes. Todavia, os algoritmos de clustering existentes pos-
suem algumas deficiéncias para o trabalho com perfis de usudrios, principalmente. Pensando
nisso, essa dissertacdo propde um algoritmo que a partir das informag¢des do comportamento
do usudrio capturadas automaticamente, realiza-se o agrupamento dos perfis com base em um
valor de similaridade () e em seguida apresentam-se os grupos obtidos que apoiam a criagdo
das Personas. Para apoiar o desenvolvimento desta dissertacdo, uma aplicagdo prética € reali-
zada no desenvolvimento de um sistema de prontudrio eletronico junto ao projeto Pesquisa e
Estatistica baseada em Acervo Digital de Prontudrio Médico do Paciente em Telemedicina cen-
trada no Usuério (PEAP-PMPT) junto ao Hospital Heliopolis de Sdo Paulo onde o algoritmo de
agrupamento por similaridade € aplicado na criagdo de Personas.

Palavras-chave: Modelagem de Usudrio, Personas, Algoritmo de Agrupamento de Dados,
Agrupamento por Similaridade, Q-Sim



ABSTRACT

Technology’s ascent has proven over the last few years, causing the number of interconnected
devices and their types will increase significantly, and as a consequence of the diversity of users.
Thus, the interface designers are faced with a problem of identifying which types of users of
the product development so that their needs and preferences are met. To guide the product’s
development a technique used by designers is use of profiles that can carry users’ information
necessary to the project. During the collection of user’s characteristics, mainly the behavior, the
amount of stored information is high and hard to interpret without computational aid. To assist
in the analysis and interpretation of information collected, we use the clustering technique to
make possible to group the profiles by reducing the volume of data to analyze, but not reducing
the quality of information. However, existing clustering algorithms have some deficiencies to
work with users’ profiles, mostly. Thinking about it, this dissertation proposes an algorithm
based on information of the user’s behavior automatically captured, carried out by the group of
profiles based on a similarity value () and then presents the groups obtained like Personas. To
support the development of this thesis, a real application is made during the development of a
electronic medical record system in the project Research and Statistics-based Digital Archive
of Medical Record of Patient-centered Telemedicine User (PEAP-PMPT) next to the Heliopolis
Hospital of Sao Paulo where the methodology supported by the algorithm will be applied.

Keywords: User Modeling, Personas, Data Clustering Algorithm, Similarity Clustering, Q-Sim
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1 INTRODUCAO

Durante os dltimos anos, a drea de tecnologia tem disponibilizado um grande nimero
de produtos para o mercado, ampliando os meios de acesso as informagdes encontradas nos
sistemas. O aumento na quantidade de sistemas faz com que haja um crescimento no nimero
de usudrios e consequentemente na diversidade do publico.

O crescimento da diversidade traz um problema aos projetistas de interface que é como
identificar os tipos de usudrios, e, ainda atender o aumento dos tipos de usudrios durante a
execucdo do projeto. Uma das maneiras para tratar o problema da diversidade é segmentar
o publico utilizando perfis, que trazem as informacgdes necessdrias para projetar sistemas em
desenvolvimento e considerar o consumidor do produto.

Em geral, perfis de usudrios, possuem informagdes que caracterizam o usudrio, tais
como informagdes etnogréficas, de comportamento e/ou habilidade, e auxiliam no conheci-
mento sobre o usudrio para o qual serd desenvolvido o sistema (AQUINO JUNIOR; FILGUEIRAS,
2005). Tais dados sdo importantes para identificar as preferéncias e necessidades do publico
alvo do sistema em desenvolvimento. Com o conhecimento dessas informagdes é possivel iden-
tificar qual componente ou aparéncia para o sistema € mais adequada ao usudrio proporcionando
uma melhor experiéncia durante o seu uso.

Para capturar as informagdes que compdem um perfil podem-se utilizar diversos méto-
dos. Os principais s@o: (I) a utilizacdo de questiondrios; (II) a realizacdo de entrevista com o
usudrio; e (III) a utilizacdo de coleta dos dados automatizada através dos logs de sistema, que
sao capazes de capturar as a¢des do usudrio em tempo de uso. Quando se utiliza os dois primei-
ros métodos citados € possivel identificar informagdes etnograficas e ainda o comportamento
declarado do usudrio. Utilizando o log é possivel obter informagdes sobre o comportamento
real do usudrio, pois a coleta ocorre durante a utilizacdo do sistema de forma transparente ao
usudrio.

Ap6s coletar as informagdes dos perfis € necessdrio efetuar uma andlise para identificar
informacdes similares entre os perfis dos usudrios, dessa forma, é possivel encontrar um con-
junto de perfis que caracterizam os usudrios, mas diminui a quantia de dados para anélise de
componentes a serem utilizados. Uma das formas de utilizar o conhecimento dos conjuntos de
perfis de usudrios € através da técnica de Personas apresentada por Cooper (1999).

Personas tem como objetivo criar um personagem ficticio ou um arquétipo hipotético
para representar o perfil de um conjunto de usudrios reais, gerando assim um modelo de usuario
capaz de ser aplicado a um projeto. Dessa forma, € possivel atender a uma diversidade grande
de usudrios durante um projeto de interface, por exemplo, sem a necessidade de analisar indivi-
dualmente o comportamento e necessidades de todo o publico alvo do sistema (COOPER, 1999;
PRUITT; ADLIN, 2005; AQUINO JUNIOR, 2008).
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Todavia, as analises realizadas para agrupamentos de perfis e consequentemente criacao
das personas tem ocorrido através de processos que necessitam do tempo e da experiéncia dos
especialistas. Com o objetivo de facilitar o processo e torna-lo automatizado, diversos métodos
sdo apresentados utilizando a técnica de clustering ou agrupamento de dados. O algoritmo mais
utilizado para realizar a tarefa de agrupamento dos perfis chama-se k-means, de acordo com o
estudo realizado previamente representado em Masiero et al. (2011). Em Masiero et al. (2011) é
apresentado uma metodologia para criacio de personas aonde o k-means € utilizado para apoiar
essa criagao.

A utilizagcao do algoritmo k-means para agrupar os perfis, apesar do alto emprego do
algoritmo, apresenta um problema. Para executar o k-means € necessdrio informar o nimero
de grupos que o especialista deseja obter a partir do dados coletados. Fornecer a informacao da
quantidade de grupos existentes em uma base de dados € uma tarefa dificil, pois é uma infor-
magdo que geralmente ndo estd disponivel e € dificil de ser visualizadas em bases de dados com
um grande nimero de informagdes. Para identificar o melhor niimero de grupos é necessario
realizar algumas comparacoes dos resultados e definir qual € o melhor agrupamento realizado
(MASIERO et al., 2011).

Essa situac@o gera um segundo problema que € a aleatoriedade dos resultados apresen-
tados pelo k-means, devido a isso todos os resultados analisados devem ser armazenados de
alguma maneira para que possa ser reutilizado, pois esse resultado pode demorar muito tempo
para aparecer novamente (MASIERO et al., 2011).

Com o problema da estimativa de grupos apresentada pelo k-means, essa dissertacao
define um novo algoritmo de agrupamento que utiliza como parametro o valor da similaridade
entre os perfis para identificar os grupos dentro da base de dados coletada. O novo algoritmo de
agrupamento por similaridade apresentado nessa dissertacdo € chamado de Q-SIM.

Essa dissertagdo tem como aplicagdo prética o projeto PEAP-PMPT FINEP 01.10.0765.00
junto ao Hospital Heliépolis, onde serdo informatizados os prontudrios do setor de cirurgia de
cabeca e pescoco. Esse projeto tem como objetivo, além da constru¢ao de um sistema de pron-
tudrio eletrOnico, facilitar a consulta aos prontudrios e consequentemente a pesquisa na area
médica através de um sistema de gestdo de documentos centrado no usudrio. O foco direcio-
nado a drea médica foi dado por tratar-se de uma drea com defici€éncia em sistemas centrados
ao usudrio, de acordo com o levantamento inicial do projeto.

Um dos motivos para o problema apresentado no projeto é o baixo conhecimento do
projetista de interface sobre o conhecimento do usudrio médico em sistemas computacionais.
Dessa maneira, um componente que coletard as informagdes do usudrio médico serd incluido
no sistema para que esse conhecimento possa ser gerado. Coletada as informacdes dos mé-
dicos serdo obtidas as personas médicas através do algoritmo Q-SIM, apoiando a proposta da

dissertacao com a andlise dos resultados produzidos.
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1.1 Motivaciao

A necessidade de informar um nimero de grupos de maneira empirica, como € a pro-
posta do k-means, torna o processo de criacao de personas muito custoso, pois nao é sempre que
o nimero de personas € conhecido no projeto. Outro problema em utilizar o algoritmo k-means
¢ a andlise que deve ser realizada para encontrar a quantidade de grupos existentes na base de
perfis.

Esse problema torna dificil a automatiza¢io do processo de criagdo e acompanhamento
da evolugdo das Personas, pois deve-se realizar sempre uma andlise dos grupos para identificar
se o numero de grupos esté correto. Isso ocorre mesmo utilizando a coleta de informagdes sobre

o usudrio através de log do sistema.

1.2 Justificativa

Durante os estudos dos trabalhos que utilizam algoritmos de agrupamento, principal-
mente o k-means, para criacdo de modelos de usudrios notou-se que todos possuem alguma li-
mitacdo que dificulta a automatizacio do processo (andlise realizada no desenvolvimento deste
trabalho). Dessa forma, foi necessdria a criagdo de um novo algoritmo para identificar o grupo
de perfis de usudrios similares sem a necessidade de analisar os grupos hierarquicos que neces-
sitam da experiéncia do especialista para definir a melhor junc¢io dos elementos, € nem informar
a quantidade de grupos desejada.

Assim, torna-se possivel o acompanhamento da evolu¢@o dos grupos de usudrios e ainda
utilizar essas informagdes para determinar padrdes de interface, possibilitando a construcdes de
sistemas com interface adaptativa baseada nas informacdes de comportamento, habilidade e

experiéncia do usudrio.

1.3 Objetivos

Nessa se¢do sao apresentados o objetivo principal e os secundérios defendidos por essa

dissertagao.

1.3.1 Objetivo Principal

Como objetivo principal, essa dissertacdo define um novo algoritmo de agrupamento

por similaridade que identifica a quantidade de grupos existentes na base de dados de perfis de
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usudrios de maneira automatizada, possibilitando a variacdo do valor de similaridade entre os

perfis dentro dos grupos.

1.3.2  Objetivos Secundarios

Os objetivos secunddrios almejados nessa dissertacao sao: (I) a aplicagdo do algoritmo
no projeto FINEP; e (II) apresentar uma proposta de metodologia apoiada por um algoritmo que

tornard possivel a automatizacao do processo de criacdo de personas.

1.4 Metodologia

A pesquisa desenvolvida neste trabalho mantém como base os problemas apresentados
ao longo da introducdo dessa dissertacdo buscando sempre um algoritmo que crie melhor os
grupos de perfis de usudrios. A fundamentac¢do do trabalho foi realizada em pesquisas de cada
uma das areas abrangentes, personas e clustering, onde identificou-se a possibilidade de auto-
matizar o processo de criacao das personas de tal forma, que ndo houvesse informacdes ruidosas
passadas pelo usudrio. Ao analisar os pontos estudados, identificou-se a necessidade de cons-
truir um algoritmo que identifique o nimero de grupos de maneira automatica para automatizar
o processo de criacdo de personas baseadas nas informacdes do usudrio.

Com o objetivo definido, realizou-se um estudo referente aos algoritmos de clustering
que apresentassem um melhor resultado na geracdo de grupos. Além disso, observaram-se os
algoritmos que apresentaram grupos com o maior valor de similaridade entre os seus elementos.
Os testes foram realizados baseados em algumas bases de dados consideradas extremas, procu-
rando atender o maior nimero de casos considerados como problemas para a técnica clustering.

Definidos os grupos dos perfis com o auxilio da técnica de clustering, algumas medidas
de dispersdo dos dados sdo aplicadas dentre os grupos auxiliando na andlise das informagdes
dos usudrios para a criacdo das personas. Todas as informacdes dos perfis utilizadas nesse
trabalho tem como foco o comportamento no uso da interface do usuério real, ou seja, aquele
coletado através do log do sistema.

Finalizadas as etapas acima descritas, o trabalho serd incluido como um componente
do projeto PEAD-PMPT para realizagc@o do caso de estudo e validagdo do método apresentado

nessa dissertacao.

1.5 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacao € composta por um total de 7 capitulos discriminados a seguir.



18

A sec@o 1 apresenta a introducao do trabalho conduzindo o leitor para o problema que
essa pequisa deve contribuir para a mitigagdo do mesmo.

A secdo 2 apresenta o conceito de modelagem de usudrio através de personas como
uma das maneiras de modelagem de usudrio.

A secdo 3 apresenta do conceito e os algoritmos de clustering que serviram como base
para formagdo das personas.

A se¢do 4 apresenta o algoritmo de agrupamento por similaridade - Q-SIM - proposto
por esta dissertacao.

A secdo 5 apresenta a avaliacao do algoritmo Q-SIM.

A secdo 6 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo da metodologia proposta no
projeto PEAP-PMPT.

A secdo 7 apresenta as conclusoes obtidas através dos resultados e os trabalhos futuros

possiveis como continuacdo deste trabalho.
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2 PERSONAS

Diversas areas de pesquisa e industria trabalham com modelos para representar com-
portamentos, estruturas ou relagdes complexas com o objetivo de um melhor entendimento ou
visualiza¢cao de um cendrio que possa ser melhorado. Sem modelos torna-se complicado o apro-
veitamento das informag¢des que dados coletados tem a oferecer, pois basicamente € realizado
um trabalho em informagdes cruas, que por muitas vezes pode omitir algumas informagdes que
sdo importantes para o estudo e andlise. Modelos sao utilizados a muito tempo por fisicos, por
exemplo, que criam modelos de 4tomos ou fendmenos naturais em pesquisa. Estes fendmenos
naturais sao muito complexos e sem a ajuda dos modelos tornaria a tarefa de obter os resultados
esperados dificil ou até mesmo impossivel. Utilizar modelos traz grandes vantagens, sendo a
principal, a €nfase das caracteristicas de maior relevancia e a remocao do foco das caracteristi-
cas de menor relevancia (COOPER; REIMANN; CRONIN, 2007).

Ao projetar uma interface para um determinado sistema, precisa-se entender como serd
a interagdo do usudrio, quais sdo suas expectativas para com aquele sistema e quais sao suas
experiéncias anteriores. Para entender um pouco melhor as questdes, durante a fase de levan-
tamento de requisito ou pesquisa em um projeto ocorrem diversas entrevistas com 0s usudrios
para coletar as informacdes. Posteriormente, sdo identificadas quais as expectativas de uso, as
experiéncias que o usudrio possui em outros sistemas. Esse processo de identificacdo dos usua-
rios € complexo, pois inclui muitas varidveis. Assim, a utilizagdo de modelos de usudrios auxilia
no mapeamento das caracteristicas do usudrio, colaborando no projeto de interface (COOPER,
1999).

Durante o processo de mapeamento dos usudrios, percebe-se que cada um possui uma
pequena diferenca entre suas caracteristicas, necessidades e expectativas para o sistema. Isso
dificulta a concepcao de uma interface universal que possa atender aos perfis de usudrios que
utilizardo o sistema. Visualizar essas diferengas e a0 mesmo tempo entender a necessidade de
cada um dos usudrios € uma tarefa muito complexa, sendo assim a criacdo do modelo facilita
essa tarefa. Este modelo é chamado de personas (PRUITT; ADLIN, 2005).

Personas auxiliam o entendimento da diversidade entre comportamentos, necessidades
e expectativas dos usudrios. Esse modelo, ndo € uma copia das caracteristicas de um perfil
em especifico. Uma interpretacdo para essa técnica € defini-la como um personagem ficticio
que representa as caracteristicas de um grupo de usudrios, conforme Aquino Junior (2008). As
personas sdo compostas por informagdes que identifiquem as necessidades, comportamentos,
experiéncias, entre outras informagdes, que possam auxiliar durante a concep¢do da interface
ou auxiliem a comunicagd@o sobre o usudrio entre os membros da equipe do projeto.

O modelo persona auxilia justamente na criacdo do personagem ficticio, que na maioria
das vezes possui um nome, uma descricdo biogréfica e at€é mesmo uma foto. Dessa forma, é

possivel para o projetista de interface assimilar o personagem e desenvolver o projeto focado
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nas caracteristicas deste. Assim, ndo hd motivo para o projetista criar um modelo préprio do
usudrio, que na maioria das vezes € tendencioso as caracteristicas do préprio projetista, gerando
assim um esteriotipo do especialista como usudrio final do sistema (AQUINO JUNIOR, 2008).

A utilizag@o de uma modelagem de usudrio, como personas, ndo significa que o nimero
de usudrios considerados no projeto € o maior, mas sim que um pequeno grupo de usudrios
com necessidades especificas e parecidas sdo contemplados na persona (COOPER; REIMANN;
CRONIN, 2007). Portanto, o projetista de interface pode preocupar-se apenas com as reacoes
que este persona apresentard ao interagir com o sistema. Assim, ao atender as necessidades
dessa persona, o projetista da interface estard considerando um grupo maior de usudrios na
utilizagdo do sistema facilitando o desenvolvimento e minimizando as adaptacdes que devem
ser consideradas na interface (AQUINO JUNIOR, 2008).

Alguns dos beneficios agregados ao projeto devido ao uso de personas sdo, por exemplo,
a determinacdo do escopo, o0 auxilio na comunica¢@o entre os membros envolvidos, consenso
da equipe por falarem a mesma lingua quanto as caracteristicas do usudrio, obter uma medida
para a efetividade do projeto, entre outros. Contudo, quando realizar um trabalho com perso-
nas deve-se evitar classifica-las em forma de hierarquia, ou seja, classifica-los de acordo com
uma importancia social, como cargos em uma empresa. Esse tipo de abordagem pode tirar a
efetividade do método. Quando as pessoas sdo classificadas por um papel, os comportamentos,
objetivos, expectativas e satisfacdes tornam-se diferentes, pois sdo definidas de acordo com o
papel que a pessoa deve exercer (COOPER, 1999).

Para criar personas € necessario um processo para observacdo do cendrio de atuagdo. Os
dados coletados a partir desse processo devem ser analisados cuidadosamente, pois quaisquer
interferéncias nestas informacdes podem gerar ruidos na representacao dos usudrios a partir das
personas obtidas. Para aumentar a efetividade do processo de observagdo pode-se efetuar uma
coleta de informacdes diretamente com o usudrio, como entrevistas, ou até estudos de andlise
de segmentacdo mercadoldgica, entre outros estudos e analises (COOPER, 1999).

Os métodos para coletar informagdes apresentados anteriormente sdo eficientes, con-
tudo, por serem invasivos podem gerar também informag¢des ruidosas, pois o usudrio ao res-
ponder o questiondrio durante a entrevista pode sentir-se constrangido e responder de tal forma,
que a resposta nao corresponde a sua verdadeira personalidade por diversos motivos, como por
exemplo, vergonha de uma determinada situag@o vivida (COOPER; REIMANN; CRONIN, 2007).

Para isso, existem métodos de coletar informagdes sobre caracteristicas do usudrio de
maneira menos invasiva, como por exemplo, logs de sistema e ferramentas de eye-tracking,
principalmente. Esses tipos de técnicas auxiliam a adquirir informagdes do usudrio sem que ele
fique preocupado com o tipo de resposta ou com o resultado da atividade que serd realizada,
assim as informag¢des do usudrio sdo obtidas de maneira direta durante a utilizacido do sistema
(COOPER; REIMANN; CRONIN, 2007).

Cooper, Reimann e Cronin (2007) informam que muitos projetistas buscam a reutiliza-

cdo das personas geradas para um determinado produto em outros diferentes, porém a estratégia
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de reutilizar personas em diferentes projetos ndo extrai o ponto forte dessa modelagem de usua-
rio. Quando se cria as personas, € realizado uma andlise do comportamento dos usudrios para o
cendrio do sistema em desenvolvimento. Utilizar as personas de um projeto em outro diferente,
por menor que seja essa diferenca, existe um novo cendrio o que leva o usudrio a um com-
portamento, objetivo ou satisfacdo diferente do anterior. Dessa forma, para usufruir melhor os
beneficios da aplicagcdo de personas no projeto, € necessario criar personas exclusivas para cada
projeto. Porém, o autor dessa dissertac@o acredita que € possivel identificar varidveis que com-
pdem as personas que possibilitem a reutilizacdo dessas em outros projetos, de tal forma, que
seja possivel o aprendizado de novos cendrios e a adaptagao do comportamento das personas.

Personas é um modelo de usudrio bem flexivel, pois se pode adaptar os atributos ou
variaveis da persona para extrair detalhes do comportamento de acordo com o cendrio ao qual
se projeta o sistema. Esses atributos devem ser escolhidos para melhor representar um perso-
nagem ao qual o projetista de interface ficard confortdvel em interagir. De acordo com Cooper,
Reimann e Cronin (2007) quando essas caracteristicas ndo trazem esse tipo de informac¢do que
auxilia o profissional de interface a determinar os comportamentos, objetivos ou as expectativas
do usudrio, por exemplo, € preferivel inserir informag¢des de género, idade, etnia e at€é mesmo
outros dados geogréficos, que caracterizam o usudrio mais pelas informac¢des demograficas do
que as comportamentais. Isso auxilia na composi¢do da persona e torna mais féacil a comunica-
cdo entre a equipe através dela.

A tabela 2.1 apresenta um exemplo de persona, que servird como ilustragao para o con-
texto apresentado até o presente momento.

Uma persona representa o usuario direto do produto ou o usudrio final. Porém, pode-se
criar uma persona indireta, que interage com o0 processo, mas nao com o produto, como por
exemplo, um paciente dentro de uma clinica médica. O paciente tem suas necessidades e moti-
vagdes, contudo ele ndo interage com a interface do sistema, mas as necessidades e motivagdes
desse tipo de persona devem ser consideradas durante o projeto da interface. Entretanto, as ne-
cessidades e motivacdes de uma persona indireta nao devem influenciar na interface no que diz
respeito a questdo de interag@o entre o sistema e o usudrio final (COOPER; REIMANN; CRONIN,
2007).

A definicdo de personas geralmente tende a ser classificada como sindénimo de perfil
de usudrio por projetistas. Essa defini¢do ndo estd totalmente errada, contudo ao modelar um
usudrio como perfil, pode-se incluir nas personas informacdes demograficas, como quantidade
de filhos ou local de nascimento, por exemplo. Esse tipo de varidvel pode atrapalhar, pois ndo
¢ utilizada na construcdo da interface, uma vez que nao produz nenhum conhecimento para a
melhoria da mesma. Dessa forma, o que determina uma persona sdo as informagdes sobre seu
comportamento, motivacdo, necessidades, entre outras informacdes que contribuam para uma
melhor interface e ndo informac¢des demograficas conforme mencionado acima (PRUITT; ADLIN,
2005; COOPER; REIMANN; CRONIN, 2007).
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Tabela 2.1 - Exemplo de Persona

Foto:

Nome: Dr. Dréuzio

Médico, aos seus 43 anos, é responsavel pelo setor de inovagao de um grande
hospital. Entusiasta de tecnologia gosta de passar seu tempo criando sistemas
para automatizar o processo de suas pesquisas. Procura estudar sobre quais os
Descri¢do: | tipos de tecnologias sdo mais vantajosas para melhorar o desempenho de seu
trabalho. Muito preocupado com a seguranca das informagdes e quem tem
acesso a elas. Passa algumas horas desenvolvendo alguns aplicativos simples
em ambientes como MS Access e utiliza muito contato via e-mail.

