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Resumo

Construir um aplicativo utilizavel com base nas necessidades do usuario pode se tornar
um desafio para desenvolvedores de software. Mesmo que haja uma preocupagdo com
o feedback do usuario, as vezes o grande volume de dados torna a revisao manual dos
comentarios uma tarefa dificil. Este trabalho fornece um processo semiautomatico para
extrair informacoes de feedback de usuarios de aplicativos mobile na loja do Google Play.
A proposta é desacoplar uma classificagdo de dados com o contexto da aplicagdo por
meio de categorizacao dos dados utilizando heuristicas de usabilidade. Apds as fases de
extragdo, transformagao e andlise e carregamento, o resultado é uma informagao e 1util
para monitorar a qualidade de uso do aplicativo analisado através de um dashboard que

consome os dados previamente processados.

Palavras-chave: usabilidade. qualidade em uso. feedback do usuério. analise de dados.

mobile.






Abstract

Building a usable application based on user needs can become a challenge for software
developers. Even though there is a concern for user feedback, sometimes the sheer volume
of data makes manually reviewing comments a difficult task. This work provides a semi-
automatic process to extract feedback information from users of mobile applications in
the Google Play. The proposal is to decouple data classification from the application
context through data categorization through usability heuristics. After the extraction,
transformation and analysis and loading phases, the result is informative and useful for
monitoring the quality of use of the analyzed application through a panel that consumes

previously processed data.

Key-words: usability. quality in use. user feedback. data analysis. mobile.
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1 Introducao

Neste capitulo sera introduzido o trabalho de concusao de curso pretendido. O
capitulo apresenta as se¢oes de contextualizacdo, problema e justificativa, objetivos geral

e especificos e organizagao geral do trabalho.

1.1 Contextualizacao

Durante a historia da Engenharia de Software, entre muitas areas, os estudos de
Interacdo Humano Computador e de Qualidade do produto de software costumam atuar
mutuamente na area de Usabilidade. Entre outras coisas, a usabilidade estuda formas de
mensurar e melhorar a facilidade da interacdo entre o usuario e a ferramenta, de forma a

realizar uma tarefa especifica.

Problemas de usabilidade costumam causar frustracao e impactam diretamente na
avaliacao do produto de software feita pelas pessoas usuarias. Portanto, ha uma preocu-
pacao para que os usuarios dos produtos facam parte do processo de qualidade e tenham

uma boa experiéncia ao utiliza-los.

Atualmente, existem diversas formas, top-down, de coletar e analisar a qualidade
do software em uso, sob a otica da usabilidade. Nessas técnicas, a equipe responsavel pelo
produto busca o publico-alvo e estuda os resultados obtidos. Sdo algumas delas: testes
de usabilidade, entrevistas, quantificacao da satisfacao subjetiva do usuario ao completar

tarefas etc.

Além disso, também existem espacos abertos de feedback que sao utilizados pelos
usuarios para relatar suas frustracoes e satisfacao ao utilizar a ferramenta, invertendo,
assim, a forma como essa informacao chega a equipe, ja que é um movimento bottom-up.

Ou seja, a iniciativa parte dos usuarios e nao da equipe.

Alguns desses espagos sao féruns, redes sociais ou segoes de feedbacks dos usuérios,
geralmente fornecidos pelas lojas de aplicativos mobile, como a Play Store para os sistemas

Android e App Store para os sistemas 705S.

Esse movimento bottom-up sugere que as frustragoes que sao expressadas pelo
usuario resultem em iniciativas de avisar a equipe responsavel e outros usuarios sobre

experiéncia malsucedida ao realizar determinada tarefa.

Apps com missoes criticas, como fornecer um login inico para servigos governa-
mentais, motivam uma grande quantidade de usuarios a comentar sobre sua experiéncia

nos espagos mencionados.
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Porém, sob a visao da equipe responsavel pelo desenvolvimento do software, alcan-
car as informacoes que podem ser extraidas desses aplicativos pode nao ser uma missao
facil. Dado o volume de dados ou a inexperiéncia da equipe, entre outros fatores, reco-

nhecer, classificar e analisar esses comentarios torna-se dificil.

1.2 Problema e justificativa

Em equipes que, embora se preocupem com a experiéncia do usudrio, nao coletam
suficientemente métricas de usabilidade, seja por limitacao técnica ou de planejamento,
alguns problemas, de usabilidade acabam sendo detectados apenas em ambiente de produ-
¢ao0, como por exemplo: bugs que ocorrem em dispositivos ou versoes de sistema especificas,

falhas de implementacao, inadequacgoes funcionais etc.