Tempo de
Navegacao | 400 segundos
no Sistema:
Tempo de
Digitacdo
campos
textuais:
Solicitagao
de ajuda ao | 3 vezes
sistema:

140 segundos

Na sessdo 2.1 sdo apresentados os trabalhos relacionados ao conceito de personas como
modelo de usudrio. O objetivo dessa sessdo € apresentar as diversas possibilidades de construir
personas e seus diversos tipos de objetivos. Na sequéncia uma breve discussdo sobre qual a

relac@o deste conceito com essa dissertacao de mestrado.

2.1 Utilizacao de Personas como modelo de usuério

As pesquisas com o tema de personas t€ém aumentado durante os tltimos anos, € tem
demonstrado que personas podem ser inseridas em diversos contextos e integradas as diversas
técnicas como demonstra o trabalho de Faily e Flechais (2011) que apresenta uma técnica de
personas chamada de Personas Cases. As Personas Cases sao personas cujas caracteristicas sao
fundamentadas na origem da fonte de dados empiricos. Esse tipo de persona pode ser rastreado
para identificar a origem da mesma em qualquer momento do processo.

O motivo pelo qual Faily e Flechais (2011) realizaram esse trabalho, foi que a utilizacao
de entrevistas e abordagens para coleta de dados etnogréficos utilizados na maioria dos casos,

ndo sdo suficientes para validacdo dos dados dirigidos a persona. Isso ocorre, porque os padroes
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comportamentais obtidos por tais métodos sdo baseados nos tipos de agrupamentos realizados
com as informagdes adquiridas através das entrevistas sobre um determinado assunto. Esse tipo
de abordagem induz agrupamentos comportamentais, que de certa maneira, criam descri¢des
narrativas sobre a persona, muitas vezes ndo veridicas.

Para solucionar esse problema foi utilizado um método para andlise qualitativa dos da-
dos chamado Grounded Theory. O modelo de Grounded Theory utiliza uma colecdo de con-
ceitos tematicos e os relacionamentos possiveis que possam existir entre os conceitos (FAILY;
FLECHAIS, 2011).

A criacdo desse tipo de persona necessita relacionar os principais cendrios ou concei-
tos temadticos e como sdo associados, pois a persona desenvolvida por esse método percorrerd
esses caminhos para alcancar os objetivos. O proximo passo no processo de criagdo das Perso-
nas Cases € demonstrar e classificar cada relacionamento entre os modelos, e ainda os claims
que justificam os relacionamentos, representando assim as caracteristicas potenciais de cada
persona. Por dltimo, deve-se criar uma narrativa para cada secdo caracterizada por tipos de
varidveis comportamentais. Essa narrativa pode ser apoiada por um diagrama de afinidades
demonstrando seu agrupamento (FAILY; FLECHAIS, 2011).

Ap6s a defini¢do deste método, Faily e Flechais (2011) realizaram um estudo de caso
para valida-lo e em seguida discutir os resultados obtidos. Esse estudo de caso foi realizado
em uma empresa de tratamento de dgua para auxiliar no processo realizado por cada um dos
profissionais da empresa. Assim, os autores demonstraram como construir as Personas Cases
e ainda valida-las de forma independente, utilizando o caminho do processo gerado por elas
através da Grounded Theory. A aplicagc@o no estudo de caso teve como resultado 3 personas e
desejam expandir esse trabalho com o intuito de evoluir essa técnica.

Kan et al. (2010) apresentam em seu trabalho um método para criacdo de personas ao
qual chamam de Persona-Driven Product Conception Design (PDPCD), que tem o objetivo de
auxiliar o desenvolvimento de produtos. A ideia por trds do PDPCD € construir personas e pro-
tétipos de sistemas analisando as preferéncias das propriedades dos produtos para os usudrios
representativos e também demonstrar suas correlagdes.

Esse método € composto por duas partes, a primeira € chamada de Persona Data Cons-
truction (PDC), onde estd o foco do trabalho apresentado por Kan et al. (2010), e a segunda
parte € chamada Persona-Based Query System. O PDC & composto por trés outras partes: (1)
extragcdo das caracteristicas do usudrio; (II) extragdo dos atributos do produto; e (III) extragcdo
da preferéncia do usudrio (KAN et al., 2010).

Para realizar o trabalho, Kan et al. (2010) utiliza uma outra defini¢do para persona,
diferente da definicdo de Cooper, Reimann e Cronin (2007). A representacdo de persona apre-

sentada através da expressdo Persona(Pot, Prf, Rul, Sam), onde:

a) Pot: sdo dados biogréficos e demograficos, como por exemplo, idade, género, profissao,

hobbie, entre outros.
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b) Prf: sdo as informagdes do comportamento e preferéncias do usudrio.
¢) Rul: s3o padrdes ou regras para essa persona.

d) Sam: sdo amostras das preferéncias dessa persona.

Para a construcio das personas, Kan et al. (2010) definiram algumas regras para criar o
portifélio do produto, onde este combina valores de utilidade das caracteristicas do produto e
as decisdes tomadas sobre o produto, que definem a preferéncia do usudrio. Com base no valor
de utilidade do produto € realizada a construcdo das personas através de agrupamentos e estas
sdo comparadas com os centros dos grupos ao qual ela pertence.

A determinacdo do valor de utilidade € feita através de uma varidvel que foi nomeada
por Kan et al. (2010) como distancia da preferéncia, que tem como func¢do medir a diferenca
entre os valores de utilidade da amostra em relacio aos atributos das personas. Dessa maneira,
o algoritmo apresentado procura agrupar os perfis de acordo com as preferéncias e assim gerar
as personas.

Como caso de estudo para o trabalho de Kan et al. (2010), foi utilizado uma base de
estudantes, professores e alguns pais de alunos, para validar este método. Essa base reuniu ao
todo 700 amostras. Ao final do processo, Kan et al. (2010) percebeu que o nimero de amos-
tras demonstrou-se insuficiente para o experimento e nao foi possivel garantir que as personas
geradas eram precisas e representativas. Todavia, Kan et al. (2010) afirmam que caso seja pos-
sivel aumentar o nimero de amostra o modelo se torna mais abundante e passivel de avaliagao.
Sendo assim, os autores pretendem continuar essa pesquisa, aumentando a base de dados para
garantir a efetividade do método e aprimora-lo se possivel.

O trabalho apresentado por Saez e Domingo (2011) € o inicio da criacdo de um novo
método de aplicacdo de personas no mercado, pois apesar das personas serem uma técnica di-
fundida no mercado de trabalho, apenas especialistas conseguem crid-las e aplicd-las a projetos.
Assim, Saez e Domingo (2011) nesse estudo procuram: (I) reduzir a tendéncia causada pela uti-
lizacdo de fotos e como alternativa utilizar silhuetas; (II) combinar o conceito de personas com
cendrios; (III) promover a compreensdo dos usudrios mostrando os conceitos principais apli-
cados; e (IV) criar um artefato reutilizdvel que possa utilizar essas informacdes em diferentes
projetos. Entretanto, o trabalho apresentado € apenas um relatério de como estd a situacido dos
estudos do grupo, entdo nenhum resultado, seja parcial ou total, foi apresentado.

Personas também podem ser usadas com o foco em usudrios idosos, ja que ha um enve-
lhecimento da populacdo mundial significante e em um futuro préximo a populagdo de idosos
serd maior do que a de adultos com condig¢des de cuidar deles, como apontam os dados das Na-
coes Unidas (ONU, 2002). A criac@o de um sistema que possa auxiliar profissionais de saide a
cuidar de um ou mais idosos € importante, pois em sua maioria esses idosos possuem condi¢des
cronicas de saude e ainda necessitam de compartilhar os profissionais de satide e os recursos
disponiveis. Analisando esse problema, Nunes, Silva e Abrantes (2010) apresentam em seu

trabalho os resultados da fase inicial do projeto eCAALY X, que procura melhorar a qualidade
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de vida de idosos com as condi¢des discutidas acima e também a comunicagdo entre os idosos
e os responsaveis por cuidarem da saides deste idosos.

Nunes, Silva e Abrantes (2010) apresenta uma interface que serd manipula através da TV
Digital, que auxiliard no processo em estudo pelo projeto eCAALYX. Dois pontos principais
investigados no trabalho: (I) a utilizacdo de personas na descricdo do processo; e (II) o estudo
que mapeia aspectos de mudangas dos usudrios pacientes como percep¢ao, cogni¢dao, mental e
psicoldgica decorrente da idade.

Para a criagdo de um sistema com as caracteristicas comentadas acima, ¢ necessario
considerar algumas caracteristicas especificas dos usudrios finais, no caso os idosos, que por
muitas vezes ndo possuem intimidade com as tecnologias mais atuais. A ndo consideracdo de
tais caracteristicas pode diminuir o nivel de aceitacdo da ferramenta por parte dos usudrios fi-
nais. Para identificar as condi¢des especiais de cada usudrio e gerar um modelo foi realizado
um estudo e direcionado sua completude pela literatura e algumas entrevistas informais reali-
zadas com alguns dos parceiros médicos do projeto, que vivenciam os problemas dos usudrios
em seu dia-a-dia. Ap0s a coleta das informagdes foi realizado a criacdo das personas com base
na entrevistas com os médicos e enfermeiras que informarao as necessidades e objetivos para o
uso do sistema por seus pacientes. Foram definidos quatro varidveis para representar as perso-
nas, nome, foto no ambiente ao qual a persona vive, biografia, e os objetivos e motivagdes da
persona (NUNES; SILVA; ABRANTES, 2010).

As personas criadas entram na fase de requisitos desse projeto para uma melhor com-
preensdo das situacdes vivenciadas pelos pacientes de cada uma das doengas, escolhidas para
tratar no projeto, de maneira a auxiliar o desenvolvimento de contetido e adaptacdes no sistema
para cada uma das personas. No projeto eCAALYX, as personas desenvolvidas seguem um
modelo com os seguintes atributos: (I) nome; (II) foto; (III) descri¢do, que possui informagdes
como idade, hébitos de vida e alimentares; (IV) objetivo com o sistema; e (V) motivacdo com o
sistema. Ao todo foram criados 8 personas, sendo que algumas sio as principais que descrevem
os pacientes e como secunddrias os médicos. Os modelos - personas - produzidos foram apro-
vados pelos médicos que possuem contato direto com o paciente (NUNES; SILVA; ABRANTES,
2010).

Em outro trabalho que ocorreu na universidade de Ohio durante o primeiro ano do curso
de engenharia, os professores identificaram a necessidade de criar um projeto para auxiliar
seus alunos a terem contato com projetos de engenharia, como se estivessem em uma empresa,
auxiliando o entendimento e na conexao entre a teoria e a prdtica ao longo do curso. Esse
projeto possui um fundo social, pois incentivam os alunos a pensarem em produtos que auxiliam
o combate da pobreza dos paises de terceiro mundo. O projeto tem como objetivo auxiliar os
alunos a projetar solucdes centradas nos usudrios. Nesse tipo de projeto para atender a pobreza
dos outros paises o desafio dos alunos € maior, pois tiveram pouco ou nenhum contato com essa
situacdo e cultura (ESTELL; REID, 2010).
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Um problema enfrentado era permitir que todos os alunos compreendessem as condi-
coes dos paises em foco sem a necessidade de viajarem para desenvolverem os projetos. Assim,
foram criadas personas que representam os habitantes, com base nas observacdes feitas pelos
alunos, que sdo o publico alvo do produto em constru¢do. A escolha de persona ocorreu por
tratar-se um modelo detalhado e completo, que auxiliam muito na comunica¢do das necessida-
des, objetivos e motivacdes do usudrio. Para criar essas personas, missdes de visita sdo reali-
zadas junto com alguns alunos em paises como Quénia e Republica Dominicana para coletar
fotos e relatdrios sobre as situacdes de vida, retratando melhor o usudrio final do projeto. Cada
nova persona ¢ adicionada a lista de clientes da préxima turma, repetindo o ciclo diversas vezes,
mas nenhuma persona € excluida da lista de clientes. Esse projeto auxiliou o desempenho dos
alunos durante o decorrer do curso de engenharia, pois ficou mais fécil assimilar as matérias
dadas (ESTELL; REID, 2010).

Outra pesquisa estuda a adocdo de ferramentas colaborativas em locais de trabalho.
Mesmo que esta ndo seja adota por todas as empresas ou grupos de trabalhos. Quando ha
um projeto para a criagdo de ferramentas colaborativas, os projetistas mantém o foco do de-
senvolvimento em individuos, apesar do objetivo da ferramenta ser colaborativa dentro de um
grupo de usudrios. Esse tipo de abordagem leva as ferramentas a ndo serem utilizadas por
esses grupos como um todo. Para resolver esse problema Matthews et al. (2011) propdem o
que chamam de Collaboration Personas, que representam grupos de pessoas hipotéticas, onde
mantém informacdes para projetar ferramentas colaborativas, ndo olhando o comportamento de
uma pessoa ou um perfil, mas sim de um grupo de pessoas.

As diferencas apresentadas pelas Collaboration Personas com relacdo as personas tra-
dicionais sdo: (I) diversos individuos inter-relacionados exercendo papéis especificos; (II) foco
em objetivos coletivos e elaboracdo de objetivos individuais que afetam o coletivo; e (III) novo
atributo para caracterizar aspectos colaborativos de trabalho do grupo. Assim, Collaboration
Personas vem como uma ferramenta para auxiliar os projetistas a estabelecerem melhores ob-
jetivos para as ferramentas colaborativas (MATTHEWS et al., 2011).

Assim sendo, Matthews et al. (2011) apresentam em seu trabalho, esse novo modelo
como uma ferramenta de projeto, que tem como grande objetivo a mudanga de foco dos pro-
jetistas para andlise das necessidades coletivas de um grupo de usudrios que interagem entre si
dentro de um processo, ao invés das necessidades de um individuo apenas, mitigando problemas
recorrentes ao projetar ferramentas colaborativas.

Putnam, Kolko e Wood (2012) foram motivados pelo problema de descrever os usudrios
finais que estdo localizados em regides de desenvolvimento de paises diferentes dos projetistas,
desenvolvedores e stakeholders do projeto. O problema foi vivenciado em dois projetos, um
de dispositivos méveis no Kyrgyzstan e o outro de usudrios em potencial para dispositivos de
armazenamento e tratamento de 4gua em uma regido de Andhra Pradesh, na India.

Em ambos os projetos, os métodos de andlise de requisitos foram feitos com o auxilio

da técnica de personas originada em IHC (Interface Humano-Computador), contudo o modelo
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da persona utilizada nos projetos teve uma mudanca significativa das existentes na literatura de
IHC, para atender as necessidades particulares de cada projeto, que estavam voltados a produtos
da engenharia civil e eletrobnica (PUTNAM; KOLKO; WOOD, 2012).

As personas foram criadas a partir da coleta de dados através de questionarios, mas o ob-
jetivo da criagdo foi guiada por uma motivagao diferente da persona em sua esséncia. As perso-
nas apresentadas por Putnam, Kolko e Wood (2012), representam ndo apenas o0 comportamento
do usudrio frente a um determinado produto, mas representa também qual o comportamento
dele perante a sua rede de relacionamento real, por exemplo, a familia e amigos.

Outro atributo importante que se fez necessario adicionar nesse tipo de persona foi um
atributo que demonstra como transmitir a diferenca cultural e de estilo de vida para a equipe que
desenvolve o projeto. Em um dos projetos ainda foi acrescentado um cendrio descrevendo como
ocorria a interacdo entre o usudrio e o produto. No projeto da India preferiu-se adicionar um
grafico com itens importantes sobre a cultura e os tipos de fontes de 4gua existentes € como esse
recurso poderia ser armazenado, ja que a equipe ndo estava familiarizada com aquela situagdo.
A partir dos atributos especificos a cada projeto foram criadas as personas para a comunicagao
entre a equipe (PUTNAM; KOLKO; WOOD, 2012).

Ao fim do processo, Putnam, Kolko e Wood (2012) tinham como objetivo apresentar a
possibilidade de utilizar personas ndo s6 em IHC, mais também em outras dreas de projetos,
para melhorar a comunicacio entre os membros da equipe. Para atender esses objetivos sdao

apresentados 5 passos que os autores consideraram essenciais para o processo, sendo eles:

a) Identificar questoes chaves que facam sentido a modelagem dos usudrios estudados, prin-

cipalmente relativos a cultura e estilo de vida.

b) Identificar varidveis que possam diferenciar os candidatos de segmento em diversos senti-

dos e entdo analisar os dados através do ponto de vista desse candidato.
¢) Analisar informag¢des que provenham de outras fontes.

d) Criar uma representacdo gréfica através de ilustragdes enfatizando as diferencas chaves

deixando claros os grupos que as personas representam.

e) Criar uma planilha com informagdes de como a persona foi criada para assegurar transpa-

réncia com os dados.

Dessa maneira, Putnam, Kolko e Wood (2012) esperam que os projetos possam utilizar a
sugestdo da persona por eles feita, como uma ferramenta de comunicagao efetiva entre usudrios,
projetistas e stakeholders para projetos que possuam esse tipo de diferenca cultural e em outros
ndo tao voltados a IHC, mas que a técnica possa ser aplicada como demonstrado no trabalho.

Em outro trabalho, Atzeni et al. (2011) apresentam uma proposta para a criagdo do Atz-
tacker Personas que sdo fundamentadas e validadas sobre uma estrutura de dados e informacdes

sobre invasores de sistema. Este estudo € baseado em projetos de desenvolvimento de sistemas
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de seguranca, que em geral mant€ém o foco em atividades de ameaca e os pontos fracos da fer-
ramenta. Com o foco nos objetivos e caracteristicas dos invasores foi proposto por Atzeni et
al. (2011) utilizar a técnica de personas, originalmente da drea de IHC, para criagdo de um mo-
delo comportamental dos possiveis invasores. Com isso, Atzeni et al. (2011) apresentam uma
metodologia para a criagdo dos Attacker Personas, que sao as especificacdes comportamentais
dos invasores de sistema. A criacdo desses difere das presentes na literatura, apenas na fonte de
coleta de informagdes, pois focam em informacdes passadas por especialistas que enfrentaram
situacOes de ataques em seus sistemas e nao sao necessariamente os perfis modelados que irdo
usufruir dos beneficios apresentados ao utilizar personas.

A utilizacdo desse tipo de informagdo torna a persona menos tendenciosa as crencas dos
projetistas do sistema. A fundamentagdo das Attacker Personas € baseada em trés caracteris-
ticas: (I) representacdo das classes de invasores; (II) representacdo da convic¢ao criminal para
crimes comuns online; e (II1) estdo contextualizados com o projeto utilizado no estudo de caso
do trabalho proposto por Atzeni et al. (2011). O resultado principal apresentado pelos autores
foi a criac@o de um artefato que traz contigo um modelo mais realista para auxilio do desenvol-
vimento de sistemas de seguranca. No futuro pretende-se juntar as técnicas de desenvolvimento
de sistemas de seguranca e auxiliar as tomadas de decisdes na arquitetura das ferramentas de
seguranca.

Turner e Turner (2011) realizaram uma revisdo sobre a aplicacao de personas em proje-
tos e trabalhos, e iniciaram um debate com €nfase no caracter psicoldgico sobre esteredtipo e
porque € tao presente durante a modelagem de usudrios. Ao longo do trabalho notaram que o
esteredtipo do usudrio pode ser preciso e eficiente, contrariando diversos trabalhos inclusive a
do criador da técnica de personas. Com esse resultado, apareceram algumas perguntas que ao
longo do trabalho os autores tentaram apresentar as devidas explicacoes.

No estudo de Turner e Turner (2011), é deixado de forma clara que a criagdo de um
modelo de usudrio é muito parecida com a criagdo de um esteredtipo, para a grande maioria dos
projetistas. No ponto de vista psicoldgico a criacdo de um esteredtipo € quase inevitavel e os
autores ainda afirmam que a utilizacdo de personas ndo resolve esse problema como apontam
Cooper, Reimann e Cronin (2007) em seu livro.

Para Turner e Turner (2011) a técnica de personas ndo difere em nada da técnica de
cendrios para desenvolvimento de sistemas, exceto ao ponto de vista ao qual a andlise € reali-
zada, pois o primeiro tem o foco no ponto de vista do usudrio do sistema e o segundo foca nas
atividades que sao realizadas no sistema.

Ao fim do estudo, Turner e Turner (2011) concluem que a utilizagao de personas nao faz
diferenca mediante as demais técnicas ja utilizadas. Além do mais, a utiliza¢do de estere6tipos
nao € ruim ao projeto, dependendo da forma como se aplica a técnica no projeto. Ainda em
sua conclusao, os autores recomendam que essa discussao entre a utiliza¢do de esteredtipos ou
personas se encerrassem em seu trabalho, pois como apresentado por eles, no resultado final do

projeto ambos possuem o mesmo efeito. Contudo, nessa dissertacdo acredita-se que a criacao
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de um esteriétipo pode ser eliminada a partir da automatizag¢do do processo, ja que dessa forma
as possiveis tendéncias que podem ser geradas sao anuladas.

No trabalho de Meissner e Blake (2011), € apresentado um processo de criagdo de per-
sonas para coletar informagdes culturais para um sistema de tecnologia de informag¢do e comu-
nicagdo para desenvolvimento (ITCD4D, sigla em inglés). Para aplicar essa técnica os autores
realizaram um estudo de caso para a constru¢do de um site em parceria com uma organizagao
ndo governamental, que tem como objetivo identificar os pontos fracos no sistema de ensino
das escolas na Africa do Sul, que preparam seus estudantes para os desafios da vida.

Na tentativa de um melhor entendimento sobre os usudrios deste sistema foram coletados
e analisados conhecimentos intermedidrios ao sistema de uma maneira flexivel por influéncia
do processo do projeto. O processo apresentado provém beneficios associados com diferentes
personas, como estreitamento de foco, tornar explicito acontecimentos anteriores e implicitos
as hipdteses, além de aumentar o conhecimento dos projetistas sobre os usudrios dos sistemas.
Esse processo também auxilia a estreitar a distancia cultural entre o sistema e 0s usudrios (MEIS-
SNER; BLAKE, 2011).

No caso do sistema escolhido por Meissner e Blake (2011) para estudo de caso, a utili-
zacdo das personas auxiliou no direcionamento dos conteddos do material oferecido aos alunos
ao longo dos cursos de formagcio, por trata-se de um sistema voltado ao ensino da Africa do
Sul. O resultado obtido foi interessante, pois com o auxilio das personas no direcionamento
do material de estudo dos alunos, obteve uma melhora significativa nas notas dos alunos das
instituicdes de ensino no pafs.

Ao longo dessa se¢do foram apresentados alguns trabalhos relacionados sobre o tema
Personas, e como se pode notar ao longo do texto, a técnica de personas apresentada por Pruitt
e Adlin (2005) e Cooper, Reimann e Cronin (2007) € bem flexivel e como na maioria dos casos
apresentados uma boa op¢do ao modelar o usudrio, por conseguir concentrar as informacdes
sobre o comportamento, necessidade e objetivos do usudrio em uma estrutura completa e que
torna facil a comunicagdo entre equipe de trabalho.

Entretanto, a maioria dos trabalhos apresentados nessa secdo sdao formas de definir a
estrutura da persona para armazenar as informacdes necessarias de acordo com o cendrio da
aplicacdo. Apenas um trabalho apresentado procurou definir uma maneira de automatizar a
criacdo das personas (KAN et al., 2010) e ainda assim ndo conseguiram provar a eficiéncia do
processo, por considerarem que a base de dados com 700 registros seja pequena para esse feito.
Ao longo da secdo 3 serdo apresentados alguns outros trabalhos que utilizam técnicas para
automatizar o processo de criagdo de modelos de usudrios, porém a quantidade de trabalhos
com esse objetivo ainda é muito baixa.

Alguns trabalhos fora da drea de concentracdo de IHC utilizaram personas como fer-
ramenta para comunicar as necessidades do usudrio final dos produtos em desenvolvimento,

obtendo sucesso no projeto. Isso demonstra que a técnica de persona € bem flexivel e pode ser
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aplicada para quaisquer tipos de projetos, como nas dreas de marketing, seguranca, educagdo,
atendimento ao publico, entre outras.

Outro ponto que serd trabalhado nessa dissertacdo € a criacdo das personas através de
um processo e ferramenta que possibilitard a coleta e andlise das informacdes automatizadas,
fazendo com que o problema apresentado por Turner e Turner (2011) seja mitigado ou pelo me-
nos seja o primeiro passo para a solugao desses problemas. Os autores dizem que ndo é possivel
criar uma persona sem que essa seja estereotipada, ou seja, sem que essa possua tendéncias e
semelhancgas ao projetista.

Com a flexibilidade apresentada pelo modelo de usudrio, persona, obtém-se detalhes de
caracteristicas do usudrio que podem auxiliar na defini¢do dos componentes mais adequados da
interface para a persona em andlise. Sendo assim, espera-se que a utilizacdo de personas para
modelagem de usudrio pode ser uma boa op¢do para automatizar o processo de adaptacdo de

interfaces automatizadas em pesquisas de interfaces adaptativas.
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3 CLUSTERING

A utilizacdo de modelos para representacao de fendmenos em geral sdo base para estu-
dos cientificos por muitos anos. Para isso, dados experimentais sdo utilizados como ferramentas
para a aplicacdo desse principio. Analisar esse tipo de informag@o em busca de resultados que se
aproximem ou possuam um comportamento parecido com o mundo real, muitas vezes gasta-se
tempo e € dificil encontrar uma medida plausivel (KANTARDZIC, 2011).

Além disso, em certos dominios tais informacdes sao desconhecidas o que dificulta a
criacdo dos modelos, e ainda o estudo desses sistemas em geral € complexo e dificil de serem
formalizados matematicamente (KANTARDZIC, 2011).

Com o aumento da utilizacdo de computadores, a quantidade de informagdes geradas
aumentou significativamente nos ultimos anos, e com a falta de informagdes prioritdrias para
geracdo de modelos, as informagdes geradas tornaram-se disponiveis para auxiliar na geragcdo
de conhecimento para esses modelos. Contudo, a geragdo das informag¢des possui um volume
alto, o que direcionou o foco dos estudos para formas de armazenamento integra, € ndo para
maneiras de extracdo de conhecimento (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Entretanto, as empresas perceberam que o conhecimento que poderia ser gerado a partir
das bases de informacdo daria uma vantagem competitiva no mercado. O processo que pos-
sibilita a extracdo deste conhecimento armazenado em uma base de informacdes ou dado é
chamado de Data Mining (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999; KANTARDZIC, 2011).

O processo de Data Mining pode apresentar dois objetivos: o primeiro € chamado de
predicdo, que a partir de algumas informacdes coletadas na base de dados é possivel prever
o estado futuro de algumas outras varidveis de interesse; o segundo objetivo € chamado de
descricdo, que analisa os dados em busca de padrdes que sdo traduzidos para uma interpretacdo
mais legivel ao ser humano (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Uma das técnicas utilizadas em Data Mining para obter a descri¢ao dos dados é chamada
de clustering. A técnica de clustering procura identificar em um conjunto finito de dados,
algumas caracteristicas para formacao de grupos, onde os elementos pertencentes a um grupo
possuem um valor de similaridade igual ou pr6ximo, e quando comparados a outro grupo esse
valor de similaridade ndo existe (KANTARDZIC, 2011).

Para realizar clustering € necessdria a aplicacdo de algumas técnicas para associagdo e
classificagdo dos dados em grupos. Ao aplicar tais técnicas podem-se obter diferentes resultados
nos grupos formados ao final do processamento, dependendo da técnica utilizada. Os dados

podem apresentar-se das seguintes maneiras entre os grupos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011):

a) Exclusivos: Neste tipo de clustering os elementos pertencem a apenas um grupo e a nenhum

outro grupo mais.
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b) Overlapping: Para este tipo um elemento pode pertencer a mais de um grupo ao mesmo

tempo.

c) Probabilistico: Neste caso, um elemento pertence a um determinado grupo com certo grau
de probabilidade.

d) Hierarquico: Este realiza uma divisdo aproximada dos grupos e posteriormente refina até

que alcance um resultado que ndo se altere muito entre as iteragdes do algoritmo.

Contudo, apesar da existéncia dos tipos de clustering disponiveis, a escolha de qual
tipo utilizar, ainda, possui maior influéncia da ferramenta e dos algoritmos presentes durante a
execucao de um trabalho, do que propriamente de uma anélise e avaliacdo sobre qual tipo seria
o mais adequado frente ao problema em estudo (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Entretanto, definir qual o melhor método de clustering para o problema em estudo é
dificil, pois se deve avaliar o método que retorna os grupos que possuem um determinado padrao
entre os elementos pertencentes ao grupo, ou seja, os elementos internos, e um padrao diferente
aos elementos externos do grupo. Dessa forma € possivel segmentar os grupos e deixa-los
distintos entre si (MITRA; ACHARYA, 2003).

A utilizacdo de clustering é importante na descoberta de padrdes sem necessitar de um
conjunto de dados para treinamento da ferramenta ou algoritmo, assim € possivel descobrir qual
elemento pertence a um determinado grupo sem nenhum conhecimento previu, apresentando-
se como uma técnica de classificacdo de dados ndo supervisionada, como também pode ser
encontrado na literatura (MITRA; ACHARYA, 2003).

Clustering € uma técnica que possui aplicacdes em diversas dreas do mercado. Algumas
dessas aplicacdes podem ser conferidas abaixo (MITRA; ACHARYA, 2003):

a) Reconhecimento de padroes

b) Analise de dados espaciais: possibilitando o mapeamento de regides geograficas para siste-

mas de informagdes especializados.

¢) Processamento de imagens: onde € possivel segmentar partes da imagem, como por exem-

plo, o plano de fundo.

d) Computagdo Multimidia: encontrando objetos que possuam a mesma forma ou coloragcdo

em uma base de dados de videos, por exemplo.

e) Analise médica: apresentando anormalidades em imagens de ressonancia magnética, como

exemplo de uma de suas aplicagdes.
f) Bioinformaética: agrupando as assinaturas de genes e DNA.

g) Biométricas: no agrupamento de imagens faciais similares com base em pontos especificos

da face.
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h) Ciéncias econdmicas: para realizar a analise do mercado.

1) WWW: ao agrupar informagdes em log com o objetivo de identificar padrOes de acesso

similares.

J) Interface Humano-Computador: identificando perfis de usudrios (AQUINO JUNIOR; FILGUEI-
RAS, 2005), (AQUINO JUNIOR, 2008), (MASIERO et al., 2011)

Estes sdo apenas alguns exemplos das grandes dreas de estudo que utilizam clustering
para auxiliar na andlise das informagdes coletadas, gerando conhecimento sobre cada grupo de
dados. Todavia, um dos maiores desafios desta técnica € como realizar analises de dados ou
objetos com diferentes tipos de dados, como nidmeros, textos e imagens associando-os. Além
do mais, estes objetos ainda podem armazenar informag¢des qualitativas e quantitativas, como
por exemplo, um perfil de usuério (MITRA; ACHARYA, 2003), (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

A principal medida em clustering € o valor de similaridade entre cada elemento ou
objeto da base de dados. Esse valor € o que auxiliard no trabalho de classificacio e associacdo
dos dados em analise, sendo assim esses valores podem ser representados de diversas formas,
de acordo com o problema a ser mitigado. Essas representagcdes sdo realizadas por posi¢oes
espaciais, caracteristicas de contetiido e distancia (MITRA; ACHARYA, 2003) (WITTEN; FRANK;
HALL, 2011).

Na secdo 3.1 serdo apresentados alguns algoritmos utilizados para realizacdo de clus-
tering € como sao utilizados por estes os valores de similaridades entre os elementos. Dessa
forma, € possivel identificar qual o melhor algoritmo para cada problema vivenciado pelo es-
pecialista e ainda verificar se € possivel identificar um tnico algoritmo aplicavel a qualquer

problema.

3.1 Algoritmos de Clustering

Existem diversos algoritmos que auxiliam no processo de clustering. Alguns desses
algoritmos sdo apresentados nessa se¢do para discussdo dos beneficios e problemas que estes
proporcionam para a pesquisa apresentada ao longo desse trabalho de dissertacao.

Dentre os algoritmos de clustering, o k-means € um dos mais cldssicos e populares
entre eles. Para executar esse algoritmo € necessario informar como parametro a quantidade de
grupos que € desejado, representando o valor de k£ (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Com o ndmero de grupos informados o k-means escolhe aleatoriamente um nimero de
k pontos, que representardo os centroides do grupo. Apds esse passo, todos os objetos sdao
relacionados aos respectivos centroides com base na menor distancia euclidiana entre o objeto
e a centroide (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).
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O processo se repete por diversas vezes, até que a centroide se estabilize e alcance
o menor erro, que € calculado através dos minimos quadrados. Para identificar esse critério
de parada o valor retornado do centroide e do erro devem se repetir por algumas iteracdes
consecutivas. O método utilizado pelo k-means é simples e efetivo, o que faz dele o algoritmo
mais popular na tarefa de clustering (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Contudo, o k-means como um algoritmo guloso pode convergir para um minimo local
e ndo para um minimo global, ficando assim com uma solu¢c@o que nio necessariamente seja a
6tima. Fazer com que o k-means alcance o objetivo de encontrar a solucdo 6tima € considerado
um problema NP-Hard, mesmo que o nimero de grupos escolhidos seja apenas dois (JAIN,
2010).

Apesar do k-means possuir algumas vantagens na implementacdo, ele também possui
alguns problemas, como a sensibilidade do resultado final, que dependendo da inicializagcdo
dos centroides dos grupos podem levar a resultados bem diferentes entre si. Além disso, a
informacdo do valor ideal para o nimero de k é uma tarefa complicada, pois dependendo do
problema isso ndo € tdo visual ao especialista que estd segmentando os dados para efetuar a
andlise (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Devido a estes problemas, diversos algoritmos foram desenvolvidos ao longo dos anos
visando a mitigacdo dos problemas apresentados pelo k-means. Alguns dos resultados apresen-
tados demonstram melhoras no célculo da distancia realizada pelo k-means, além de projetos
que executam o algoritmo por diversas vezes e com numeros de k’s diferentes retornando o
melhor resultado obtido, que é definido por métodos estatisticos. Esse processo auxilia a deter-
minagdo de um nimero k£ ideal (JAIN, 2010).

Para solucionar o problema de determinar o nimero de grupos existentes em uma base
de dados, Muhlenbach e Lallich (2009) propdem um método de clustering baseado na teoria
de grafos, chamado de GBC (Graph-based Clustering), que detecta automaticamente o nimero
de grupos existentes na base de dados, sem a necessidade de um parametro de threshold ou
conhecimento prévio da distribui¢io dos dados.

Este método explora as regides de influéncia dos dados construindo grafos entre elas,
mantendo-as interligadas. As arestas do grafo que possuem os maiores valores sdo excluidas e
o ponto médio desta aresta determina a divisdo da drea do grupo contabilizando a quantidade
de grupos ou classes automaticamente (MUHLENBACH; LALLICH, 2009).

Durante os testes o GBC apresentou o mesmo resultado no processo de clustering que
os demais algoritmos, como o k-means. Um problema enfrentado pelo GBC ¢é a formagao
de grupos quando a distribui¢do dos dados é muito concentrada, pois ele acaba identificando
tudo como um grupo tnico. Para que o resultado do algoritmo seja melhor, os dados devem
estar distribuidos de maneira esparsa, caso contrario pode nao existir um agrupamento. Outro
problema sdo objetos muito isolados que podem ser identificados como sendo um grupo isolado
(MUHLENBACH; LALLICH, 2009).
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Mubhlenbach e Lallich (2009) ainda aponta que ndo existe um algoritmo de clustering
que seja ideal, pois para isso ele ndo deve receber nenhum parametro de threshold ou conheci-
mento prévio, como a quantidade de grupos, para encontrar os grupos ou classes de uma base
de dados.

QROCK (Quick ROCK) ¢ um algoritmo que foi desenvolvido como uma melhora do
algoritmo ROCK que € um algoritmo de clustering hierarquico aglomerativo. O QROCK de-
termina a quantidade de grupos através dos componentes conectados como grafos, assim como
o GBC. O QROCK apresenta um desempenho computacional maior do que seu antecessor o
ROCK (DUTTA; MAHANTA; PUJARI, 2005).

Segundo Dutta, Mahanta e Pujari (2005) a maioria dos algoritmos criados tem enfase
em dados numéricos, guiados pelas dreas de estatistica e reconhecimento de padrdes, e utilizam
de diferentes medidas de distancias para o cdlculo dos grupos. Entretanto, a manipulacao de
dados categoéricos € tratada de uma maneira muito natural por estes algoritmos.

Um dos algoritmos que trabalham com dados categéricos € o antecessor ROCK que
utiliza uma técnica de dados aglomerativos para agrupar as informacdes. Para realizar esse
agrupamento ele se baseia na ligacao realizada entre pares de objetos e o processo aglomerativo
auxilia a fundir os grupos terminados ou quando nio existem pares entre os grupos, ou ainda se
o numero de grupos requerido ja foi obtido (DUTTA; MAHANTA; PUJARI, 2005).

O algoritmo ROCK serviu como base para 0o QROCK, que continua o processo de fusio
dos grupos até que ndo reste nenhuma ligacao entre eles, restando apenas um grafo de com-
ponentes com dados de entradas representados pelos vértices e com dois pontos conectados
representando o limite, se o numero de ligacdes entre eles for igual a zero (DUTTA; MAHANTA;
PUJARI, 2005).

Para trabalhar com os dados categéricos, Dutta, Mahanta e Pujari (2005) utilizaram o
valor de similaridade entre os objetos. O principio da determinac¢ao da similaridade do QROCK

€ baseado no mesmo utilizado pelo ROCK. A equacido 3.1 apresenta o célculo da similaridade.

XNy
XUY
A principal diferenca entre 0 ROCK e o QROCK ¢é que o segundo trabalha com um

SIM(X,Y) =

3.1

threshold 0 que representa um valor de similaridade deixando os grupos formados mais natu-
rais, ao contrdrio de usar um parametro que represente o nimero de grupos. Contudo, Dutta,
Mahanta e Pujari (2005) utilizam esse dGltimo como um segundo critério de parada do algoritmo.

No geral os resultados do QROCK comparados ao ROCK foram superiores quanto ao
desempenho na velocidade de criacdo dos grupos, e quando comparados os resultados obtidos
na geracao dos grupos, estes foram iguais aos esperados das bases de dados utilizadas para os
testes (DUTTA; MAHANTA; PUJARI, 2005).

Outro algoritmo apresentado que tem como base a densidade dos dados foi apresentado
por Ester et al. (1996), onde eles demonstram uma solug@o para identificar classes ou grupos

de dados em base de informacdes que representam dados espaciais. Um dos problemas encon-
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trados nesse tipo de situac@o sdo ndo possuir os conhecimentos minimos para representar os
parametros de entrada, identificar os grupos com formas arbitrarias e baixo desempenho com
base de dados muito grande.

Visando solucionar esse problema, Ester et al. (1996) apresenta o algoritmo DBSCAN
(Density Based Spacial Clustering of Applications with Noise) que localiza os grupos e identi-
fica os ruidos nos dados fornecidos, baseado em uma distancia minima entre os pontos € uma
quantidade minima de pontos, que sdo necessdrios para definir os dados como um grupo ou
classe. Qualquer ponto que ndo atenda essas caracteristicas sdo descartados e considerados
como ruidos da base.

Assim, determinar os parametros de qual a distancia minima (EPS) e quantos pontos
minimos (MinPts) sdo necessarios para a definicdo de um grupo € feita através de uma heuristica
baseada em uma distribui¢do realizada pelos vizinhos mais préximos que apresenta o melhor
resultado nas avaliagdes das classes ou grupos (ESTER et al., 1996).

O algoritmo apresentado se demonstrou superior ao encontrar formas de classes em uma
base de dados e ainda superou o desempenho do algoritmo utilizado como meio de compara-
cdo, o CLARANS (NG; HAN, 1994). Contudo, para todos os testes foram utilizados base com
informacdes de pontos. Outras bases que possuem outros tipos de informagdes, como a base
utilizada que possui informacdes de poligonos, hd necessidade de definir uma nova heuristica
para o algoritmo (ESTER et al., 1996).

Um ponto de aten¢do do algoritmo DBSCAN € o seu baixo desempenho para dados
multidimensionais que precisa de um estudo mais detalhado para provar o caso e melhorar o
desempenho do algoritmo (ESTER et al., 1996).

Frey e Dueck (2007) procuram identificar padrdes e subconjuntos importantes em pro-
cessamento de sinais sensoriais. Para realizar essa tarefa utilizando a técnica de clustering é
possivel utilizar um algoritmo que escolhe aleatoriamente os grupos e vai refinando-os a cada
iteragcdo do algoritmo.

Contudo, esse método € eficiente somente se a inicializagdo do algoritmo for préxima
do resultado 6timo. Frey e Dueck (2007) apresentam em seu trabalho um método chamado de
Affinity Propagation que trabalha medidas de similaridades entre pares de pontos.

Esse método enxerga os dados como uma rede de computadores, dessa forma considera
todos os pontos como um potencial centroide para os dados. Na sequéncia sdo transmitidas
informagdes pelas arestas formadas, verificando o caminho percorrido. Isso ocorre por diversas
iteragdes até aparecer os melhores resultados ao percorrer os caminhos (FREY; DUECK, 2007).

O algoritmo foi utilizado em testes com bases de faces, deteccao de genes em dados de
micro vetores, identificando trechos de manuscritos e cidades acessadas de forma eficiente por
malhas aéreas. Os resultados apresentados durante os testes obtiveram erros menores do que os
demais algoritmos que foram comparados, como o k-means (FREY; DUECK, 2007).

Apesar de todos os trabalhos apresentados demonstrarem técnicas eficientes de clus-

tering, ndo se pode afirmar que os algoritmos conseguem bons resultados ao trabalhar com
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qualquer tipo de dado e problemas, vide tabela 3.1. Ainda € dificil afirmar que os algoritmos
apresentam grupos com formatos fisicos reais, como por exemplo, circulo ou poligonos, pois
os formatos sdo dificeis de serem definidos pelo especialista, ainda mais em alguns dominios

especificos, como por exemplo, modelagem de usudrios.

Tabela 3.1 - Tabela comparativa entre os algoritmos.

Categoria Algoritmo Parametro / Propriedades
cl‘ust/erln‘g Ward algoritmo aglomerativo
hierarquico
MST Divisivo baseado na teoria de grafos
Clustering Using REpresen- | cada grupo € representado por um con-
tatives (CURE) junto de representacoes
RObust  Clustering  using Jo+: niimero de grupos
linKs (ROCK) ’
QROCK (Quick ROCK) 0: threshold de similaridade
hard clustering | kmeans kx: nimero de grupos

clustering base-

ado em  densi- | DBSCAN e: distancia para considerar se 2 pontos

sdo ou ndo vizinhos

dade

Affinity Propagation 0: threshold de similaridade
clustering Basic Sequential Algorithm | ©: threshold de nao similaridade e kx:
sequencial Scheme (BSAS) ndmero maximo de grupos

Fonte: Adaptada de Muhlenbach e Lallich (2009).

Pode-se afirmar que um grupo ou classe que pode gerar um bom resultado é aquele
que mantém o maior grau de similaridade entre os membros de um mesmo grupo (MITRA;
ACHARYA, 2003). Também € importante ressaltar que encontrar uma solucao considerada 6tima
para o problema de clustering é considerado como um problema do tipo NP-Completo, pois ndo
€ possivel soluciond-lo em tempo polinomial (GAREY; JOHNSON, 1990). O grau de similaridade
entre os elementos entende-se que deve ser informado e variado de acordo com o interesse do
especialista.

Outra questdo envolvendo clustering é a grande variedade de tipos de dados que podem
ser encontradas nos problemas. Para resolver essa necessidade observou-se que a melhor ma-
neira de trabalhar é com uma matriz de similaridade entre os dados, pois essa matriz pode ser
calculada de diversas maneiras, estabelecendo apenas uma varidvel para o algoritmo trabalhar
para gerar o resultado.

Sendo assim, o algoritmo de clustering quando aplicado em um dominio de modelagem
do perfil do usudrio, deve se preocupar mais com a qualidade dos dados, do que com a forma que
o grupo estd assumindo. Quando se trata de caracteristicas de usudrios a quantidade de varidveis
€ muito grande para representar em um plano cartesiano bidimensional ou tridimensional.

Na secdo 3.2 sdo apresentados os trabalhos relacionados de clustering aplicados a pro-

blematica de modelagem de usudrio que € o foco desse trabalho.
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3.2 Clustering aplicado na modelagem de usuario

Essa sec@o tem como objetivo apresentar trabalhos que utilizaram clustering com o ob-
jetivo de modelar o usudrio ou o perfil do usudrio. Perfil do usudrio é a descricdo das ca-
racteristicas do usudrio, retratando os objetivos com base no sistema em desenvolvimento. Ja
os modelos de usudrio descrevem o comportamento, habilidades, relacionamentos, identidade,
junto ao sistema. Dessa forma, escolheu-se o modelo de usudrio Personas, para representacao
do usudrio, que serdao obtidas neste trabalho pela técnica de clustering (PRUITT; ADLIN, 2005)
(COOPER; REIMANN; CRONIN, 2007) (BARBOSA; SILVA, 2010).