Os dados extraidos desses comentarios podem ajudar na priorizacdo e no plane-
jamento de melhorias e corre¢oes do produto. Porém, analisar essa quantidade de dados
apresenta dificuldades, como realizar a coleta de comentarios, extrair sobre quais funcio-
nalidades cada comentdrio trata, agrupar os comentérios extraidos dentro de métricas de

usabilidade e ter uma visao histérica de quais versoes apresentam certo problema.

Porém, ultrapassando essas barreiras e utilizando as informagoes obtidas, a equipe
pode obter varios resultados, como: satisfacao dos usudrios, mais usuarios utilizando a
plataforma, melhora na reputacao do aplicativo perante o publico-alvo, engajamento dos
usuarios em forma de tempo de uso, visualizacdo de antncios ou compras dentro do

aplicativo etc.

Para realizar tal feito, um escopo de pesquisa precisa ser bem definido. Por isso,
a elaboracao dos objetivos de pesquisa foi precedida por uma pesquisa exploratoria, que

serviu como base elucidativa para as questoes de trabalho.

Na se¢ao de trabalhos relacionados, explicada no Capitulo 2, as propostas de es-
tavam focadas em agrupar os comentarios baseados em requisitos funcionais da aplicagao

ou em palavras-chave pré-definidas, que tinham a ver com a tematica do aplicativo.

A maior parte dessas abordagens, porém, nao utilizaram como foco padroes de
usabilidade, que podem ser desacopladas do contexto em que se inseriram, conforme

proposto por Nielsen.

Motivado pelos objetivos descritos no capitulo introdutério, este trabalho sugere,
portanto, uma forma de analise automatizada que possa ser aplicada em comentarios de
aplicativos de diferentes contextos, diminuindo a dependéncia da identificacdo de proble-

mas com a tematica do software estudado.
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1.3 Objetivo geral

O objetivo geral de um trabalho é de certa forma um insumo para a compreensao
detalhada do tema especifico. Para (MARCONI; LAKATOS, 2003), o objetivo relaciona-
se com o conteudo intrinseco dos fenomenos, eventos e das idéias estudadas. Portanto,

vincula-se diretamente a prépria significagao da abordagem proposta pelo projeto.

O objetivo geral do presente estudo é identificar problemas de usabilidade de apli-
cativos moéveis a partir da andlise de comentarios dos usuarios na loja de aplicativos Google
Play.

1.4 Objetivos especificos

o OE1 - Compreender quais caracteristicas tornam um produto de software usavel.

o« OE2 - Compreender quais sdo as técnicas e métodos utilizados para classificar a

qualidade de um produto de software em relagao a usabilidade.

o OES3 - Identificar quais sao métodos, técnicas e ferramentas que podem ser utilizadas

para analise automatizada de textos e clusterizacao dos dados.

o OEA4 - Interpretar os problemas relatados e cataloga-los segundo os métodos utili-

zados para classificacao de caracteristicas de usabilidade.

1.5 Organizacdo do trabalho

Este capitulo apresenta os problemas e objetivos que motivaram a existéncia deste

trabalho, além da organizacao geral do documento.

O capitulo 2 trata do Referencial Teodrico, no qual sdo apresentados os conceitos
que sustentam a proposta de solucdo e metodologia do trabalho, trazendo as defini¢oes
de qualidade de software, caracteristicas de usabilidade, Heuristicas de Nielsen, contex-
tualizagdo de usabilidade e experiéncia do usuério no contexto mobile, além da definicao
de planejamento orientado a dados e métodos de andlise textual, para as reviews dos

usuarios, e de trabalhos relacionados.

No capitulo 3, sao tratados os aspectos metodologicos de desenvolvimento deste
trabalho e, consequentemente, como se deram os procedimentos de pesquisa, coleta de
dados para a andlise e plano de desenvolvimento da proposta de trabalho, além dos cro-

nogramas de entregas das Fases 1 e 2.

No capitulo 4, é apresentada a proposta de trabalho, na qual sao explicadas as fases

e abordagens propostas para a solucao do problema, assim como o suporte tecnolégico e o
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detalhamento das etapas para a realizacao desta pesquisa. Também sao expostos resulta-
dos preliminares, proveniente de analises feitas durante as fases de insercao e exploragao

do contexto e defini¢cao do escopo.