Um trabalho apresentado por Tu et al. (2010) demonstra um processo de criagcdo de
personas combinando métodos qualitativos, como observacdo do usudrio e entrevistas, com
métodos quantitativos, por exemplo, analise de cluster. A técnica de clustering tem como obje-
tivo agrupar os usudrios mais similares com relagdo aos objetivos e preferéncia em tomadas de
decisdo.

Para desenvolver a pesquisa e criar o processo foi realizado um projeto com uma agéncia
de viagens e conforme solicitado, foram passados pelo departamento de marketing da agéncia,
dois perfis com informacdes demograficas dos principais clientes. Depois de coletar as informa-
coes, Tu et al. (2010) realizaram um pesquisa online através de um questiondrio para identificar
os objetivos e tomadas de decisdes dos usudrios ao utilizar o site da agéncia. Um total de 24
pessoas respondeu o questiondrio disponibilizado.

Na sequéncia definiu-se a dimensdo dos dados que compdem as personas € entdo se
aplicou o algoritmo para realizar o processamento de um clustering hierarquico, sendo que o
algoritmo utilizado foi o linkage clustering. Esse algoritmo relaciona perfil a perfil de usudrio
e vai interligando os mais parecidos como se fossem nds de uma arvore bindria até que chegue
a raiz, ou seja, definem-se como um unico grupo. Dessa forma, o analista pode identificar
e definir qual é o melhor nimero para escolher a quantidade de grupos para o problema em
questdo. No caso de Tu et al. (2010) optou-se pelo nimero de 2 grupos, devido a quantidade de
perfis informados pela agéncia conforme o grau de importancia.

Com essas informacdes em maos as personas sao descritas ao longo do processo. As
personas criadas auxiliaram o trabalho de reformulagdo do site da agéncia e ainda trouxeram
um conforto para o projetista do sistema durante o desenvolvimento dessa reformulacdo. Uti-
lizar a técnica de clustering evidenciou as limitagdes de métodos qualitativos para o problema
de criar personas. Assim, para a continuac¢do das pesquisas Tu et al. (2010) pretendem rea-
lizar uma comparagdo na criagdo de personas utilizando métodos qualitativos contra métodos
quantitativos, além de aplicar o método utilizado em uma base de dados maior.

Um novo algoritmo de clustering é apresentado para agrupar usudrios da internet. O
algoritmo apresentado tem como objetivo agrupar os usudrios pelo padrdo de navegacdo. Para

essa tarefa Xiaoming e Xiaoyan (2009) utilizam as a¢des de navegacdo do usudrio para re-
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presentar as caracteristicas € um novo método de similaridade para utilizar como medida do
algoritmo de clustering.

O método utiliza do caminho percorrido em comum e todo o caminho possivel para
calcular a similaridade entre os usudrios e ainda o tempo de permanéncia no caminho. Esse tipo
de trabalho tem como objetivo auxiliar na reformulacdo hierdrquica de um site dentre outras
possibilidades (XIAOMING; XIAOYAN, 2009).

Xiaoming e Xiaoyan (2009) declaram que o método desenvolvido funciona. Os tes-
tes foram realizados com base nas informacgdes de log que possuiam apds a coleta durante a
navegacdo dos usudrios. Entretanto, o trabalho ndo demonstra nenhuma prova formal dos re-
sultados, nem comparacao com outros métodos embasados em estatistica, apenas alguns pontos
de informagdes obtidas analiticamente pelos autores.

Com a inten¢do de aprimorar a usabilidade do site da biblioteca de sua universidade,
Guo e Yan (2011) utilizaram da técnica de personas e classificacao da informacdo através de
card sorting, procurando deixar o sistema centrado ao usudrio.

Para criagdo das personas utilizou-se métodos qualitativos como questionérios, entrevis-
tas e analise dos perfis por parte dos especialistas. Ja na parte da arquitetura da informacao foi
realizado com o card sorting e com os resultados apresentados pela técnica, utilizou-se a analise
de clustering para realizar um estudo melhor dos resultados obtidos. Dessa forma, através de
um algoritmo hierarquico € possivel obter o mapa do site da biblioteca (GUO; YAN, 2011).

Com toda a reestruturacio do site da biblioteca realizada, Guo e Yan (2011) executaram
alguns testes de usabilidade para medir a eficiéncia do trabalho. Os resultados encontrados
demonstraram-se eficientes e satisfatorios deixando o site mais limpo e objetivo.

Uma comparacdo entre métodos quantitativos e qualitativos de clustering € apresentada
no trabalho de Brickey, Walczak e Burgess (2011). O objetivo de comparar esses métodos €
identificar o melhor método para criacio de personas para projetos de interface.

Os testes foram realizados com base em quatro métodos para criacao de personas, sendo
que dois sdo qualitativos e dois quantitativos. Os métodos qualitativos utilizados foram o pro-
cesso manual (que € realizado por um profissional da 4rea) e uma técnica chamada de Latent
Semantic Analysis (LSA). J4 os métodos quantitativos utilizados foram a anélise fatorial ou
andlise de componentes principais e andlise de cluster multivariado (BRICKEY; WALCZAK; BUR-
GESS, 2011).

Para realizacdo dos testes foram realizados alguns questiondrios disponibilizados online
e realizado a coleta de informagdes de log na utilizacdo do sistema. Essas informagdes fo-
ram separadas em texto/verbal para a andlise qualitativa e os dados numéricos para as analises
através dos métodos quantitativos (BRICKEY; WALCZAK; BURGESS, 2011).

ApOs os testes, Brickey, Walczak e Burgess (2011) identificaram que o método de ana-
lise de componentes principais foi o melhor método dentre todos os apresentados na pesquisa, e
outro método quantitativo, a andlise de cluster demonstrou-se pior que a andlise de componen-

tes principais, pelo fato da necessidade de definir o nimero de grupos que deseja adquirir no
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processo. Contudo, ambos os métodos precisam de melhorias para esse desenvolvimento. Os
estudos para minimizar esse problema ainda continuam em execug¢ao por parte dos autores.

Através do algoritmo de otimizagdo da colonia de formigas, Loyola, Romén e Veldsquez
(2011) apresentam um novo método para analisar o comportamento na internet. O método
utiliza das informacdes coletadas dos comportamentos dos usudrios na utilizagdao do site para
separa-las em grupos similares através de clustering.

Os grupos formados servem como base de treinamento para formigas artificiais, que
depois de treinadas essas formigas sdo soltas dentro de grafos representando a navegacao de
um site e na sequéncia as sessoes artificiais geradas pelas formigas sdo analisadas e comparadas
com as sessdes dos usudrios reais do site (LOYOLA; ROMAN; VELASQUEZ, 2011).

Esse método demonstrou-se plausivel ao integrar a otimizacdo através da colonia de
formigas e técnicas de web mining. O resultado de 81% de compatibilidade entre as sessdes
artificiais em relagdo as reais foram encontradas através de medidas de similaridades. Loyola,
Romadn e Velasquez (2011) pretendem ainda refinar esse método para conseguir aplica-lo em
diferentes contextos.

Diversos sites permitem que 0s usudrios naveguem sem que seja necessario nenhum
método para identificar o usudrio. Entender como o usudrio utiliza o site e ainda identificar
o seu perfil comportamental torna-se uma tarefa dificil, por isso muitos utilizam do recurso de
cookies para gravar essas informacodes. Entretanto, esses podem ser apagados pelo usudrio o que
torna a utilizacao de cookies uma informacao ruidosa e com uma vida util pequena (DASGUPTA
etal., 2012).

Com esses problemas em maos, Dasgupta et al. (2012) apresentam um novo algoritmo
de clustering para cookies, onde é possivel gerar perfis de usudrios através destes. Os perfis ge-
rados por esse método t€ém como objetivo identificar caracteristicas do usudrio para recomendar
aplicacdes e propagandas personalizadas ao interesse do usudrio.

Para trabalhar com esse problema, foram definidos medidas de similaridade baseada
em fatores Bayes (DASGUPTA et al., 2012), formalizando algumas das barreiras encontradas em
forma de grafos e ainda utilizaram a aproximacdo gulosa como heuristica e generalizacdo do
algoritmo de coloracdo de grafos. Todavia, ainda € necessdrio um estudo para melhorar o
algoritmo e provar a eficiéncia tedrica e os processos de modelagem de cookies como perfil
do usudrio (DASGUPTA et al., 2012).

Ao analisar os trabalhos apresentados nessa se¢dao pode-se perceber que a utilizagao
de clustering para criacdo de modelos de usudrios € muito utilizado, inclusive para personas.
Em um trabalho prévio (MASIERO et al., 2011), ja foi demonstrado um processo para geragao
de personas utilizando esta técnica, através do algoritmo k-means. Contudo, existem alguns
problemas ao utilizar métodos de clustering para a criacdo das personas, com a determinagao
da quantidade de perfis existente em uma base de dados ou determinar pardmetros que servirao
como critérios para o agrupamento dos perfis sdo alguns dos desafios encontrados nessa area de

pesquisa.
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Além dos trabalhos apresentados nessa secao existem outros que utilizaram de clustering
para realizar a modelagem de usudrio, como Aquino Junior (2008), Aquino Junior e Filgueiras
(2008) e Filgueiras et al. (2005).

Dessa maneira, essa dissertacdo procura definir um algoritmo que auxilie na criagcdo de
personas através do agrupamento de perfis, sem a necessidade de informar qual a quantidade

desejada pelo especialista.
3.3 Avaliando o Clustering

Por ser um processo geralmente ndo supervisionado, clustering utiliza de alguns mé-
todos para que os resultados possam ser avaliados. Para realizar essa avaliagdo, normalmente
utiliza-se de base de dados bidimensionais, pois sdo mais faceis de verificar o resultado ja que
¢ possivel exibi-lo através de um gréfico, por exemplo (KOVACS; LEGANY; BABOS, 2005).

As métricas criadas para avalia¢do dos resultados do processo de clustering sao utiliza-
das em conjuntos bem definidos, ou seja, os resultados devem possuir grupos sem sobreposi¢cao
de elementos (KOVACS; LEGANY; BABOS, 2005). Trés métricas sdao apresentadas neste trabalho,
a varidncia (KOVACS; LEGANY; BABOS, 2005), os indices de Dunn (BEZDEK; PAL, 1995) e de
Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979).

A primeira métrica que serd apresentada € a varincia. Ela € importante para avaliar
a compactacao dos grupos gerados e consequentemente a similaridade entre os elementos do
grupo. Quanto menor a varidncia, maior a similaridade entre os elementos dentro do grupo
(KOVACS; LEGANY; BABOS, 2005). O célculo da variincia entre todos os elementos do grupo é
dada pela equacgdo 3.2.

Dado um conjunto de grupos G que contém N elementos:

1 G4 N
G > (= d (i) (3.2)
@i A5k

Onde d(i, j) representa a distdncia entre os elementos i e 7, e y, ¢ a média das distancias
entre os elementos dentro do grupo. A equagdo 3.2 realiza ndo s6 célculo da varidncia de um
grupo, mas da variancia do conjunto de grupos formados através dos algoritmos de clustering
gerando um indice para comparacao.

Os outros dois indices que sdao apresentados nessa sessdao tem como objetivo medir o
quao similar s@o os elementos dentro de um grupo e ao mesmo tempo o quado diferentes sdao
os elementos em grupos distintos (KOVACS; LEGANY; BABOS, 2005). Apesar do objetivo dos

indices ser o mesmo, os calculos sdo diferentes. O indice de Dunn considera a densidade e a
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separacdo dos grupos para avaliar o resultado do algoritmo (BEZDEK; PAL, 1995). O equagado
3.3 € utilizada para calcular o indice de Dunn.

D = min { min d (i, j) (3.3)
tsisn | 1s=n { maxigrzn d' (K)
i#j

Onde d(i, j) representa a distincia entre os grupos ¢ e j, e d'(k) é a maior distincia
interna no grupo k. Quanto maior o indice de Dunn, melhor o resultado do algoritmo.

O ultimo indice apresentado nessa sessdo € o de Davies-Bouldin, que considera a sepa-
racdo dos grupos formados para realizar a avaliacdo do resultado apresentado pelo algoritmo
(DAVIES; BOULDIN, 1979). O indice de Davies-Bouldin € calculado através da equacido 3.4.

DB = L3 max <M> (3.4)
n i d(ci, cj)

Onde d(c;, ¢;) representa a distancia entre as centroides dos grupos ¢; e ¢;, e 0 € a

distancia média entre todos os elementos dentro do grupo. O melhor valor para o indice de

Davies-Bouldin é o menor valor obtido, representando o melhor resultado de agrupamento do

algoritmo.



43

4 Q-SIM: GERANDO PERSONAS COM O VALOR Q

Para resolver o problema discutido ao longo da se¢do 1, é apresentado nessa secao da
dissertagdo um processo para criacdo de personas com base em informacdes coletadas do usua-
rio. O processo de criacdo é demonstrado na figura 4.1. A proposta de processo, apresentada
na figura 4.1, é realizar a captura de determinadas informag¢des do usudrio durante a utilizagao
do sistema através de componentes integrados. Os dados capturados sdo armazenados em uma
base de dados, que posteriormente sdo tratados e aplicados ao algoritmo de clustering também
proposto por essa dissertacdo, o Quality Similarity Clustering (Q-SIM), fazendo com que as
personas sejam criadas ao fim do processo, com base na andlise das informacdes geradas pelo
algoritmo.

A definicdo de um novo algoritmo de clustering foi motivada, pois os algoritmos apre-
sentados no capitulo 3 necessitam de informagdes diversas, como a quantidade desejada de
grupos, andlise de grupos gerados de maneira hierarquica necessitando da experiéncia do es-
pecialista para definir a melhor formagao de grupos para o problema ou limitacdes dos tipos
de dados que os algoritmos foram preparados para trabalhar. Além disso, os algoritmos ndo
garantem que todos os elementos de um grupo possuam um grau minimo de similaridade entre
si, independente dos elementos comparados. Devido a isso, houve a necessidade da definicao
de uma nova abordagem para identificar grupos de perfis dos usudrios que compde as personas

do sistema, de onde originou o algoritmo Q-SIM.

Componente para registrar Base de Dados com as Q-SIM Algoritmo de
as informacgdes do usudrio informacgdes do usuario Clustering

Usuario

I\

. *.,;/

Analise das Informacdes
geradas pelo Q-SIM

Personas Criadas

Figura 4.1 — Processo para Criac¢do de Personas de maneira automatizada
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O processo apresentado na figura 4.1 possui duas etapas fundamentais: a captura das
informacdes do usudrio de maneira automatica e o algoritmo Q-SIM. O Q-SIM ¢ o responsa-
vel pelo agrupamento das informacdes dos perfis dos usudrios que sdo a base para a criagdo
das personas. Nas proximas se¢des serdo discutidos o processo do algoritmo e os detalhes de
como ele realiza o agrupamento. O componente de captura das informacdes do usudrios serd
detalhado na aplicacdo pratica do processo no projeto PEAP-PMPT por apresentar caracteristi-
cas especificas ao projeto. Contudo, vale lembrar que esse componente deve ser modelado de
acordo com a necessidade de cada projeto, sendo que restante do processo nao sofre alteracdes

na aplicacdo. Para conferir os detalhes do componente de captura de dados vide se¢ao 6.1.

4.1 Agrupando os perfis de usuario com Q-SIM

Com as informagdes sobre as caracteristicas do usudrio armazenadas e disponiveis, faz-
se necessario executar o algoritmo de clustering para que sejam agrupados os perfis de usudrios
semelhantes para, a partir dos grupos, criar as personas que representaram os usudrios do sis-
tema. Contudo, para que esse passo seja realizado, existem dois problemas em particular que
precisam ser mitigados para facilitar o trabalho de anélise dos perfis.

O primeiro € o nimero de grupos gerados. Em grande parte dos algoritmos € necessario
informar a quantidade de grupos que se deseja. Entretanto essa informacdo nio estd disponi-
vel ao especialista, dependendo do contexto do projeto, e este deveria realizar uma andlise das
informacdes para tentar descobrir essa quantidade. Analisar uma grande quantidade de perfis
de usudrios torna o processo invidvel, transformando o pardmetro do nimero de grupos uma
informacdo dificil de fornecer. O segundo problema é garantir que todos os membros de um
grupo possuam um grau minimo de similaridade ou semelhanca entre si, dessa forma o grupo
que seréa utilizado para criag@o das personas torna-se homogéneo fortalecendo o valor de repre-
sentatividade das personas geradas.

Para solucionar esses problemas na modelagem de usudrios, criou-se o algoritmo Q-
SIM, onde este recebe a informacdo de um paradmetro: o grau de similaridade. A partir do
parametro, sdo criados os grupos, sendo que todos os elementos devem manter o grau de simi-
laridade como o valor minimo entre si. Assim, € possivel variar o grau de similaridade e dessa
forma conhecer a quantidade de grupos existentes para um desses valores, e ainda conhecer
o tamanho dos grupos de acordo com o valor da similaridade. A base do Q-SIM teve como
motivacdo a teoria de casos relacionados (related sets) (SMYTH; MCKENNA, 2001), utilizada
na técnica de raciocinio baseado em casos. Os detalhes do algoritmo serdo apresentados mais
adiante na subsecdo 4.1.3.

O agrupamento € realizado com base no valor de similaridade entre os elementos. Esse

valor € calculado de acordo com a regra de similaridade que é definida na implementacdo do
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Q-SIM, que calcula a matriz de similaridade dos elementos, neste caso os perfis dos usudrios.
As regras para o cdlculo da matriz de similaridade serdo apresentadas na subsecdo 4.1.1. Outro
ponto importante é a normalizacdo dos valores de similaridade que deve ficar entre O e 1, sendo
1 totalmente similar e 0 o inverso. A normaliza¢do dos valores € apresentada na subsecdo 4.1.2.
Com o célculo da matriz realizado o algoritmo Q-SIM determina os grupos existentes na base

de dados para a cria¢do das personas ao fim do processo.

4.1.1 Calculo da Similaridade

Devido a diversidade dos tipos de varidveis existentes, como categéricas (informagdes
textuais) ou numéricas, os algoritmos de clustering utilizam a medida de similaridade entre os
objetos para identificar os padrdes existentes na base de dados e determinar os grupos com base
nesses padroes. Esse tipo de decisdo ocorre pois a medida de similaridade consegue representar
melhor essa diversidade de informagdes, como se pode observar no trabalho apresentado por
Dutta, Mahanta e Pujari (2005) no capitulo 3.

Existem diversas formas para realizar o calculo do valor de similaridade. Quando pos-
suimos apenas dados numéricos em um elemento representado em um espago, por exemplo,
podemos utilizar o cédlculo da distancia entre eles para determinar a similaridade. Dentre as
distancias existentes na literatura temos a distancia euclidiana como a mais comum entre elas,
representada na equacgdo 4.1 (DEZA; DEZA, 2009). Outras distancias podem ser utilizadas para
esse calculo, como a distancia de Manhattan (4.2 (BLACK, 2004)) ou a Mahalanobis (4.3 (MAHA-

LANOBIS, 1936)), onde essa ultima € mais aplicada a dados matriciais, entre outras distancias.

Sim(X,Y) = | (Xi+Y5)’ (4.1)
i=1
Aonde X e Y apresentados na equacdo 4.1 sdo os vetores que contém as informagdes

das coordenadas de cada objeto.

Sim(X,Y) =) |X; - Vi (4.2)

i=1
Aonde X e Y apresentados na equacgdo 4.2 sdo os vetores que contém as informagdes

das coordenadas de cada objeto.

- - N\ T - -
Sim(X,Y) = \/<X - Y> .51, (X - Y) 4.3)
Aonde S apresentado na equacdo 4.3 € a matriz de covariancia das informagoes.
Os métodos apresentados acima sao utilizados com maior frequéncia para varidveis nu-
méricas, porém esses métodos também podem ser aplicados a varidveis categdricas, convertendo-

as em codigos numéricos. Contudo, utilizar esse procedimento ndo é adequado, pois essas

varidveis geralmente ndo possuem razao, ou seja, ndo existe uma hierarquia definida entre os
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valores. Para tais tipos de varidveis utilizam-se alguns outros métodos, como o Qui-Quadrado
(LATTIN; CARROL; GREEN, 2011) ou a divisao da interse¢ao das caracteristicas dos objetos pela
unido dos mesmos, conforme apresentado na equagdo 3.1. O método da equacdo 3.1 € utilizado
quando voc€ quer comparar um conjunto de dados categéricos, porém pode-se realizar uma
variacdo dessa equagdo para comparagdo de caracteres podendo assim comparar uma varidvel
categdrica por vez.

Outra forma de realizar o cédlculo da similaridade € utilizando um método que combine
os dois tipos de varidveis, categdricas e numéricas, para o cdlculo da similaridade entre os
objetos, no nosso caso os perfis de usudrios. Para esse tipo de célculo utiliza-se um método
aplicado em raciocinio baseado em casos, onde é calculado o valor de similaridade para cada
caracteristica ou varidvel do objeto (similaridade local) e posteriormente o valor de similaridade
para o objeto como um todo (similaridade global).

Para o célculo da similaridade global, pode-se estabelecer alguns pesos entre as carac-
teristicas do objeto de tal forma, que as mais importantes para definir a similaridade entre os
objetos ganhe uma maior importancia ao longo do processo. Assim, uma soma-produto entre
as similaridades locais e os pesos determinados para as caracteristicas definem o cdlculo da
similaridade global, conforme demonstrado na equacao 4.4.

Sim(X,Y) = 2 Wi ;”&/ (Xi,Y3) (4.4)
i

O célculo a similaridade local, ainda pode-se utilizar do seguinte método demonstrado

na equacao 4.5, além de todos os outros métodos apresentados ao longo dessa subsecao.

sim(X,Y)) = 1— <M> 4.5)

(max — min)
Essa dissertacdo utilizard o dltimo método apresentado, que combina o cdlculo da simi-
laridade local e global, para determinar a matriz de similaridade entre todos os perfis de usudrios
coletados através do componente apresentado na se¢do 6.1. A escolha deste método ocorre ja

que as caracteristicas de perfis de usudrio possuem diferentes tipos de dados e informacgdes.

4.1.2 Normaliza¢do dos Dados

O passo da normalizag¢do das informag¢des ou dados € importante para padronizar a es-
cala de valores entre as varidveis numéricas. Em geral, a normalizacdo € realizada para manter
os valores entre 0 e 1 (LATTIN; CARROL; GREEN, 2011). A forma mais simples de realizar uma
normalizagdo € aplicar a equacdo 4.6, que divide o valor da caracteristica do objeto pelo valor
maximo encontrado entre 0s objetos, para essa caracteristica analisada.

_ (4.6)

maxy,

tnormalizado
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Entretanto utilizar a equacao 4.6 para normalizar os dados, pode gerar uma tendéncia ou
generalizag¢do nas informagdes. Pode existir uma concentracdo nos dados em um determinado
intervalo generalizando a informagao coletada. Esse fendmeno ocorre principalmente quando
a média dos dados ndo € a melhor medida de dispersdo a ser utilizada para identificar o ponto
médio. Por exemplo, um conjunto de idade dos usudrios Z = {10, 18,19, 20, 20, 18,20}. No
conjunto Z o valor 10 cria uma tendéncia nos dados e a aplicacdo da equagdo 4.6 resultaria em
uma generalizacdo. Para situacdes desse tipo, a equacgdo 4.7 resulta em uma normalizacdo que
melhor representa os valores reais.

X; — miny,

= 4.7)

maxy, — miny,

tnormalizado

Para verificar se a média ndo estd tendenciosa a algum tipo de ruido, precisa-se garantir
que o desvio padrdo dos dados, seja no méximo 30% da média (o < 0.3 - ). Caso o valor de
o seja maior do que isso os dados estdo tendenciosos devido a um ruido existente. Ao ocorrer
esse tipo de situacdo € necessdrio determinar um valor de corte para 0 miximo e outro para o
minimo da varidvel (LATTIN; CARROL; GREEN, 2011). Assim, as escalas e quantidade da amostra

sao mantidas com uma distribuicdo uniforme mesmo apds a normalizag3o.

4.1.3 Algoritmo Q-SIM

Preparacdo dos dados concluida, nesse momento existe a necessidade de agrupar os
perfis de usudrio que sdo similares. Contudo, o objetivo € criar grupos de perfis de usudrios
que possuam uma maior similaridade entre si. Para isso, o primeiro passo do Q-SIM € definir
0 Related Set para cada um dos perfis baseados na similaridade desejada pelo especialista. O
Related Set de um perfil é determinado através de um grupo de perfis que atende no minimo o
valor () de similaridade do perfil alvo p. A defini¢do formal é, adaptado de Smyth e McKenna
(2001):

Definicao 1. (Related Set) Um Related Set de um perfil alvo p, denotado por RS (p), é um grupo

de perfis formados pela seguinte formula:

RS(p € P) = {¥q € P/similaridade (p,q) > Q}
Aonde:
. P é o conjunto universo dos perfis coletados.

« Q) € ovalor de similaridade entre 0 e 1.

Note que p é incluso em seu proprio Related Set, pois similaridade (p,p) = 1.

Cada Related Set possui uma quantidade de perfis que tem um valor de similaridade ()
em relacdo ao perfil alvo p. Embora todos os perfis contidos em um Related Set sejam similares
ao perfil p, ndo hd garantia que um perfil ¢ seja similar ao perfil r, sendo que ¢, € RS (p).

Dessa forma, procura-se um subconjunto de RS (p), onde esse subconjunto atenda o valor
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minimo de () entre todos os elementos pertencentes a ele. Esse subconjunto é chamado de
Reduced Related Set, definido a seguir.

Definicao 2. (Reduced Related Set) Um Reduced Related Set de um perfil alvo p, denotado por
RRS(p), é um grupo de perfis formados pela seguinte formula:

RRS(p) = {{c1...cn} € RS(p)/similaridade(c;,c;) > Q,1 <i<n,1<j<n}

Nota-se que existem diversos subconjuntos RRS(p) € RS(p), onde este grupo seja for-
mado apenas por perfis que sejam similares a todos os perfis existentes no RRS(p). Entretanto,
procura-se o maior RRS(p) € RS(p). Com o intuito de encontrar o maior Reduced Related
Set, define-se um processo que inicia-se com a busca de um perfil ¢; € RS(p) que possua a

Maior Intersecdo Comum (MIC) definida a seguir.

Definicdo 3. (MIC) Dado RS(p) € P que contém os perfis {q1,qs, - - ., qn }, @ maior interse¢do

comum deste RS é denotada por:

MIC(p) = g € RS(p)|RS(p) N RS(q;) :
maz(RS(p) N RS(q1), RS(p) N RS(g2), ..., RS(p) N RS(qn))

Com base no M IC' (defini¢ao 3), o proximo passo do Q-SIM € buscar pelo Maior Grupo

Similar (MGS). Esse processo € recursivo e procura atender a defini¢do a seguir.

Definiciao 4. (MGS) Dado RS(p) € P, o maior grupo similar entre o perfil alvo p e os perfis
{q1,92, ... ,q,} € RS(p) é denotado pela seguinte formula:

To = RS(p) N RS(MIC(p))

T: = RS(T5) 1 RS(MIC(Ty))

VT, #0: T = RS(To1) N RS(MIC(Tp1))

MGS(p) =pUMIC(p)UMIC(To) UMIC(T1)U...UMIC(T,)

O melhor RRS € aquele que garante o maior nimero de perfis do Related Set original.
Contudo, escolher perfis de um determinado grupo para maximizar o nimero de perfis dentro de
um RRS é dificil de computar e necessita de um algoritmo com um grande tempo de processa-
mento. Como uma solugdo, implementa-se o algoritmo guloso utilizando o processo da funcao
MGS que adota-se como o RR.S do perfil p. O processo encontra um conjunto sub6timo para
o RRS(p).

Nesse momento do processo de agrupamento, cada perfil possui seu proprio Reduced
Related Set. Obviamente, existem muitas intersecdes entre todos RRS’s desde que cada perfil
possua um R RS e também sejam membro de diversos outros RRS’s pertencentes a outros perfis.
A unido de todos os RRS’s forma o conjunto universo dos perfis existentes P. Cada RRS é,
portanto, um subconjunto de P.

Préximo passo € encontrar o menor nimero de subconjuntos RRS € P, cujo todos os

membros estejam em P. Um conjunto de RR.S’s que contém todos os perfis de P é chamado
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de C. O problema de encontrar o menor C é conhecido como set-cover e é provado ser NP-
Completo (GAREY; JOHNSON, 1990). Uma solu¢@o aproximada é também um algoritmo guloso
que seleciona o0 RRS, onde este englobe o maior niimero de perfis, ainda nio escolhido. E uma
boa aproximacdo para o problema de set-cover e também prové uma boa solugdo, proxima da
Otima.

Escolher o RRS com o maior nimero de perfis para compor um dos grupos de C ndo é
suficiente. Para esse passo € necessdrio encontrar uma métrica que escolha além do RRS com
maior numero de elementos aquele que contém os perfis mais concentrados ou préximos entre
si. Com esse objetivo, uma funcdo de densidade é definida. A funcdo de densidade utilizada
pelo Q-SIM considera o RRS com o maior nimero de perfis e também o com perfis mais
proximos. O cdlculo da densidade do RR.S utiliza como base o coeficiente de variagdo dos
dados, que mede a proximidade entre os perfis. A defini¢do da funcdo de densidade é dada a

seguir.

Definicao 5. (Funcdo Densidade) A densidade de RRS(p) é calculada pela seguinte formula:

tamanho(RRS(p))
densidade( RRS =
(RRS(p)) (RRS())
p(RRS(p))
Aonde:

. 0(RRS(p)) é o desvio padrdo das similaridades dos perfis pertencentes ao RRS(p).
. u(RRS(p)) é a média das similaridades dos perfis pertencentes ao RRS(p).

o(RRS(p)) i , A

Obs.: Caso ————— seja igual a zero, entdo a densidade serd definida apenas pelo
1(RRS(p))

tamanho(RRS(p)).

Calculado a densidade de todos subconjuntos RRS € P, conforme a defini¢do 5, o
Q-SIM seleciona o RRS que possui maior valor de densidade para torna-se parte de C. Neste
processo todos os perfis em C ndo sdo considerados nas proximas selecdes. Devido a isso,
quando um RR.S é eleito como parte de C os valores de densidades sao recalculados para todos
os RRS € P excluindo qualquer elemento pertencente a C.

A partir da escolha de um RRS € P, através da funcdo de densidade, o Q-SIM verifica
se os perfis no RR.S, ainda ndo pertencentes a C, ndo podem ser incluidos nos grupos ja exis-
tentes de C. Para essa tarefa utiliza-se o algoritmo 4.1 apresentado a seguir nesta dissertagdo. E
importante garantir o valor () entre todos os elementos do grupo.

Ap0s a execugao da fungdo 4.1, verifica se todos os perfis nao escolhidos foram alocados
em algum dos grupos existentes em C. Caso essa condi¢do seja verdadeira, ndo ha a necessi-
dade de executar os préximos passos, permanecendo na escolha do RRS com maior valor de
densidade até que pelo menos um perfil ndo escolhido permaneca neste estado apds a fungdo
4.1.
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Dado a selecdo de um RRS, chamado A de um perfil alvo p;, e um conjunto de grupos C:

function inserirNovosPerfis(A)
Ordene C de forma decrescente pela C; N A
B = per fisNaoFEscolhidos(A)
Enquanto B ! = () faca
Para cada p € B faca
Para cada C' € C faca
Para cada ¢ € C faca
Se similaridade(p, q) > () Entao
C=C+p;
B=B-p;

Algoritmo 4.1 — Funcio para inserir os perfis ndo escolhidos nos grupos existentes

Quando pelo menos um perfil de um determinado RR.S permanece ndo escolhido apds a
funcdo 4.1 este RR.S torna-se um grupo do conjunto C, porém existe diversas interse¢des entre
ele e os demais grupos jd existentes. Para resolver o problema das intersecdes € necessario a

criacao de dois ou mais conjuntos independentes.

Definicao 6. (Conjuntos Independentes) Dois conjuntos A e B sdo considerados independentes

se ANB = ().

A defini¢@o 6 € uma premissa de grupos, aonde ndo hd intersecdo entre eles. A separacao
dos grupos € realizada com base em suas centroides (defini¢do 7). O algoritmo 4.2 demonstrado
a seguir transformam dois conjuntos em conjuntos independentes. E importante a percepcio de
que cada RRS esta relacionado a um perfil p. O perfil p do RRS é chamado de perfil alvo do

conjunto, como mencionado anteriormente.

Definicdo 7. (Centréide) Dado um conjunto de caracteristicas {c; .. .c,,} pertencentes a um
perfil p, e um grupo de n perfis denotado por A, onde p € A. A centrdide de A, que contém as
caracteristicas {kj . .. ky}, € definida pela formula:

n

Vp € A, Vk 3 Centroide(A), k; = Z

j=1

pj (ki)

1< <m

O processo realizado pelo algoritmo 4.2 pode ser observado na figura 4.2, onde: (I)
identifica-se os grupos que possuem intersecdo; (II) calcula-se as centréides de cada grupo; (I11)
compara-se a similaridade do perfil contido na interse¢do com as centréides; e (IV) aloca-se o
perfil no grupo ao qual a centréide for mais similar a ele.

Com os conceitos e fungdes envolvendo o algoritmo de agrupamento por similaridade
Q-SIM apresentados, a ultima parte do algoritmo, defini¢ao dos grupos, € discutida na sequéncia
dessa dissertacdo.

Os grupos podem ser encontrados escolhendo o menor nimero de RRS independen-
tes que englobem todos os perfis pertencentes a P. Considerando a aproximacdo gulosa do

processo, os grupos sdo definidos pelo algoritmo 4.3, apresentado a seguir.
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Dado dois RRS, um chamado de A de um perfil alvo p; e outro chamado B de outro perfil
Da:

function criarConjuntosIndependentes(A,B)
Inicialize C= AN B;

Para cada p € (' faca
Se Similaridade(p, Centroide(A)) > Similaridade(p, Centroide(B)) Entao

B=B-p;
Senao
A=A-p;

Algoritmo 4.2 — Fung@o para criacdo de conjuntos independentes

o)
St

Figura 4.2 — Resultado obtido através do algoritmo 4.2 para os grupos A e B. Os pontos vermelhos representam as centréides
calculadas de cada grupo

A formagao dos grupos finaliza quando todos os perfis de P também estdo em C. Com
os grupos formados, o Q-SIM ainda realiza mais dois processos com o intuito de minimizar o
nimero de grupos formados e suavizar os limites de cada um dos grupos formados. Ambos
processos sdo definicdes gulosas, obtendo uma solug@o sub6tima. Para suavizar as bordas do
grupos, deve-se comparar todos os perfis p; € C com as centréides de cada grupo existente e
realocando o perfil no grupo ao qual a centréide € mais similar a ele, sem ferir o valor ().

O segundo processo para minimizar € a unido de dois ou mais grupos existentes, tornando-
se apenas um. Para que isso seja possivel é necessario que a defini¢do 8 seja atendida, e na
sequéncia verificar se a unido dos grupos em andlise ndo prejudicam o valor Q entre os elemen-

tos desse grupo.
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Dado um grupo de RRS chamado R de cada perfil p € P:

function definirGrupos(R)
Inicialize C = ();
Inicialize S = (;
Repita
Selecione um perfil p € (P — C') com max(densidade(RRS(p)) € (P — C));
Adicione todos perfis € RRS(p) em C;
AUX = inserirNovosPerfis(RRS(p));
Se AUX ! = () Entdo
Adicione RRS(p) para o conjunto de grupos S;
Para cada q € S faca
criarConjuntosIndependentes(q,RRS(p));
Até que (P — () ==

O Resultado é um conjunto de grupos em S. Cada conjunto € S € um grupo de perfis
utilizados para formar as personas.

Algoritmo 4.3 — Fungido para defini¢cdo dos grupos

Definicao 8. (Possivel Unido de Grupos) Dois conjuntos A e B sdo possiveis de unido se
Vp € AeVq € B|similaridade(p, q) > Q.

Dessa forma, o processo do algoritmo Q-SIM estd completo e possivel de gerar o menor
nimero de grupos com o valor Q de qualidade entre cada um dos elementos dos grupos. O
processo completo pode ser visualizado através da figura 4.3.

Portanto, o algoritmo Q-SIM, apresentado na figura 4.3, realiza o seguinte processo:
Calcula a similaridade entre todos os perfis existentes na base de dados (passo 1) com base em
uma regra de similaridade, como por exemplo as apresentadas na subsecdo 4.1.1. O resultado
do passo 1 é uma matriz de similaridade. A partir da matriz de similaridade s@o calculados os
Related Sets dos perfis utilizando a defini¢do 1 (passo 3), gerando a matriz de Related Sets.

Na sequéncia, utilizando a matriz de Related Sets, o algoritmo Q-SIM realiza o calculo
pelo maior Reduced Related Set (defini¢do 2) de cada perfil, utilizando defini¢cao 4 no passo 5
do processo. A resultante deste passo € a matriz de Reduced Related Sets (RRS). Com os RRS
definidos € possivel calcular, no passo 7, a densidade de cada um através da defini¢do 5. O valor
da densidade é importante para selecionar o perfil que iniciard a composi¢ao dos grupos (passo
9).

No passo 10, verifica-se se existem outros grupos selecionados, caso essa resposta seja
negativa retorna ao passo 9, recalculando a densidade dos RRS excluindo os perfis pertencentes
ao primeiro grupo. Em caso positivo, o Q-SIM procura inserir os perfis ainda ndo agrupados
entre os grupos existentes (passo 11), sempre mantendo o valor () entre os elementos do grupo.
Se todos os perfis forem realocados entre os grupos existentes o algoritmo retorna ao passo 9,

recalculando a densidade dos RRS excluindo os perfis ja agrupados (passo 12).
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Figura 4.3 — Processo completo do Q-SIM

Quando no passo 12, ainda existirem perfis sem grupos, o algoritmo define o RSS do
perfil selecionado como um grupo do processo de clustering. Contudo, existe intersec¢des entre
0s grupos existentes e essas devem ser resolvidas. Para isso, utiliza-se o processo da definicdo 6
que gera os grupos independentes (passo 13). Ao fim desse passo, caso exista ainda perfis sem
grupos, o algoritmo retorna ao passo 9, recalculando a densidade dos RRS excluindo os perfis
ja agrupados.

Em caso contrario, os grupos ja estdo formados porém, busca-se 0 menor nimero de
grupos e a maior similaridade intra grupo. Para auxiliar nesse objetivo, dois outros processos
sdo realizados nos proximos passos, antes de apresentar os grupos finais. No passo 16, o Q-SIM
realiza a comparacao de todos os perfis existentes para saber, com base na centréide dos grupos,
qual é o grupo mais similar e realoca esse perfil caso ele mantenha o valor () entre os demais
elementos do grupo. E no ultimo passo do Q-SIM, o 17, € realizado um processo para tentar
unir os grupos baseados na defini¢ao 8.

Ao final do processo, os grupos finais sdo apresentados pelo Q-SIM. Com as informa-
coes produzidas pelo Q-SIM € possivel gerar as personas para o sistema em andlise. Na se¢ao

4.2 serdo apresentados os métodos para criar as personas.
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4.2 Obtendo as Personas

A partir deste ponto, os grupos de perfis de usudrios estdo formados e € necessario de
alguns procedimentos para que as caracteristicas mais representativas no grupo sejam escolhidas
para formar a persona que o representard. Os procedimentos que sdo adotados nessa dissertagao
jé foram apresentados no trabalho de Masiero et al. (2011), onde é apresentado um processo de
criacdo de personas que utiliza operagdes para encontrar a média (4.8), a mediana (4.9) ou a

moda das informagdes contidas dentro dos grupos, definindo assim cada varidvel das personas.

¢
media = @ (4.8)
n
1
mediana = % 4.9)

As operacdes devem ser aplicadas em cada uma das caracteristicas ou varidveis dos
grupos de perfil. Assim, € possivel definir um valor em comum para cada varidvel dos perfis
existentes nos grupos. Antes de se aplicar algumas das operacdes precisa-se primeiro identificar
o tipo de varidvel que a caracteristica adota. Para varidveis categdricas (varidveis textuais)
recomenda-se utilizar a moda, pois essa apresenta como resultado o valor com maior frequéncia
dentro do intervalo de valores existentes no grupo. Uma segunda op¢ao para dados categoricos
€ atribuir cédigos para cada um dos possiveis valores encontrados e a partir desse ponto aplicar
qualquer uma das trés operacdes, conforme realizado no trabalho de Masiero et al. (2011).
Essa ultima op¢do s6 € recomendada a aplicagc@o caso esses valores possuam uma razao, caso
contrério deve-se descartar-14.

Para varidveis numéricas, pode-se aplicar qualquer uma das operagdes ja que em te-
oria todas essas operacdes retornam o mesmo resultado. Entretanto, dentro dos valores das
varidveis pode existir em algum dos perfis um valor que deixe a média dos dados tendenciosa.
Um exemplo para esse cendrio, imagine valores da idade dos usudrios, representada pelo vetor
I ={20,19,20,18,19,58}. A idade de 58 anos, faz com que o valor da média da idade seja
igual a 25 anos, aproximadamente. Contudo, esse valor ndo corresponde a média da idade da
populacao, pois existe o ruido de uma idade muito alta.

Nesse caso, recomenda-se utilizar a moda ou a mediana como valor em comum para
o grupo. Um método de verificar se a média serve como medida para obter o valor da carac-
teristica para o grupo € verificar se essa atende ao seguinte critério ¢ < 0.3 - u, onde o € o
desvio padrao dos dados e p« € a média. Se essa condi¢do for verdadeira, significa que a média
pode ser utilizada como a operagao para obter o valor desejado. A partir desse ponto, obtém-se
os valores em comum das varidveis para o grupo. Basta o especialista realizar a andlise des-
sas informagdes, e inserir dentro da descri¢ao da persona as informagdes obtidas através desse

conhecimento gerado com a técnica de clustering.
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Aplicando esse método para construir efetivamente as personas, atinge-se o objetivo de
representar um grupo de perfis de usudrio através de uma persona. Dessa forma, as personas
obtidas podem ser publicadas dentro de um projeto de interface e/ou sistema com o objetivo de

auxiliar na construcao de um produto centrado ao usudrio, ou sua continua melhoria.
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S AVALIANDO O Q-SIM

Foram necessérios dois passos para a conclusao do trabalho, a validagdo e a aplicagcdo do
Q-SIM. Para realizar a validagao do Q-SIM foram construidas quatro bases de dados, vide figura
5.1, com informagdes bidimensionais de pontos no espago cartesiano. A utiliza¢do de dados
bidimensionais facilitam a interpretagdo, visualizacdo e avaliacdo do comportamento e resultado
do algoritmo (LEG4NY; JUH4SZ; BABOS, 2006). Para realizar as comparagdes de resultados do Q-
SIM, selecionou-se os algoritmos k-means (WITTEN; FRANK; HALL, 2011), DBSCAN (ESTER
et al., 1996) e Affinity Propagation (FREY; DUECK, 2007) que possuem o mesmo principio do
Q-SIM.
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Figura 5.1 — Bases de dados utilizadas nos testes de validacdo do algoritmo Q-SIM

As bases de dados construidas possuem caracteristicas especiais, as quais os algoritmos
encontram dificuldades em realizar o trabalho. A base 5.1a, possui quatro grupos sélidos com
ruidos entre esses grupos. Esse tipo de situacdo pode atrapalhar a identificacdo dos grupos,

principalmente quando existe a necessidade de incluir esses ruidos entre os grupos. A base 5.1b
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possui apenas os quatro grupos solidos sem nenhum ruido entre eles. Essa € a base de dados
mais fécil para um algoritmo classificar os grupos.

J4a a base 5.1c, possui um conjunto denso e grande de dados e um segundo conjunto
menor, que simula as duas situacdes extremas de clustering, dados esparsos e aglomerados, em
uma base unica. Por fim, na base de dados 5.1d existe um aglomerado de informagdes, tornando
dificil a identificacdo dos grupos.

Realizada a comparagdo dos resultados entre os algoritmos, aplica-se o Q-SIM na base
de dados coletada através do sistema PEAD-PMPT, para a criacdo dos personas do sistema
identificando as habilidades dos usudrios. Na sequéncia do texto serdao discutidos os resultados
apresentados pelos quatro algoritmos em cada uma das bases de validacdo, apresentando e dis-
cutindo a quantidade de grupos formada, alguns indices de validagdo para clustering, e outros.
Por fim, as personas obtidas com o Q-SIM no sistema PEAD-PMPT serdo apresentadas.

Com o intuito de ilustrar os passos dos testes realizados, a figura 5.2 apresenta os passos
da validacdo do Q-SIM junto aos demais algoritmos.

A metodologia apresentada na figura 5.2, realiza os seguintes passos: (I) As bases de
dados sdo inseridas em cada um dos algoritmos em anélise; (II) Os algoritmos produzem os
grupos para cada uma das bases de dados utilizadas nos testes; (III) Os agrupamentos obti-
dos através dos algoritmos sdo submetidos as andlises do especialista e as métricas estatisticas
apresentadas na secdo 3.3; e (IV) Por fim, os resultados sio apresentados. Dessa forma, nessa
dissertacdo aplica-se a metodologia da figura 5.2 para validacdo do Q-SIM.

Para realizacdo dos testes foi necessdrio identificar quais os parametros de threshold de
cada um dos algoritmos, ou seja, os valores limiares utilizados na defini¢do dos grupos. Como
os parametros de threshold entre os algoritmos sao diferentes, padroniza-se a entrada destes
para que simulem o mesmo resultado obtido com o parametro de entrada () do Q-SIM.

No caso do k-means, como € necessdrio escolher o nimero de grupos desejados, utilizou-
se como entrada a mesma quantidade de grupos gerada pelo Q-SIM. O DBSCAN necessita de
dois parametros, o nimero de individuos minimo para a formag¢@o do grupo e a distancia para
determinar o limite entre os grupos. Optou-se entdo, por utilizar 1 para o minimo de individuos
e o valor () atribuido ao Q-SIM para o threshold de limite entre os grupos, simulando exata-
mente 0 mesmo comportamento do Q-SIM. Por fim, no Affinity Propagation nao foi necessario
determinar qual o pardmetro, ja que este se comporta como uma rede neural do tipo Competitive
Learning, entdo ndo necessita de um threshold que define a quantidade de grupos ou um limite
maximo entre 0s grupos.