Por fim, no capitulo 5, discutimos as consideragoes finais do trabalho, onde apre-

sentamos um breve resumo da problematica e da solugao proposta.
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?2 Referencial tedrico

Este capitulo abordara defini¢oes e conceitos utilizados para orientar a proposta
feita, tratando desde consideragoes sobre o que é qualidade em software, quais as defini¢oes
vigentes sobre usabilidade, dimensao de qualidade escolhida para guiar o trabalho, além
de técnicas de andlise e coleta de dados de usabilidade e de opinides de usuarios em lojas

de aplicativos, que podem ser utilizadas em processos de desenvolvimento orientados a
dados.

2.1 Qualidade em Software

Systems and Software Quality Requirements and Evaluation (SQuaRE) é um mo-
delo de qualidade que define quais caracteristicas devem ser avaliadas em um produto
de software. Essa norma, estabelecida na ISO/IEC 25010, define, na Divisao de Modelo
de Qualidade (ISO/IEC, 2011) que qualidade é "a totalidade de caracteristicas e critérios
de um produto ou servigo que exercem suas habilidades para satisfazer as necessidades
declaradas ou envolvidas'. Entao, nesse contexto, a qualidade de software mede quao bem
um software é projetado e quao bem o software entra em conformidade com o seu design

inicial (PRESSMAN;, 2005).

Essas defini¢oes elaboram, em alto nivel, qual deve ser a orientagdo principal ao
medir a qualidade em uso de um produto de software. Porém, é necessario sair de niveis de
abstracao maiores, tornando mais palpavel quais caracteristicas e dimensoes de qualidade
devem ser observadas e quais critérios devem ser levados em conta durante o processo de

garantia da qualidade.

A norma SQuaRE é composta por cinco principais caracteristicas, podendo ser

detalhada em mais subcaracteristicas. As principais caracteristicas sao:

o Adequacao funcional: grau em que um produto ou sistema fornece fungoes que
atendem as necessidades declaradas e implicitas quando usado sob condig¢oes especi-
ficadas. Essa caracteristica esta preocupada apenas em saber se as func¢oes atendem

as necessidades declaradas e implicitas, nao a especificagao funcional;

o Eficiéncia de desempenho: desempenho em relacao a quantidade de recursos

usados nas condigoes estabelecidas;

o Compatibilidade: grau em que um produto, sistema ou componente pode trocar
informagoes com outros produtos, sistemas ou componentes e/ou executar suas fun-

¢Oes necessarias, enquanto compartilha o mesmo ambiente de hardware ou software;
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» Confiabilidade: grau em que um sistema, produto ou componente executa fungoes

especificadas sob condigoes especificadas por um periodo de tempo especificado;

o Usabilidade: grau em que um produto ou sistema pode ser usado por usuarios

especificados para atingir objetivos especificos com eficacia, eficiéncia e satisfacao

em um contexto de uso especificado.

Assim como todas as outras quatro caracteristicas definidas pela SQuaRE (ISO/IEC,

2011) citadas anteriormente, a usabilidade também possui subcaracteristicas que sao de-

finidas em diversas dimensoes que abrangem como as especificagoes de eficacia, eficiéncia

e satisfacdo do usuario devem ser avaliadas.

Reconhecimento de adequabilidade: grau em que os usuarios podem reconhecer
se um produto ou sistema é apropriado para suas necessidades. Nesse caso, essa
capacidade esta relacionada com o reconhecimento de fung¢oes do sistema a partir das
impressoes iniciais do produto ou sistema e/ou qualquer documentagao associada,

seja através de informacoes fornecidas pelo sistema, documentagao, tutoriais etc.

Aprendizagem: grau em que um produto ou sistema pode ser usado por usuarios
especificados para atingir objetivos especificos de aprender a usar o produto ou
sistema com eficacia, eficiéncia, isen¢ao de risco e satisfagdo em um contexto de uso

especificado.

Operacionalidade: grau em que um produto ou sistema tem atributos que o tor-

nam facil de operar e controlar.

Protegao contra erros do usuario: grau em que um sistema protege os usuarios

contra cometer erros.

Estética da interface do usuario: grau em que uma interface de usuario permite

uma interacao agradavel e satisfatéria para o usuario.

Acessibilidade: grau em que um produto ou sistema pode ser usado por pessoas
com a mais ampla gama de caracteristicas e capacidades para atingir uma meta

especificada em um contexto de uso especificado.