Iniciou-se os testes com a base de dados 5.1a, que possui um total de 195 pontos, repre-
sentando 4 grupos definidos com alguns ruidos entre cada um destes. O tipo de base represen-
tado pela figura 5.1a torna dificil o trabalho do algoritmo de identificar os grupos devido aos
ruidos entre cada um deles, porém no caso de modelagem de usudrio, deve-se considerar esses

ruidos no agrupamento. Para o teste com essa base utilizou-se o valor () igual a 0.6, que é o
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Figura 5.2 — Metodologia para validacio do algoritmo Q-SIM

equivalente a 60% de similaridade. A figura 5.3 apresenta o resultado do Q-SIM para a base de
dados 5.1a.

O Q-SIM apresentou um total de seis grupos neste primeiro teste. Observa-se que os dois
grupos a direita ficaram maiores englobando dois dos quatro grupos bem definidos, quando se
remove os ruidos entre esses grupos. Ja a esquerda € apresentado quatro grupos ao todo. Esse
resultado € esperado justamente pela existéncia maior dos ruidos préximos aos grupos gerados.
Apesar dos ruidos, o resultado obtido pelo Q-SIM € satisfatdrio ja que ele manteve os elementos
dentro de cada um dos grupos formados atendendo o valor () na qualidade entre as similaridades
entre os perfis.

Para iniciar as comparacdes para a base de dados 5.1a, executou-se o k-means € como
entrada do parametro de nimero de grupos foi inserido o nimero seis, que foi a quantidade de

grupos encontrada pelo Q-SIM. Como a inicializacdo do k-means € aleatéria foram executados
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10 Number of Groups: 6 - Q: 0.6 - Similarity: 60%

Y Coordinates

X Coordinates

Figura 5.3 — Resultado obtido através do Q-SIM para a base de dados 1

um total de dez testes para o algoritmo. A figura 5.4 apresenta dois resultados obtidos ao longo

dos testes.
10 K-Means - 195 elementos - Nro. de Grupos: 6 10 K-Means - 195 elementos - Nro. de Grupos: 6
o o
oo © o ° o ® o © o ee © o ° o o o OO o
9r OOOO o9 e e 6 0y 9r .....l. (<) 6@
oo o 0% ®e o 909 0 o 0% ©o 0 @€ 0
© 0o ° ° o] o © ° oo ° © ° °
8 ° @ é ® 0.4 "0 8f e ®e e 0.0 ° .o
000 o9, ® e 00 o e 0 o0, © o 00 % °
[} e o [ ] ) Qa ° o o (] ° e
7 . 7 : .
° ° ° 1) ° ° ° °
6L ° ° . 1 6l L] e °
L] ° L] °
L] L J L]
. ° . °
3 o .... ¢ o, ® o > ..0.°..° ¢ o, © o _*
ofie 00 00 e o o0 % RICIE I e o o0 %
al .0.0 ::o“‘ . .’.o..o.. al .o:::o‘°‘ o '.o..O.n
“ e o oo ° o s ., . Ve PR
00.0. o® ° o o 4 o‘.o. o® ° e o o
3L ® 0% 0. . . e %o o o 3L ® 0% 0. ° ° e’ %0 o o
e e e o o . e e e o .
[ ] [ ]
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
(a) Primeira execugdo do algoritmo (b) Segunda execucio do algoritmo

Figura 5.4 — Resultado obtido através do k-means para a base de dados 1

Os resultados apresentados pelo k-means foram bem préximos aos resultados do Q-SIM.
Contudo, nota-se algumas caracteristicas que podem prejudicar os limites dos grupos apresen-
tados pelo k-means, principalmente na segunda execucdo representada na figura 5.4b. Um dos
problemas apresentados é em relagdo a manter a qualidade dos grupos gerados atendendo uma
similaridade de no maximo 60%. Esse problema é perceptivel no grupo vermelho da execucao
5.4b, onde os trés ruidos acabam ferindo a qualidade. Para atender essa similaridade méxima €

necessario aumentar o nimero de grupos, o que nos leva contra o objetivo de encontrar 0 menor



60

numero de grupos com maior qualidade entre seus elementos. Isso faz com que o Q-SIM nesse
ponto seja melhor que o k-means.

Outro ponto relevante existente na segunda execucao do k-means sao os limites entre 0s
grupos, por exemplo, entre os grupos amarelo e vermelho que possui um ponto amarelo entre
os vermelhos (na drea de ruido) que poderia ser absorvido pelo grupo vermelho. Quanto a essa
observacdo o Q-SIM apresentou limites mais suaves para a base 5.1a.

O segundo algoritmo a ser comparado ao Q-SIM ¢ o DBSCAN. Como hé a necessidade
de informar dois parametros para a execucao do algoritmo, o nimero minimo de elementos e a
distancia maxima de similaridade entre dois pontos, indicou-se o valor de um para o primeiro
parametro, ja que o Q-SIM nao faz esse tipo de distin¢do, e para o segundo pardmetro optou-se
por utilizar o mesmo valor que @) (0.6). Esses valores foram inseridos na entrada do algoritmo
para que o comportamento do DBSCAN fosse o0 mesmo que o do Q-SIM. A figura 5.5 apresenta
o resultado do teste com o DBSCAN.

10 DBSCAN - 195 elementos - Nro. de Grupos: 23
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Figura 5.5 — Resultado obtido através do DBSCAN para a base de dados 1

O DBSCAN apresentou como resultado um total de 23 grupos encontrados. O algoritmo
identificou com exatiddo os quatro grupos existentes na base de dados, entretanto os 20 pontos
existentes que representam os ruidos entre os grupos foram identificados como praticamente
um grupo cada ponto. Esse tipo de resultado para modelagem de usudrio € prejudicial, uma vez
que deseja-se que esses ruidos sejam inclusos nos grupos formados. Além disso, grupos que
possuem um ou dois perfis no maximo gera o mesmo trabalho para o especialista, que analisar
cada usudrio de forma individual, fugindo da proposta da técnica de personas.

Na identifica¢do dos 4 grupos de maneira exata o DBSCAN foi o algoritmo que apresen-

tou o melhor resultado, mas no tratamento dos ruidos para o problema de modelagem de usudrio
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ele ndo teve um comportamento esperado. Para os ruidos s6 existiram duas op¢des, tratar como
casos individuais aumento em grande escala o nimero de grupos e especializando muito uma
andlise por parte do projetista ou excluido os casos especiais da andlise. Nesse ponto, tanto o
Q-SIM quanto o k-means apresentaram um resultado melhor que o DBSCAN.

O ultimo algoritmo para comparagdao com o Q-SIM € o Affinity Propagation. Como nao
existem parametros de threshold para determinar a quantidade e o formato dos grupos, esse
algoritmo foi apenas executado nas bases de validag¢do. O resultado apresentado pelo Affinity

Propagation é demonstrado na figura 5.6.
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Figura 5.6 — Resultado obtido através do Affinity Propagation para a base de dados 1

Foram 4 grupos gerados pelo Affinity Propagation na base de dados 5.1a. Foi o menor
numero de grupos encontrado entre os algoritmos utilizados nessa dissertacdo sendo esse um
ponto positivo para o Affinity Propagation. Entretanto os grupos gerados por este algoritmo tem
um caracteristica que o coloca em desvantagem para com o0s outros, ele tenta agrupar todos os
elementos em grupos com o maior nimero de elementos possiveis e isso faz com que ele gere
apenas quatro grupos, para essa base de dados. Esse comportamento leva o Affinity Propagation
a nao manter o grau de similaridade homogéneo entre seus grupos.

Assim, conclui-se as andlises visuais dos algoritmos. Entretanto existem alguns indices
que auxiliam na avaliacdo dos grupos criados, conforme apresentado no capitulo 3. Para essa
andlise, foi necessdrio algumas consideragdes quanto aos algoritmos devido as particularidades
de cada um. O Q-SIM, DBSCAN e Affinity Propagation como nao possuem uma aleatoriedade
na sua execuc¢do, foram obtidos os indices apresentados na sequéncia com apenas uma execugao
dos algoritmos. Ja o k-means foi executado 10 testes e foram extraidos os melhores e os piores

indices de cada um e a discussdo serd com base nos resultados gerados.
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O primeiro dos indices utilizado foi o Dunn Index (BEZDEK; PAL, 1995) que procura
averiguar o quao proximo s@o os elementos intra-grupo e o quao distante estdo os elementos
extra-grupo. Quanto maior o indice melhor é o resultado obtido pelo algoritmo. A figura 5.7

apresenta os indices de Dunn para a base de dados 5.1a.
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Figura 5.7 — Dunn Index para a base de validacio 1

Pelo indice de Dunn, o melhor algoritmo DBSCAN apresentou o melhor resultado, po-
rém esse resultado foi influenciado pela quantidade de grupos que possuem apenas um elemento
fazendo com que o indice fique cada vez maior. Ao analisar os demais algoritmos nota-se que
o Affinity Propagation apresentou o pior indice, pois tentou gerar grupos muito grandes o que
desbalanceou a qualidade de seus grupos. O k-means em seu pior caso ficou bem abaixo dos
outros algoritmos, sendo melhor apenas que o Affinity Propagation.

Ja em seu melhor caso o k-means superou as expectativas e seria o melhor indice apre-
sentado, se ndo fosse o resultado do DBSCAN. Contudo, a sua média para esse indice em 10
execucoes € de 0.067 o que o torna o segundo pior indice obtido. Dessa forma, o Q-SIM, por
ser mais estdvel que os demais, demonstrou-se a melhor op¢ao para essa base segundo o indice
de Dunn, unindo o menor niimero de grupo com mais elementos similares.

O segundo indice utilizado para mensurar a qualidade dos grupos gerados pelos algorit-
mos € o indice de Davies-Bouldin (DAVIES; BOULDIN, 1979) que, assim como o indice de Dunn,
mede o quao similares sdo os elementos de um grupo e o qudo diferentes sdo os elementos de
grupos distintos. S6 que diferentemente do indice de Dunn, o indice de Davies-Bouldin € me-
lhor para os valores menores encontrados. A figura 5.8 apresenta dos indices de Davies-Bouldin
para a base de dados 5.1a.

Novamente 0 DBSCAN mostrou-se com o melhor indice. Isso ocorreu devido as medi-
das dos grupos serem pequenas por causa dos grupos formados de apenas um elemento. Como
o indice de Davies-Bouldin maximiza o seu resultado dividindo a soma das média de simila-
ridades dos grupos formados pela distancia entre suas centroides, o DBSCAN foi favorecido

devido a sua distribui¢do. O Affinity Propagation obteve o segundo melhor indice que € justifi-
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Figura 5.8 — Davies-Bouldin Index para a base de validacéo 1

cado pelo fato dos grupos serem maiores € em menor quantidade do que os demais algoritmos.
Contudo, deve-se lembrar que ele ndo manteve uma similaridade de pelo menos 60% entre seus
elementos.

Nesse teste, o k-means obteve bom resultado para o seu melhor caso, sendo o terceiro
colocado na classificacio entre os algoritmos. Mas o seu pior caso foi muito ruim, a variacdo de
seus resultados obtiveram um desvio padrao de 0.14 aproximadamente, e a média dos resultados
foi de 1.035 o que faz com que o Q-SIM para o indice de Davies-Bouldin seja o pior dos
algoritmos para essa base de dados.

Como ultima medida de avaliagdo para os algoritmos, utilizou-se a variancia das simila-
ridades entre os elementos do grupo. Essa medida tem como objetivo medir o quao compacto
ou similar sdo os elementos do grupo. Quanto menor a variadncia, maior a similaridade e a
compactacgdo dos grupos, sendo assim o menor resultado das variancias € considerado o melhor
resultado para a avaliacdo. A figura 5.9 apresenta os resultados dos algoritmos em relacio a
compactacgdo dos grupos obtidos.

Para a medida da compactagdo dos grupos o DBSCAN obteve o pior indice na classifi-
cacdo, devido aos grupos com apenas um elemento nado foi possivel o calculo desse indice. O
Affinity Propagation atingiu um indice satisfatério, mas nao foi o melhor, ele ficou classificado
como o segundo pior para esse quesito.

O k-means apresentou uma oscila¢do entre seus resultados. Seu pior caso ficou melhor
do que o Affinity Propagation e seu melhor caso foi a melhor compactagdo obtida entre os al-
goritmos. Contudo, a média desse indice foi de 0.0046 o que torna o Q-SIM o melhor resultado
entre os quatro algoritmos. Sendo assim para a avalia¢do dessa base de dados, vide figura 5.1a,
0 Q-SIM demonstrou-se a melhor opc¢do, ficando abaixo das expectativas apenas no indice de
Davies-Bouldin. A consolidac¢do dos resultados € apresentada na tabela 5.1

A escolha apontada pelos resultados, como o algoritmo para a base de dados 5.1a é

0 Q-SIM. Apesar de ndo ter sido o melhor algoritmo, de acordo com os indices de Dunn e
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Figura 5.9 — Variancia para a base de validacéo 1

Tabela 5.1 - Resultados dos Algoritmos Vs. Andlises para Base de Dados 5.1a

Algoritmo Analitico Variancia Dunn Davies-Bouldin
Q-SIM * Kk Kk kX * Kk kK k Hok *

k-means * K K ok *x ok

DBSCAN * * *k * Kk kK X
Affinity Propagation | *x * * Kk kK * *x

Davies-Bouldin, o agrupamento realizado pelo Q-SIM foi o que apresentou o melhor fator de
similaridade entre os elementos (variincia), conforme na tabela 5.1, e analiticamente os limites
entre os grupos ficaram bem definidos e sélidos.

Com um total de 110 pontos, a segunda base de dados (figura 5.1b) foi criada repre-
sentando quatro grupos definidos sem nenhum ruido entre eles. Base de dados que possui a
caracteristica de grupos esparsos, em geral, ndo apresentam muita dificuldade para os algorit-
mos em identificar os elementos similares e agrupa-los. Para os testes nesta base de dados,
também definiu-se um valor () igual a 0.6, representando a similaridade de 60%. A figura 5.10
apresenta o resultado obtido pelo Q-SIM ao executar o agrupamento em cima destes pontos.

Conforme esperado, o algoritmo Q-SIM identificou com sucesso 0s quatro grupos exis-
tentes mantendo a similaridade entre os elementos de um mesmo grupo com pelo menos 60%.
Da mesma maneira que o teste da primeira base, foi informado ao k-means o interesse por en-
contrar quatro grupos, quantidade de grupos encontrados pelo Q-SIM. O resultado do k-means
para essa base de dados € apresentado na figura 5.11, onde essa possui o resultado de duas
execucdes do algoritmo devido sua aleatoriedade nos resultados.

Assim como o Q-SIM, o resultado apresentado pelo k-means ocorreu como esperado, ja
que este identificou os quatro grupos existentes sem grandes dificuldades. Mesmo nas diversas
execucdes praticamente todos os resultados obtidos foram iguais, conforme demonstrado nas
figuras 5.11ae 5.11b.
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Number of Groups: 4 - Q: 0.6 - Similarity: 60%
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Figura 5.10 — Resultado obtido através do Q-SIM para a base de dados 2

K-Means - 110 elementos - Nro. de Grupos: 4
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(b) Segunda execucio do algoritmo

Figura 5.11 — Resultado obtido através do k-means para a base de dados 2

Para o teste do DBSCAN, as entradas foram definidas com o mesmo valor do primeiro

teste, 1 para o nimero minimo de elementos e 0.6 para a distdncia minima de similaridade. Os

resultados obtidos no teste sdo apresentados na figura 5.12.

O DBSCAN também atingiu o objetivo de identificar os quatro grupos propostos pela

base de dados 5.1b. Os resultados iguais para os algoritmos Q-SIM, DBSCAN e k-means

demonstram que esse tipo de base de dados facilita a identificacdo dos padrdes existentes nas

informagdes. Um bom resultado para os algoritmos € que todos mantiveram a qualidade da

similaridade das informacdes solicitada no teste com o Q-SIM, similaridade de 60%.
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DBSCAN - 110 elementos - Nro. de Grupos: 4
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Figura 5.12 — Resultado obtido através do DBSCAN para a base de dados 2

O ultimo algoritmo para teste foi o Affinity Propagation, que ndo necessita de nenhum
parametro de entrada para determinar a quantidade de grupos e nem a similaridade entre os
dados. O resultado do Affinity Propagation é demonstrado na figura 5.13.

Affinity Propagation - 110 elementos - Nro. de Grupos: 3
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Figura 5.13 — Resultado obtido através do Affinity Propagation para a base de dados 2

O resultado obtido através do algoritmo Affinity Propagation ndo foi exatamente como
o esperado. Ele gerou apenas trés grupos para os quatro apresentados na base de dados 5.1b.

Como esse algoritmo procura encontrar um ponto para servir de referéncia na criagao do grupo,
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como se fosse uma centroide, o Affinity Propagation encontrou um ponto entre os dois grupos
existentes a direita que foi capaz de uni-los em um tnico grupo, vide figura 5.13. Contudo,
ndo se pode afirmar que essa resposta, ndo € um possivel agrupamento da base de dados, pode
nao ser a melhor resposta devido a quantidade de grupos esperados e também nao mantém a
similaridade de 60% entre os elementos do grupo como ocorreu com os outros trés algoritmos.

Ao avaliar os indices para essa base de dados observou-se o mesmo resultado obtido
durante a andlise visual dos algoritmos. Os resultados foram aproximadamente os mesmos entre
os algoritmos Q-SIM, DBSCAN e k-means, e com os piores indices estd o Affinity Propagation.

Na figura 5.14 € apresentado os valores encontrados para o indice de Dunn.

16
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Qsim K-Means (-) K-Means (+) DBSCAN Affinity Propagation

~

Figura 5.14 — Dunn Index para a base de validagdo 2

Os valores foram idénticos para todos os algoritmos exceto para o Affinity Propagation
que obteve o pior indice, o que demonstra que o resultado com trés grupos obtido pelo algoritmo
diminui em aproximadamente 38% a similaridade entre os elementos dos grupos. O segundo

indice analisado € o indice de Davies-Bouldin, que € demonstrado na figura 5.15.

0.5
0.467613684

0.303556601 0.303556601 0.209289889 0303556601

Davies-Bouldin

Q-siM K-Means (-) K-Means (+) DBSCAN Affinity Propagation

Figura 5.15 — Davies-Bouldin Index para a base de validacdo 2
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Apesar de uma pequena oscilacdo no melhor resultado do k-means, ele, o Q-SIM e o
DBSCAN apresentaram o mesmo resultado na média e deixando o Affinity Propagation, nova-
mente, com o pior resultado. A diferenca entre o indice do Affinity Propagation e os demais
algoritmos € de 45%, o que o torna um resultado ruim para grupos que possuem pelo menos
60% de similaridade. Para finalizar as discussOes da base de dados 5.1b, a variancia dos grupos

¢ exibida na figura 5.16.
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Figura 5.16 — Variancia para a base de validacdo 2

Nesse indice o resultado foi conforme o esperado. Os algoritmos Q-SIM, DBSCAN e k-
means apresentaram a melhor compactacao, ja que geraram quatro grupos. O pior nesse indice
foi Affinity Propagation que devido ao grupo azul, apresentado na figura 5.13, obteve uma
maior variancia em seu resultado. Com excecao do Affinity Propagation, todos os algoritmos
demonstraram ser melhores em pelo menos duas das trés métricas para andlise dos resultados,
para classificacdo de grupos com pelo menos 60% de similaridade entre os seus elementos. A

consolidag@o dos resultados é apresentada na tabela 5.2

Tabela 5.2 - Resultados dos Algoritmos Vs. Andlises para Base de Dados 5.1b

Algoritmo Analitico Variancia Dunn Davies-Bouldin
Q-SIM * % * kK * % Kk % K * % * % * * % * kK
k-means * Kk Kk * X * Kk x * * Kk * * k * Kk * * %
DBSCAN * % * kK * % * % K * % K Kk K * &k Kk x
Affinity Propagation | * * * *

De acordo com o resultado consolidado na 5.2, foram 3 os melhores algoritmos para a

base de dados 5.1b. Contudo, a escolha de melhores algoritmos € do Q-SIM e o DBSCAN, que
encontraram os grupos de maneira automadtica, utilizando como base a similaridade entre os
elementos e a distancia entre os dados. Para esses dois algoritmos nao foi necessario informar

a quantidade de grupos desejada, como no k-means.
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A terceira base utilizada na validagdo do Q-SIM, figura 5.1c, é composta de 145 pontos
ao todo. Ela foi criada com a intenc¢do de possuir um grupo grande e denso de pontos € um
segundo grupo mais afastado e menor que o primeiro para identificar o comportamento dos
algoritmos. A mesma quantidade de similaridade dos ultimos dois teste foi solicitada, 60%. A

figura 5.17 exibe o resultado encontrado pelo Q-SIM para a base de dados de nimero trés.

as Number of Groups: 4 - Q: 0.6 - Similarity: 60%
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Figura 5.17 — Resultado obtido através do Q-SIM para a base de dados 3

O Q-SIM encontrou 4 grupos para essa base de dados. O grupo menor foi determinado
como um dos quatro grupo encontrados, j o grupo maior foi necessario determinar trés grupos
para que a similaridade de 60% fosse mantida. Isso ocorreu devido ao fato do grupo maior, além
de denso, possuir um diametro grande em suas pontas mais extremas de sua forma oval. Essa
caracteristica fez com que sua divisao fosse necessdria para atender ao quesito da similaridade
entre os elementos do grupo.

Com esse resultado em maos, foi inserido como entrada do k-means o valor de quatro
grupos desejados. O resultado é demonstrado na figura 5.18 na sequéncia da dissertagao.

O comportamento obtido nos testes do k-means foram parecidos com o Q-SIM, no en-
tanto sua aleatoriedade gerou diversos tamanhos entre o grupo maior, localizado na parte de
baixo das figuras 5.18a e 5.18b, como pode ser observado. Essa diversidade na quantidade de
elementos dentro dos grupos pode gerar em alguma das execugdes, grupos que nao possuam O
grau de similaridade buscado durante os testes realizados. Isso torna o Q-SIM mais confidvel
para grupo qualitativamente similares.

O préximo algoritmo testado € o DBSCAN, que tem seu resultado exibido através da
figura 5.19. Os parametros de entrada inseridos foram mantidos idénticos ao dos demais testes

executados anteriormente.
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K-Means - 145 elementos - Nro. de Grupos: 4 K-Means - 145 elementos - Nro. de Grupos: 4
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Figura 5.19 — Resultado obtido através do DBSCAN para a base de dados 3

O DBSCAN apresenta como resultado dois grupos no total. Apesar de existirem aplica-
coes com essa necessidade, como por exemplo mapeamento geoldgico, a modelagem de usudrio
pode ser prejudicada com esse tipo de comportamento, pois pode generalizar os modelos que
serdo a base da constru¢do da interface de um determinado sistema, por exemplo. Além do
mais, a similaridade alvo dos testes ndo foi mantida para o grupo vermelho, devido aos pontos
extremos do grupo serem pouco similares entre si. Nesse caso, o algoritmo Q-SIM também tem
vantagem uma vez que ele procura manter a qualidade na similaridade entre os elementos dos

grupos.
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O quarto e ultimo algoritmo a ser testado é o Affinity Propagation. Como ndo ha a
necessidade de informar valores para parametros de entrada do algoritmo, ele foi executado

com base nas informacdes da base de dados 5.1c. O resultado apresentado estd na figura 5.20.

a5 Affinity Propagation - 145 elementos - Nro. de Grupos: 3
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Figura 5.20 — Resultado obtido através do Affinity Propagation para a base de dados 3

Foram encontrados trés grupos pelo algoritmo Affinity Propagation. O algoritmo man-
teve seu comportamento ao tentar agrupar o maior nimero de elementos em apenas um grupo.
Esse comportamento fez com que os grupos formados a partir do grupo com maior ndimero de
pontos ndo ficasse homogéneo e causa-se um problema nas similaridades entre os elementos,
que ficaram acima do solicitado no inicio dos testes que era de 60% pelo menos. Talvez para
uma similaridade um pouco menor esse algoritmo atingiria o objetivo, porém para a similari-
dade de 60% o Q-SIM apresentou os melhores resultados analiticamente.

No entanto apenas a andlise visual dos grupos formados nao sdo totalmente vélidas, pois
¢ uma avaliacdo subjetiva aos resultados. Para resolver esse tipo de problema sao utilizados
alguns indices, ja vistos anteriormente nesse capitulo, e o primeiro desses indices € o de Dunn.
Os valores dos indices estdo exibidos na figura 5.21.

Como pode-se observar na figura 5.21, o melhor indice entre os algoritmos foi do DBS-
CAN. Isso ocorre por que o indice de Dunn ndo possui um corte para uma similaridade méxima
ou minima solicitada. A comparacdo € feita pela compactacao de um grupo e o quio distante
um grupo esta do outro. Na sequéncia os melhores algoritmos foram o k-means e o Q-SIM, que
possuem uma melhor compactac¢io nos grupos, e por ultimo ficou o Affinity Propagation.

O préximo indice apresentado € o indice de Davies-Bouldin. Esse indice possui o

mesmo objeto do indice de Dunn, e consequentemente realiza o mesmo tipo de anélise com
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base nos grupos formados. A figura 5.22 exibe os resultados obtidos para o indice de Davies-

Bouldin.
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Figura 5.22 — Davies-Bouldin Index para a base de validacéo 3

Conforme esperado, devido ao resultado do indice de Dunn, o DBSCAN foi o que obteve

o melhor resultado entre os algoritmos avaliados. O segundo melhor algoritmo foi o Affinity

Propagation, devido ao nimero de grupos menor que os outros dois algoritmos. Ele é seguido

pelo k-means que mesmo em seu pior resultado ainda foi melhor que o Q-SIM.

O ultimo indice para a avaliagdo dos grupos formados € a variancia dos grupos, que

mede o quao compacto foram os grupos criados. Quanto maior a compactaciao dos grupos mais

similares sdo elementos por ele contidos. O resultado da variancia € apresentado na figura 5.23.

A compactagdo apresentada pelo k-means em sua média foi melhor a do Q-SIM, fazendo

com que eles sejam os melhores algoritmos nesse quesito. O segundo melhor foi o DBSCAN,

seguido na ultima posi¢do da classificacdo pelo Affinity Propagation. Essa inversdao ocorreu em

relac@o ao dois primeiros indices, pois os grupos formados por eles sio bem maiores dos que
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Figura 5.23 — Variancia para a base de validacéo 3

os formados pelo Q-SIM e k-means. Devido a isso, as similaridades dos elementos dentro do
grupo tendem a ser menores que os demais. A consolidacdo dos resultados € apresentada na
tabela 5.3

Tabela 5.3 - Resultados dos Algoritmos Vs. Andlises para Base de Dados 5.1c

Algoritmo Analitico Variancia Dunn Davies-Bouldin
Q-SIM * % * kK * % Kok *k *

k-means * kK kK * ok kK K * K K Hk

DBSCAN * Kk x *k * * % Kk x * Kk * * %
Affinity Propagation | xx * * * * *

Apesar dos resultados parecidos entre os algoritmos k-means e o Q-SIM, para a base de
dados 5.1c, o melhor resultado foi obtido pelo k-means. Contudo, o resultado do k-means s6 foi
melhor por que o nimero de grupos foi utilizado o mesmo gerado pelo Q-SIM. Caso contrério,
0 Q-SIM seria o algoritmo que melhor agruparia os dados com a similaridade de 60%.

A tltima base de dados utilizada para a validacdo do algoritmo Q-SIM e comparacao
com os demais estd representada na figura 5.1d e possui um total de 170 pontos. Essa base de
dados € composta de uma massa de dados densa que ao visualiza-l4 aparenta apenas um grupo,
porém dependendo do problema e do tipo de solucdo buscada deve-se ser divida em diversos
grupos similares para ndo deixar a solu¢do muito generalizada. Um problema onde determinar
apenas um grupo para a base 5.1d pode ser negativo é o problema de modelagem de usuério.

Como o objetivo desse trabalho é a modelagem de usuarios de um determinado sistema,
executamos 0 Q-SIM solicitando os 60% de similaridade entre os elementos do grupo de acordo
com os testes anteriores com o intuito de obter uma maior similaridade entre os perfis dentro
dos grupos. O resultado desse teste € demonstrado através da figura 5.24.

Foram encontrados oito grupos com similaridade de pelo menos 60% entre os elementos

do grupos existentes. Os grupos possuem um formato homogéneo entre si, mantendo o formato
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Figura 5.24 — Resultado obtido através do Q-SIM para a base de dados 4
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e a quantidade de elementos parecidos. Isso pode ser considerado um bom resultado durante

a modelagem de usudrio, por ndo gerar grupos com uma representatividade maior que o outro,

contudo esse fator depende mais do grau de similaridade e das informacdes utilizadas do que

propriamente do comportamento do algoritmo. Esse resultado do Q-SIM é importante para

garantir a melhor compactacio dos grupos encontrados.

O segundo algoritmo utilizado foi o k-means, que sera utilizado na comparagao com o

resultado do Q-SIM. A quantidade de grupos utilizados nesse teste foi de oito, ou seja, a mesma

quantidade encontrada pelo Q-SIM no teste apresentado na figura 5.24. O resultado do k-means

€ exibido na figura 5.25.
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Figura 5.25 — Resultado obtido através do k-means para a base de dados 4
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Os grupos obtidos através do k-means possuem um formato parecido com os gerados
pelo Q-SIM. Contudo, a aleatoriedade do k-means pode gerar alguns grupos maiores fazendo
com que a qualidade na similaridade entre os elementos do grupo seja prejudica em sua anélise.
Os formatos obtidos nos testes foram bons ja que os limites entre os grupos estao suaves € sem
nenhum elemento causando alguma ruptura nesses limites.

A préxima andlise realizada € sobre o algoritmo DBSCAN, que recebeu como parametro
a distancia minima de 0.6, correspondente ao valor de 60% de similaridade, € 0 minimo para se

formar um grupo de 1 elemento. O resultado obtido no teste € apresentado na figura 5.26.
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Figura 5.26 — Resultado obtido através do DBSCAN para a base de dados 4

O DBSCAN apresentou em seu resultado apenas um grupo para toda a massa de dados.
Como j4 discutido anteriormente esse nao € um resultado ruim dependendo da aplicacdo, porém
ao tratar-se de modelagem de usuadrio esse tipo de resultado pode levar a uma generaliza¢ao dos
modelos prejudicando a segmentacdo de dados para tomada de decisao no projeto de interface.

O quarto e ultimo algoritmo a realizar o teste &€ o Affinity Propagation, que seguindo 0s
testes anteriores ndo € necessario informar nenhum parametro de similaridade ou quantidade de
grupos para poder identifica-los. A figura 5.27 apresenta o resultado deste.

Quatro grupos foram formados pelo Affinity Propagation na base de dados 5.1d. Como
parte de sua caracteristica, um grande grupo azul escuro foi formado a esquerda da massa de da-
dos em teste. Os demais grupos se formaram ao longo do processo procurando sempre agrupar
o maior nimero de elementos em um tnico grupo. O comportamento do Affinity Propagation
fez com que os formatos dos grupos ndo ficassem uniformes, e a qualidade da similaridade

também nao é atendida pelo algoritmo.
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Affinity Propagation - 170 elementos - Nro. de Grupos: 4

2.5
2.0 ) °® ® 1
° °
[ ] ® e ®© © o ° ®
oo °® ® ® ° ®
i ° ®
° ° ° ® ® 0. ®
. [} .
1> ® °° o ° P ¢ o o ®
® o o o o e o ® . © ®
o R . ° ° o [ ) ° °® @ o ®
1.0t e *eo o * o o, © 0 ° o 1
®
[ ] o Y €] @0
° ° ° °
° ° ° e O o o ® o °
° . ° °
05l ° ° L] o © ® o © @0 © o |
. R ° e o ©° o L,
o ©
. e e e 04 o o ° o 0
0 s o e e, ©® o, ° ° |
'9.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Figura 5.27 — Resultado obtido através do Affinity Propagation para a base de dados 4

O resultado no entanto pode ser analisado, em modelagem de usudrio, como 0s grupos
mais representativos sendo maiores € 0 menos representativos sendo os grupos menores. Porém,
esse tipo de afirmacdo sé podera ser realizada analisando também a regra de similaridade utili-
zada para andlise e aquisi¢ao dos padrdes dos dados em estudo. Outro ponto importante é que
a qualidade na criacdo dos grupos € perdida quando obtém-se grupos muito grandes e necessita
de uma grande similaridade entre os perfis dos usudrios. Tais informacdes devem ser analisadas
ao fim de cada um dos projetos de interface que utilizard o modelo gerado pelo algoritmo.

Assim como realizado para os outros testes, os indices de avaliagdo dos grupos sio
apresentados e discutidos na sequéncia. O primeiro indice a ser apresentado € o indice de
Dunn, que valida a diferenca entre os elementos de grupos distintos e a semelhanca entre os
elementos do mesmo grupo. A figura 5.28 exibe os resultados do indice de Dunn.

Apesar do k-means em seu melhor caso apresentar o melhor resultado para o indice, o
Q-SIM quando comparado com a média entre os dez resultados do k-means (0.092) é o melhor
algoritmo para o indice de Dunn devido a sua constancia nos grupos gerados. O DBSCAN
apresentou um indice muito pequeno que levou a ser o pior dos algoritmos para o indice. En-
tretanto, esse indice leva em consideragdo a criagdo de dois ou mais grupos para o seu calculo e
como o DBSCAN gerou apenas um grupo nao é possivel avaliar ele por esse método.

O resultado do Affinity Propagation, apesar de ter um menor ndimero de grupos, apre-
sentou o pior indice dos trés algoritmos que conseguiram valores para este. A similaridade entre
os elementos dos grupos foi baixa e entre elementos extra grupos nao foi baixa como espera-se,
isso fez com que o resultado do Affinity Propagation fosse classificado como o pior algoritmo
para a base de dados 5.1d, segundo o indice de Dunn.
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Figura 5.28 — Dunn Index para a base de validagdo 4

O segundo indice utilizado na avalia¢do dos resultados € o indice de Davies-Bouldin, que
possui 0 mesmo objetivo do indice de Dunn, mas nesse indice o melhor resultado é o menor
indice. Os indices de Davies-Bouldin obtido por cada um dos algoritmos em andlise é exibido

através da figura 5.29.
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Figura 5.29 — Davies-Bouldin Index para a base de validacdo 4

No indice de Davies-Bouldin o melhor resultado apresentado € o do algoritmo Affinity
Propagation, que ficou a frente do Q-SIM por apenas alguns milésimos, seguido pelo k-means
que com a média de 0.86 € o pior algoritmo para essa base de dados. O DBSCAN também nao
obteve o indice de Davies-Bouldin devido a quantidade de grupos gerados ser igual a 1. Como
o indice de Dunn, o indice de Davies-Bouldin também necessita de dois ou mais grupos para o
seu cdlculo.

Por fim, o indice para avaliar os resultados dos algoritmos € a varidncia com o objetivo
de medir a compactagdo e a similaridades intra grupos. Na figura 5.30 sdo exibidos os valores

para cada um dos algoritmos.
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Figura 5.30 — Variancia para a base de validacdo 4

A pior variancia entre os algoritmos € do DBSCAN que ficou muito maior do que a dos
outros algoritmos, justamente devido tinico grupo gerado por ele. Para esse indice, foi possivel
obter um resultado do Affinity Propagation que ficou com a segunda pior classificacdo entre os
quatro algoritmos, originado pela alta variacdo dos dados entre os quatro grupos gerados.

O melhor resultado pelas variancias foi dado ao melhor caso do k-means. Entretanto, a
média da variancia dos dados entre os resultados do k-means € de 0.0048. Esse resultado aponta
novamente o Q-SIM como o melhor algoritmo no indice da variancia dos dados, tornando-o o
algoritmo que melhor apresenta similaridade entre elementos intra grupos. A consolidag¢do dos

resultados € apresentada na tabela 5.4

Tabela 5.4 - Resultados dos Algoritmos Vs. Andlises para Base de Dados 5.1d

Algoritmo Analitico Variancia Dunn Davies-Bouldin
Q-SIM * Kk Kk kX * Kk * k k * K * Kk k * Kk * x k
k-means * K Kk Kk Kk * Sk ok * % ok * K Kk
DBSCAN * *

Affinity Propagation | *x ** *x * Kk kK *

De acordo com os resultados consolidados na tabela 5.4, o algoritmo com o melhor re-
sultado para a base de dados 5.1d, é o Q-SIM. O Q-SIM apresentou o melhor similaridades entre
os elementos dos grupos obtidos, com o menor nimero possivel de grupos. Nesse resultado,
nao foi possivel fazer a comparagdo com o DBSCAN nos indices de Dunn e Davies-Bouldin,
pois este gerou apenas um grupo e esses indices necessitam de pelo menos dois grupos para que
seja possivel o célculo dos indices.

Os resultados apresentados ao longo dos testes com as quatro base de dados, demonstra
que cada um dos algoritmos possui melhores resultados em algum dos indices e analises das

bases. Contudo, o Unico algoritmo com caracteristica de manter o grau de similaridade entre
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os elementos com um determinado valor minimo € o Q-SIM, que utiliza esse parametro para
criacdo dos grupos.

O k-means apesar de apresentar essa caracteristica, como o Q-SIM, s6 fez isso pois a
quantidade de grupos gerados por ele foi a mesma que o Q-SIM encontrou. Deve-se lembrar
que quando o k-means é executado a informagao de quantos grupos deve ser informada pelo
especialista, que analisa os indices apresentados e algumas outras informacgdes para confirmar
se a quantidade de grupos € suficiente para o projeto.

Outro fato importante para acrescentar nesta discussao é que os melhores indices do k-
means, nunca foram resultantes de um tnico agrupamento gerado como os demais algoritmos.
Todos os melhores valores para os indices do k-means ocorreram separadamente uns dos outros,
sendo a tinica excecdo a base de dados 5.1b que possui os quatro grupos bem definidos.

Quanto aos resultados apresentados pelo DBSCAN e Affinity Propagation, sdo bons
resultados conforme a aplicacdo que estd em andlise, porém para o problema de modelagem
de usudrio o Q-SIM ¢ o algoritmo mais aconselhado. Isso ocorre, pois a generalizacdo ou
especializacdo dos resultados depende diretamente do especialista de acordo com a variacao da
similaridade. Entretanto, a qualidade da similaridade solicitada nunca serd ferida na utilizacao
do Q-SIM, diferentemente dos outros algoritmos.

Na sequéncia serdo apresentados alguns resultados do Q-SIM com diferentes valores
para () nas bases de dados utilizadas durante a validagcdo do algoritmo, que foi provada ao
longo desse capitulo. Alterado o valor ) para 0.4, pode-se verificar os diferentes resultados

para as bases 5.1a e 5.1b nas figuras 5.31 e 5.32, respectivamente.

10

Number of Groups: 4 - Q: 0.4 - Similarity: 40%

Y Coordinates

X Coordinates

Figura 5.31 — Resultado obtido através do Q-SIM para a base de dados 1 com () igual a 0.4
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Figura 5.32 — Resultado obtido através do Q-SIM para a base de dados 2 com () igual a 0.4

Na figura 5.31, o Q-SIM encontrou quatro grupos bem divididos, comportando-se bem
mesmo com os ruidos existentes entre os grupos. J4 o resultado da figura 5.32 demonstra o
mesmo resultado obtido pelo Affinity Propagation, vide figura 5.13, para a base de dados 5.1b.
Dessa forma, podemos observar que a similaridade entre os elementos no resultado do Affinity
Propagation € mais baixa do que a procurada durante o teste, mas ainda € um resultado valido
para uma similaridade de 40%.

A préxima variag@o a ser apresentada € a entrada do valor () em 0.2, correspondendo a
20% de similaridade. As bases utilizadas para a demonstra¢do foram as seguintes, 5.1c e 5.1d.
Os resultados sdo exibidos nas figuras 5.33 e 5.34.

O resultado obtido no teste com a base 5.1¢ para o valor de () em 0.2, foi o mesmo resul-
tado obtido pelo DBSCAN para a mesma base de dados, vide figura 5.19. Isso demonstra que
0 Q-SIM pode atingir os mesmos resultados que alguns dos demais algoritmos, € melhorar os
valores dos indices. Contudo, deve-se lembrar que o Q-SIM trabalha com a qualidade desejada
pelo especialista nos elementos contidos nos grupos e as variacdes dos resultados irdo depen-
der dnica e exclusivamente do valor (), ndo dependendo de analisar os indices para atribuir um
melhor resultado.

A ultima variacdo a ser apresentada € na base de dados 5.1d, que obteve-se o resultado
da figura 5.34 para o valor de () em 0.2. Nesse teste encontrou-se trés grandes grupos dentro
da massa de dados de 170 pontos. Esse resultado foi um pouco melhor do que os quatro grupos
obtidos pelo Affinity Propagation no resultado para essa base de dados, vide figura 5.27. O

resultado foi melhor justamente pela compactacdo entre os grupos realizada pelo Q-SIM, ao in-
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Number of Groups: 2 - Q: 0.2 - Similarity: 20%
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Figura 5.33 — Resultado obtido através do Q-SIM para a base de dados 3 com () igual a 0.2

Number of Groups: 3 - Q: 0.2 - Similarity: 20%
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Figura 5.34 — Resultado obtido através do Q-SIM para a base de dados 4 com () igual a 0.2

vés dos grupos nao uniformes obtidos através do Affinity Propagation que geram uma variancia
muito alta, perdendo a similaridade entre os elementos intra grupo.

De acordo com os resultados obtidos durante a avaliacdo do Q-SIM, pode-se dizer que
os indices de Dunn e Davies-Bouldin ndo expressao exatamente o melhor resultado para o agru-
pamento realizado. Esses indices sofrem influéncias diretas do niimero de grupos e a quantidade

de elementos existentes nesses grupos. Os indices devem sempre ser analisados de acordo com
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a problemaética do cendrio de agrupamento para que a tendéncia dos resultados seja minimizada
ou até anulada. Baseado nessa andlise o Q-SIM demonstrou-se o melhor algoritmo dentro de
uma média para todas as bases de dados apresentadas durante a avaliacdo dos algoritmos.
Outro ponto a ser analisado em relacdo ao processo de clustering em situagdes que
deseja-se acompanhar a evolucao dos grupos ou reutilizar a classificacao gerada para associar a
algum processo dentro do sistema. Nesse tipo de situacdo € importante manter resultados esta-
veis para que possam ser utilizados ao longo do tempo sem mudancgas indesejadas ou aleatori-
edade nos resultados. Nesse ponto em especial, o k-means € o algoritmo menos aconselhdvel,
pois seu processo € totalmente aleatdrio. Os outros 3 algoritmos, inclusive o Q-SIM, sdo total-
mente estdveis em seus resultados, o que favorece em problemas que a reutilizagdo constante
dos grupos € necessdria como por exemplo, modelagem de usudrio para interface adaptativa.
Além disso, o algoritmo Q-SIM € capaz de gerar grupos a partir de um valor () de
qualidade de similaridade, mantendo a maior similaridade solicitada entre todos os membros de
um grupo. Isso o torna o algoritmo mais aconselhado para o processo de criacao de personas.
Sendo assim, € aplicado o método proposto na se¢do 4 no projeto FINEP, o PEAD-PMPT,

utilizando o Q-SIM como algoritmo de agrupamento.
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6 APLICANDO O Q-SIM NO PROJETO PEAP-PMPT

Para realizar o processo de criacao de Personas junto ao projeto PEAD-PMPT foi neces-
sario o desenvolvimento de um componente para capturar as informagdes dos usudrios durante
a utilizacdo do sistema. Esse componente foi escrito na linguagem de programacao javascript,
J& que o sistema do projeto € baseado na web, utilizando o framework JQuery. As informacdes
dos usudrios coletadas s@o as sete varidveis apresentadas na secdo 6.1.

Todas informagdes capturadas s@o armazenadas no banco de dados da aplicacdo identi-
ficando o usudrio através da sessdo de acesso. Com os dados armazenados, algumas procedures
em PL/SQL foram criadas para extrair as informacdes de cada um dos usudrios. Essas in-
formagdes sdao salvas em um arquivo texto (para facilitar a comunicacdo entre os sistemas de
linguagens diferentes), que € informado ao algoritmo Q-SIM, onde a partir destas € realizado
o agrupamento dos usudrios baseado em suas similaridades. A regra de similaridade para esse
processo consiste em calcular a similaridade local utilizando a equagdo 4.5 e posteriormente
efetuar o cdlculo da similaridade global, representada através da equacdo 4.4.

Essa regra de similaridade foi escolhida, pois demonstrou a melhor op¢ao para o pro-
blema de identificar as similaridades entre os perfis dos usudrios (secao 4.1.1). Por fim, cada um
dos grupos passa pelo processo de criacdo das Personas utilizando a regra da média, mediana e
moda apresentada na secdo 4. O processo de criacao das Personas do projeto sera detalhado na
secdo 6.2.

6.1 Capturando informacoes do usuario automaticamente

Ao longo dessa pesquisa, percebeu-se que grande parte dos estudos realizados para cria-
cdo de modelos de usudrios, inclusive Personas, utiliza informag¢des providas por questiondrios
ou entrevistas realizados junto aos potenciais usudrios dos sistemas. Tais métodos, dependendo
da situacdo do usudrio, pode levar a captura de ruidos. Esses ruidos sdo informag¢des divergen-
tes da real situacdo dos usudrios, causados pelos usudrios que se sentem constrangidos quando
questionados sobre uma situagdo especial aquele momento. Esse tipo de cendrio pode levar a
omissdo da resposta real, prejudicando a modelagem e andlise do projeto de interface direcio-
nada a necessidade do usudrio devido ao ruido na informagao (MASIERO et al., 2011).