Embora essas subcaracteristicas avaliem miultiplas dimensoes de usabilidade, em

certo nivel, ainda podem ser consideradas abstratas e podem ser refinadas ainda mais

com o auxilio de outros métodos de avaliagao, categorizacao e contextualizacao. Dessa

forma, a proxima secao tratara de defini¢coes de Heuristicas de usabilidade de Nielsen, que

embasam e detalham mais algumas das caracteristicas citadas nesta secao.
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2.2 Heuristicas de usabilidade de Nielsen

O termo heuristica possui origem grega e significa “que serve para descobrir ou
encontrar”. Esse termo também é definido como “uma estratégia que ignora parte da
informagdo, com o objetivo de tomar decisoes de forma mais réapida, econdémica e/ou
precisa do que métodos mais complexos” (GIGERENZER; GAISSMAIER, 2010).

Considerando a defini¢ao dada de usabilidade, um atributo de qualidade que avalia
quao facil uma interface é de ser utilizada (DOURADO; CANEDO, 2018), e aplicando a
definicao de Gigerenzer e Gaissmaier de heuristica, entende-se que o usuério utiliza esses
mecanismos também no produto de software, tomando as decisoes que aparentam ser

mais faceis, intuitivas e cognitivamente economicas.

Jakob Nielsen definiu dez heuristicas de usabilidade (NIELSEN; MOLICH, 1990)
que servem como principios gerais de design de interacao entre o usudrio e a interface.
Elas sao chamadas dessa forma pois sao “regras de ouro” e nao diretrizes especificas de

usabilidade. Sdo elas:

e Visibilidade do status do sistema: A interface deve sempre manter os usuarios
informados sobre o que esta acontecendo, através de um feedback apropriado dentro

de um periodo de tempo razoavel.

« Combinacao entre o sistema e o mundo real: A interface deve falar a lingua
do usuario. Devem ser utilizadas palavras, simbolos e conceitos que sejam familiares

aos usuarios, e as informagoes devem ser apresentadas de forma natural e légica.

o Controle e liberdade do usuario: Os usuérios precisam de uma “saida de emer-
géncia” claramente indicada para deixar a acao indesejada sem ter que passar por

uIn processo extenso.

« Consisténcia e padroes: Os usuarios nao devem se perguntar se palavras, situa-
¢oes ou agoes diferentes significam a mesma coisa. Devem ser seguidas as convengoes

da plataforma e do setor.

« Prevencao de erros: Devem ser eliminadas as condig¢oes sujeitas a erros, e deve ser
apresentada aos usuario uma condi¢ao de confirmacao antes de eles se compromete-
rem com a acdo. E importante notar a diferenca entre enganos e deslizes: deslizes sdo
erros inconscientes causados por desatencao. Enganos sao erros conscientes baseados

em uma incompatibilidade entre o modelo mental do usuario e a interface.

 Reconhecimento em vez de recordacao: O usuario nao deve ter que se lembrar
de informacoes enquanto navega entre uma parte da interface e outra. As informa-

¢oes devem ser visiveis ou faceis de recuperar quando necessarias.
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» Flexibilidade e eficiéncia de uso: Permita que os usudrios personalizem acoes

frequentes.

o Design estético e minimalista: As interfaces ndo devem conter informacgoes ir-

relevantes ou raramente necessarias.

o Ajude os usuarios a reconhecer, diagnosticar e se recuperar de erros: As
mensagens de erro devem ser expressas em linguagem simples (sem c6digos de erro),

indicando precisamente o problema e sugerindo uma solugao de forma construtiva.

e Ajuda e documentacao: E melhor se o sistema nao precisar de nenhuma explica-
¢ado adicional. No entanto, pode ser necessario fornecer documentagao para ajudar

0s usudrios a entender como concluir suas tarefas.

2.3 Medicao e planejamento da User eXperience orientadas a da-

dos

A experiéncia do usuério, no contexto de Engenharia de Software, é uma relacao
continua com eventos que acontecem entre o usudrio e o sistema em que o foco nao é a
experiéncia em si, mas a relagao estabelecida entre o usuario e o sistema e as resultantes
que podem ser obtidas dessa interagao (HASSENZAHL, 2008).