A solugdo para este problema € realizar a captura das informagdes de maneira auto-
matica e transparente para o usudrio. Com o objetivo de atender essa demanda, optou-se por
utilizar o método de captura de dados criado por D’ Angelo (2012) onde € apresentado um com-

ponente integrado ao sistema que realiza a captura automadtica das informagdes de utiliza¢do do
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usudrio. Assim, € possivel obter as informacdes do usudrio, livre de ruidos e de tal forma, que

as informacodes capturadas sejam natural a acdo do usudrio conforme o uso do sistema.
Durante a andlise do trabalho apresentado por D’ Angelo (2012) percebeu-se que foram

mapeadas ao todo 28 varidveis representando a manipulacdo do sistema por parte usudrio. As

varidveis determinadas por D’ Angelo (2012) sdao apresentadas a seguir:

1. Tempo de navegacdo total

2. Tempo de navegacao em pédgina de conteudo

3. Tempo de navegacdo em pagina de questiondrio

4. Tempo médio para preenchimento dos campos texto de todos os formulérios

5. Tempo gasto no preenchimento dos campos nao textuais

6. Tempo médio para preenchimento dos campos textos intuitivos (ex.: Nome)

7. Quantidade de toques por segundo em todos os campos textos

8. Quantidade de toques por segundo em todos os campos textos intuitivos (ex.: Nome)
9. Porcentagem de uso da tecla backspace para os campos textuais

10. Porcentagem de uso da tecla backspace para os campos textuais intuitivos (ex.: Nome)
11. Ocorréncia de erros em preenchimentos dos formuldrios

12. Quantidade de vezes que ocorreu erro no preenchimento do mesmo formulario (duas ou

mais vezes)
13. Quantidade de ocorréncias de duplos cliques em um mesmo link
14. Quantidade de vezes do acionamento do botdo ajuda
15. Quantidade de vezes que o usudrio utilizou o menu
16. Utilizacdo dos links do tipo breadcrumbs
17. Quantidade de vezes o usudrio utilizou a busca
18. Quantidade de vezes o usudrio utilizou o auto-complete na busca

19. Quantidade de vezes que o usudrio clicou em links ou botdes dos destaques da pagina

principal do site
20. Tempo de movimentacdo do mouse na drea de contetido do site
21. Tempo de movimentacao do mouse na drea de menu do site

22. Tempo de movimentacao do mouse na drea de busca do site
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23. Quantidade de cliques incorretos

24. Quantidade de vezes que o usudrio acessou uma pagina de conteido detalhado

25. Acesso a um mesmo conteido duas ou mais vezes

26. Tempo médio de visualizagdo das pdginas de contetido

27. Tempo total de visualizacdo das paginas informativas como politica de privacidade

28. Tempo total de visualiza¢do da pagina inicial

Quando analisada as varidveis acima com mais detalhe percebeu-se que essas mapeavam
tarefas que sdo dependentes, ndo apenas do usudrio, mas também da interface ou do cendrio ao
qual o usudrio atua. Por exemplo a tarefa 16 (Utilizagdo de links do tipo breadcrumbs), que €
dependente da navegacdo que a interface possibilita. Sendo assim, realizou-se um estudo para
filtrar as varidveis que fossem dependentes apenas das acdes, comportamentos e habilidades do
usudrio, sem nenhum outro tipo de dependéncia direta.

Outro ponto considerado neste estudo foi o fato de que apesar de utilizar-se uma in-
terface web para o componente, o sistema poderia ser acessado através diversos dispositivos,
como computadores, tablets e smartphones. Dessa forma, foram selecionadas 7 varidveis das
28 apresentadas. Os casos das varidveis escolhidas 1 e 2, na sequéncia do texto, foi realizado
um agrupamento das separagdes realizadas por D’ Angelo (2012), procurando simplificar o0 mé-
todo de captura durante a utilizacdo, ja que essas nao demonstraram grande variacao entre os
valores coletados. A tabela 6.1 apresenta as andlises realizadas para a escolha das 7 varidveis.

As sete varidveis escolhidas para compor a lista final de varidveis utilizadas nessa dis-

sertacao sao:

1. Tempo de preenchimento dos campos na interface

2. Velocidade de digitagcdo

3. Porcentagem do uso da tecla backspace

4. Quantidade de erros ao preencher um formulério

5. Quantidade de vezes que ocorreu 2 ou mais erros ao preencher um mesmo formuldrio
6. Quantidade de vezes que ocorreu um duplo clique em um link

7. Quantidade de cliques na interface fora de um botao ou link (Cliques incorretos)

Com as varidveis escolhidas, configura-se o componente para a captura das informacdes.
Assim, conforme o usudrio utiliza o sistema, as informacdes sdo coletadas. Posteriormente,
depois de armazenar as informagdes, € possivel realizar o trabalho de andlise e manipulagdo
dos dados para construir as Personas do sistema. O processo de criacdo das Personas sera

discutido em mais detalhes na préxima secao.
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Tabela 6.1 - Analise feita para sele¢do das varidveis para captura do comportamento do usuario

Varidveis | Andlise/Justificativa

Foram excluidas da sele¢do, ja que sdo varidveis dependen-
1,2e3 tes da tarefa executada, isso dificulta a andlise, pois hd ne-
cessidade de mapear todos os cendrios para cada sistema.
Foram utilizadas para compor a varidvel 1 da lista das esco-
4,5e6 lhidas, pois apresentaram uma pequena variacao na analise
dos resultados de D’ Angelo (2012).

Foram utilizadas para compor a varidvel 2 da lista das esco-
7e8 lhidas, pois apresentaram uma pequena variacao na analise
dos resultados de D’ Angelo (2012).

Foram utilizadas para compor a varidvel 3 da lista das esco-
9¢10 lhidas, pois apresentaram uma pequena variacao na analise
dos resultados de D’ Angelo (2012).

Foram selecionadas sem nenhuma alteracdo, pois também

11, 12e13 sdao dependentes do usudrio.
14322 Foram exc@uidag,'pois sdo variéyeis dependentes da inter-
face e do dispositivo que serd utilizado.
73 Foi selecionada sem nenhuma alteragc@o, pois também sao
dependentes do usudrio.
24 328 Foram excluidas, pois as varidveis sdo dependentes da tarefa

a qual o usudrio realizara.

6.2 Resultados do Projeto PEAP-PMPT

Durante a fase de levantamento de requisitos do projeto foram entrevistados usudrios
com diferentes fungdes. Ao longo das entrevistas foram observados diferentes caracteristicas
entre cada um dos profissionais que fazem parte dos grupo de usudrios do sistema. Essas ca-
racteristicas foram armazenadas em notas feitas pelo especialista para criacdo das Personas que
guiam o processo de melhoria da interacao do sistema.

Baseado nas informacdes observadas e armazenadas durante a fase de entrevistas, o
especialista cria a primeira versdo das Personas para o inicio do projeto. O texto em cor preta
apresentado na Persona 6.3, por exemplo, foi definido pelo especialista nessa fase do processo.
Este texto € o que apresenta maior dificuldade para modificar ou criar automaticamente, pois
ele € subjetivo e depende da observacdo feita pelo especialista.

Com a fase de levantamento de requisitos concluida, o proximo passo € o desenvolvi-
mento do sistema onde o componente de captura de informacdes do usudrio é construido. A
partir de uma versdo funcional do sistema € possivel a realizacdo dos testes com o usudrio e
iniciar a coleta das informacdes para andlise e melhoria do sistema.

Foram coletados informacdes de 154 usudrios ao longo dos testes. Os usudrios sao
formados pela equipe de testes funcionais do sistema, médicos do Hospital Heliépolis e alguns

estudantes que auxiliaram nos testes de usabilidade. Com a base de dados formada, foram
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realizadas alguns testes verificando os resultados das Personas obtidas. O valor de () foi variado
entre os valores 0.2, 0.4, 0.6 e 0.8, representando a similaridade desejada, e o conjunto de
informacdes obtidas em cada um desses testes foi 1, 3, 3 e 5, respectivamente.

Os resultados que geraram 1 e 3 conjuntos foram generalizados. Dentre os 3 conjuntos
gerados, um grupo conteve praticamente todos os perfis coletados e os demais grupos ficaram
bem especificos contendo apenas 1 perfil para o caso de cada um dos dois grupos restantes. O
resultado obtido como valor () de 0.8, distribuiu melhor os perfis dentro dos grupos devido a
maior similaridade solicitada. Os conjuntos de informacdes obtidos através do Q-SIM sao apre-
sentados na tabela 6.2, sendo que cada linha da tabela representa um conjunto de informagdes
dos perfis do sistema, que auxiliard na criagdo das Personas. Para entender melhor a distribui¢cdo
das varidveis capturas dos usudrios e compreender as Personas geradas na tabela 6.2, a figura
6.1 apresenta os valores em forma de grafico sendo que o eixo X representa 0s UsUarios € o0 e1Xo

y o valor de cada uma das varidveis.

Tabela 6.2 - Informacdes obtidas através da coleta sistema PEAD-PMPT para auxiliar na
geracao dos Personas

. Tempo de Erros  no

V(.el(.)Cldfl de Preenchi- Uso do Qtde. de Erros | mesmo Duplo Clique

Digitagao Backspace .
mento Formulério

L2l oy 176ee | 833% 16 erros | 2 vezes 0

ques/seg

1.31 to- .
5.49 seg 1.47% 3 erros 1 vez 1 duplo clique

ques/seg

L4610 | 6 41 g | 48.52% Serros | 1vez 0

ques/seg

092 10~ 1 504 oo | 75% Terros | 1vez 0

ques/seg

Lo 46 seg | 23.22% derros | 1vez 0

ques/seg

A varidvel de clique incorreto foi removida das Personas resultantes, pois a quantidade
de elementos de interface existentes em uma tela, que podem sofrer a agdo do clique e exe-
cutar alguma tarefa, aumentou desde a pesquisa apresentada por D’ Angelo (2012), onde essas
eram consideradas como agdes de cliques incorretos. Dessa maneira, utilizar essa varidvel para
realizar a andlise e construir uma persona se torna invidvel para esse modelo. Contudo, essas
informagdes podem ser utilizadas para mapear o comportamento do usudrio em uma determi-
nada tarefa e analisar qual é o melhor caminho para o sucesso da tarefa, por exemplo, ou até
mesmo quais sao os atalhos mais adequados para cada perfil. Como esse nio € o objetivo dessa
dissertacdo este estudo ndo foi realizado aqui e apenas excluiu-se a varidvel dos conjuntos bases
para formacgdo das Personas.

Com os conjuntos de informagdes gerados a partir dos grupos obtidos através do Q-SIM,

deve-se realizar as andlises em cada um dos conjuntos. O objetivo € descrever informagdes que
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Figura 6.1 — Distribui¢do dos dados coletados durante o uso do sistema

160

caracterizam as Personas. Cada persona deve conter informacdes que transmitam suas as neces-

sidades, motivacdes, objetivos, habilidades, entre outras. Além das informac¢des mencionadas,

cada persona deve conter um nome e uma figura ou foto que a caracterize e facilite a comu-
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nicacdo da equipe. As tabelas a seguir representam as cinco Personas criadas para o projeto
PEAD-PMPT.

Tabela 6.3 - Persona 1: Dr. Drauzio

Foto:

Dr. Drauzio

Meédico, aos seus 43 anos, € responsdvel pelo setor de inovagdo de um grande
hospital. Entusiasta de tecnologia, gosta de passar seu tempo criando siste-
mas automatizados para suas pesquisas. Procura estudar sobre quais os tipos
de tecnologias sdo mais vantajosas para melhorar o desempenho de seu traba-
lho. Muito preocupado com a seguranga das informacdes € quem tem acesso a
elas. Passa horas desenvolvendo aplicativos mais simples em ambientes como
Access e utiliza muito contato via e-mail. Com muita experiéncia em utilizar
sistemas desenvolvidos para desktops, acaba utilizando a¢des desses sistemas
em outros tipos de sistemas, como por exemplo, sistemas web. Esse compor-
tamento acaba gerando alguns erros na interagdo com 0s novos sistemas, mas
mantém uma baixa taxa de erros na utilizacao do sistema.

Dados obtidos pelo Q-SIM
Uso do

Nome:

Descricao:

Tempo de Erros  no

Velocidade

Digitacao

Preenchi-
mento

Backspace

Qtde. de Erros

mesmo
Formuléario

Duplo Clique

1.31
ques/seg

to-

5.49 seg 1.47% 3 erros 1 vez 1 duplo clique

Para a criacdo das cinco Personas apresentadas nessa sessao, foram utilizados informa-
cOes sobre as observagdes dos usudrios durante testes, entrevistas com os potenciais usudrios
do sistema e as informag¢des geradas pelo Q-SIM, como podemos ver nas Personas 6.3 e 6.6.
As informagdes em vermelho corresponde as descricdes que foram adicionadas com base na
andlise da informacao gerada com o Q-SIM.

Além disso, as informagdes geradas com o Q-SIM sdo mantidas nas Personas, pois o
processo pode ser realizado em um outro momento da vida do sistema e adicionadas na tabela.
Assim, é possivel mapear a evolugdo da persona ao longo do tempo e identificar a sua morte na
utilizacdo do sistema, e também o nascimento de novas Personas.

As Personas resultantes servirdo de estudo para melhorar a comunicagdo da interface e
ainda identificar componentes que facilitem e aumentem a produtividade dos usudrios. Dessa
forma, pode-se analisar a evolugdo da vida dos Personas de acordo com as melhorias realizadas
no sistema. O trabalho para consumir o conhecimento das Personas estd em andamento dentro
do grupo de pesquisa do Laboratério de Engenharia de Usabilidade da FEI.

Dessa maneira, pode-se concluir que a metologia de criacao de Personas apoiada pelo

Q-SIM € capaz de gerar as Personas de maneira automatizada, através de grupos que mantém
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Tabela 6.4 — Persona 2: Dra. Manuela

Foto:

Nome:

Com seus 35 anos ndo € muito adepta a tecnologia, utiliza o computador sem-
pre fora do ambiente de trabalho, para enviar e-mail e navegar em redes so-
ciais para manter contato com alguns amigos. Para suas pesquisas e trabalho
prefere fazer tudo em papel, acreditando ser mais produtivo seu dia a dia.
Entretanto, utiliza muito seu celular para acessar algumas coisas rapidas na
internet, principalmente com o foco de manter contato com as demais pes-
soas, mas encontra muita dificuldade em ler as informacdes ja que possui
uma pequena deficiéncia visual e necessita de utilizar 6culos para melhorar
sua visdo. Quando hd necessidade de utilizar o computador em seu ambiente
de trabalho procura ser atenciosa, revisar todos os seus textos antes de inserir
essa informagdo no sistema. Dessa forma, comete poucos erros na utilizacao
do sistema.

Descricao:

Dados obtidos pelo Q-SIM

Velocidade
Digitacao

Tempo de
Preenchi-
mento

Uso do
Backspace

Qtde. de Erros

Erros
mesmo
Formulario

no

Duplo Clique

1.11
ques/seg

to-

11.46 seg

23.22%

2 erros

1 vez

a qualidade na similaridade entre os perfis coletados e ainda sem ruidos causados por fatores

psicologicos do usudrio durante uma observag@o ou entrevista.
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Tabela 6.5 — Persona 3: Jussara

Foto:
Nome: Jussara
Assistente Administrativa, 29 anos, fica sempre ligada no computador onde
trabalha com diversos programas de fundacdes externas ao hospital, porém as
informagdes produzidas por estes programas sao muito essenciais para o dia a
dia de trabalho dos administradores e médicos diretores do hospital. Além de
_— manipular os programas de trabalho, ela passa muito tempo utilizando redes
Descrigao: . . .
sociais e e-mail, dentro e fora de seu trabalho. Consegue manipular com um
nivel computacional avangado as planilhas eletronicas, confeccionando rela-
térios para os seus superiores. Devido as diversas tarefas simultaneas, comete
alguns erros nos formuldrios e também durante a digitacdo das informacdes.
Esta sempre disposta a aprender novas tarefas e ferramentas.
Dados obtidos pelo Q-SIM
. Tempo de Erros  no
Velocidade PO Uso do .
o Preenchi- Qtde. de Erros | mesmo Duplo Clique
Digitacao Backspace L.
mento Formuléario
1.46 to-
6.41 seg 48.52% 5 erros 1 vez 0
ques/seg
Tabela 6.6 - Persona 4: Rosana
Foto:
Nome: Rosana
Enfermeira, 45 anos, tem dificuldades em utilizar o computador, devido ao
grau avangado de seu problema na visdo. O seu maior contato com tecnologia
sdo os celulares, onde utilizam apenas servicos de voz e mensagem de texto,
-~ esse ultimo com muita dificuldade devido ao tamanho das fontes serem pe-
Descrigao: P :
quenas. Contudo, € muito esfor¢ada e gosta sempre de aprender as novidades
do trabalho e lazer, mesmo com o pouco tempo para essas atividades. Ao
utilizar o sistema no trabalho comete muitos erros ao preencher formulérios,
mas tenta sempre melhorar sua habilidade em utilizar o sistema.
Dados obtidos pelo Q-SIM
. Tempo de Erros  no
Velocidade PO - Uso do .
o Preenchi- Qtde. de Erros | mesmo Duplo Clique
Digitacao Backspace -
mento Formulério
1.21 to-
4.17 seg 8.33% 16 erros 2 vezes 0
ques/seg




Tabela 6.7 - Persona 5: Ronaldo
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Foto:

(-
AdnEm

Nome:

Ronaldo

Descricao:

Trabalha como assistente administrativo dentro de um grande hospital pu-
blico, aos seus 60 anos, ndo possui nenhuma habilidade em operar produtos
tecnoldgicos. Possui um problema de audicao, entretanto esse problema nao
interfere em seu trabalho em seu dia a dia. Devido a sua experiéncia e longos
anos de trabalho conhece muito bem todo o processo realizado no hospital,
e consegue localizar documentos de uma maneira muito rdpida agilizando
o trabalho de outros profissionais dentro do hospital. Nao tem problemas em
aprender novas tarefas. Quando utiliza o computador possui muita dificuldade
em digitar e erra muito durante o processo de digitagdo nos campos. Devido
a sua pressa para agilizar o seu trabalho, acaba cometendo alguns erros no
formulario, mas consegue realiza-lo com sucesso.

Dados obtidos pelo Q-SIM

Velocidade
Digitacdo

Tempo de
Preenchi-
mento

Uso do
Backspace

Qtde. de Erros

Erros
mesmo
Formuléario

no

Duplo Clique

0.92
ques/seg

to-

5.94 seg

75%

7 erros

1 vez
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos durante os testes do algoritmo Q-SIM foram satisfatorios. Ele de-
monstrou que consegue obter resultados melhores e/ou semelhantes aos algoritmos utilizados
na drea de data clustering, como o k-means, o DBSCAN e o Affinity Propagation. Esses algorit-
mos podem demonstrar superioridade em alguns tipos de tarefas. Entretanto, um dos possiveis
trabalhos futuros como sequéncia desse trabalho é demonstrar que o Q-SIM pode ser utilizado
ndo sO em tarefas de modelagem de usudrio, mas também em outros tipos de data clustering
com um desempenho semelhante aos demais algoritmos.

O desempenho computacional do Q-SIM € similar aos demais algoritmos, mas ele de-
pende muito da quantidade de elementos que cada grupo possui, além da quantidade de grupos
formadas ao longo do processo. Como nenhum processo de otimizacao foi realizado para o Q-
SIM, a comparacdo do desempenho computacional ndo foi realizada nesse momento, mas serd
tratada em um trabalho futuro. Entretanto, para o problema com agrupamento de perfis de usud-
rios similares o Q-SIM demonstrou que obtém o grupos mais similares e com mais qualidade,
nos grupos formados, do que os demais algoritmos.

Dessa forma, ele se torna a melhor op¢ao para o especialista em modelagem de usudrios,
principalmente para a técnica de Personas, quando o foco dele € manter o grau de similaridade
entre os elementos do grupo. Essa caracteristica € muito importante na modelagem de usudrios,
pois quanto mais similares forem os modelos mais préximo de representar o usudrio real este
modelo estard. Além disso, é possivel que o especialista varie o valor de similaridade do Q-
SIM e verificar a quantidade de grupos formados, caso seja necessdrio aumentar ou diminuir o
ndmero de grupos final. Contudo, o Q-SIM sempre manterd a similaridade entre os elementos
do grupo, de acordo com o solicitado pelo especialista.

Quando apoiado pelo Q-SIM, o processo de criagdo de personas de maneira automati-
zada proposta por essa dissertacdo, tornou-se possivel criar modelos significativos para andlise
da interface e melhoria da mesma. Aplicando o processo no projeto PEAD-PMPT, as personas
obtidas sdo capazes de demonstrar que existe uma barreira na comunicacao da interface do sis-
tema PEAP-PMPT, uma vez que o niimero de erros entre as personas € alto. Os modelos sdo
gerados com o conhecimento construido na utilizacdo do sistema em funcionamento, portanto
sdo mais utilizados para conhecimento em novos projetos e para melhoria do sistema atual.

Além do mais, esse processo de criacdo de personas pode gerar insumo para um com-
ponente de interface adaptativa, ao uni-lo com sistema de padrdes para interfaces. Os estudos
estdo encaminhados junto ao grupo de pesquisa do Laboratério de Engenharia de Usabilidade
da FEI, para que o componente de interface adaptativa seja concretizado.

A pesquisa realizada na dissertag@o possibilitou a abertura para diversos outros trabalhos
e pesquisa. Os trabalhos relacionados ao algoritmo Q-SIM sdo muitos, como por exemplo, um

estudo da melhoria no desempenho computacional que impacta diretamente na complexidade
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do algoritmo e no consumo de memoria do mesmo. Outro trabalho que deve ser continuado €
a aplicacdo do Q-SIM em diferentes tipos de aplicacao de clustering, e realizada a comparagao
com os algoritmos para cada tipo de aplicagdo, como por exemplo sistemas de recomendacgdo
onde pode-se identificar os padroes nas recomendacdes realizadas e também PICAPS, apresenta
por Aquino Junior (2008).

Os trabalhos futuros aplicados a IHC e a modelagem de usudrios também sdo diversos.
As varidveis mapeadas podem ser ampliadas em sua quantidade na busca de um melhor enten-
dimento das habilidades, comportamento e experiéncia do usudrio na utilizagcdo do sistema. Um
estudo sobre o comportamento do usudrio para determinadas tarefas podem ser analisados com
a acdo do clique nos componentes da interface, desenvolvendo uma melhor navegacao e atalhos
para usudrios de maneira personalizada. O consumo dos conhecimentos gerados com base na
andlise das personas obtidas, sendo que esse consumo pode ser realizado de maneira automa-
tica ou manualmente através da andlise do especialista, também é um dos possiveis trabalhos
futuros observados nos resultados obtidos. Por fim, o estudo sobre a evolucdo das personas ao

longo do tempo, identificando o tempo de vida e se essa evolucao € positiva ou nao.
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