Portanto, a experiéncia do usuario aparece como um complemento a usabilidade,
que auxilia essa relagdo sendo uma visao mais ampla, focado na relagao individual do

usudrio, como sentimentos, percepgoes e intengoes resultantes desta interagao (NIELSEN;
MOLICH, 1990).

A experiéncia do usudrio esta diretamente ligada a capacidade do usuario reco-
nhecer e executar as tarefas de um sistema com eficiéncia e satisfacao, em um contexto de
uso especifico (MacDonald; ATWOOD, 2014). Para uma anélise dos parametros de User
exPerience, deve-se observar critérios que estao atrelados a definicdo de usabilidade e suas
variantes. As métricas de usabilidade mais amplamente utilizadas sao: tempo de conclu-
sao da tarefa, nimero de erros, precisao e taxa de conclusao da tarefa e satisfacdo. Essas

métricas também mapeiam diretamente atributos de experiéncia de usuario (MacDonald;
ATWOOD, 2014).

Apesar de métricas bem definidas para serem analisadas durante o uso do sis-
tema, a User eXperience (UX) também envolve as etapas que antecedem e sucedem o
contato direto do usuario com o sistema (OHASHI et al., 2018). E dada a diversidade
de perspectivas, é importante direcionar também a andalise para essa parte do processo
(PETTERSSON et al., 2018),
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No cenario atual de desenvolvimento de software, usuarios podem enviar facilmente
feedback sobre os produtos em lojas de aplicativos, midias sociais ou grupos de usuarios.
Além disso, os fornecedores de software estao coletando grandes quantidades de feedback
implicitos na forma de dados de uso, registros de erros e dados de sensores (MAALEJ et
al., 2016).

As equipes de geréncia e/ou desenvolvimento podem ser capazes de, a partir dos
requisitos obtidos pelas massas de usuarios, decidir o que desenvolver e quando langar uma
nova funcionalidade, assim, utilizando sistematicamente dados explicitos e implicitos do

usudrio de uma forma agregada para apoiar as decisoes de projeto (MAALEJ et al., 2016).

Essas tendéncias sugerem uma mudanca na area de desenvolvimento de software,
que tende a ir em dire¢do a identificagao, a priorizagdo e gerenciamento de Requisitos
de Software de forma mais centrada no usuario e que seja orientada por dados de forma
que os engenheiros conhegcam melhor os usudrios finais, embora existam limitagoes nessa

interacao.

Embora essa pratica possa trazer bons resultados na melhoria da experiéncia em
uso, a coleta de dados pode ser dificil de varias formas isso acontece. Seja porque os
usuarios nao sao capazes de identificar quais subsistemas sdo responsaveis por um com-
portamento especifico do software seja porque o funil de entrada de dados das opinides dos
usuarios, como comentarios nas lojas dos aplicativos, exige muito recurso manual e a ané-

lise desses dados ocupa muito tempo da equipe responsavel, tornando a tarefa imanejavel
(GARTNER; SCHNEIDER, 2012).

Alguns dos principais desafios de um time que possui foco continuo no usuario sao
coletar informacdes suficientes para mostrar que o esforco despendido gera valor, manter

a confianca nas agoes tomadas e construir consenso através de opinides e informacgoes

coletadas (FEHNERT; KOSAGOWSKY, 2008).

A medicao empirica da usabilidade, que em um processo iterativo podera servir
como apoio para a priorizacao de tarefas com foco na entrega de valor para o usuario, pode
ser medida de duas formas (BUIDU, 2017): (a) Qualitativamente: consiste em achados
observacionais que identificam quais caracteristicas do design sao dificeis ou faceis de
usar; e (b) Quantitativamente: consiste em oferecer uma avaliagao indireta da usabilidade
de um design. Medindo, por exemplo, a taxa de sucesso na execucao de uma tarefa ou o

tempo de execucao destas.

Embora os dados quantitativos ajudem a referenciar quais features possuem pon-
tos de atencao, eles nao explicam, por si s, quais sao os problemas que os usuarios
encontraram de fato, sendo esse entdo o papel dos dados qualitativos coletados (BUIDU,
2017).

Em outras palavras, os dados quantitavos nem sempre podem ser encarados como
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um resultado indicativo de um problema, enquanto o qualitativo entrega mais valor
quando complementado por anélises quantitativas (FEHNERT; KOSAGOWSKY, 2008).

2.4 Analise textual de reviews dos usuarios

Os dados qualitativos ou quantitativos podem ser coletados de iniimeras fontes
e ocasioes, sejam elas de opinides de usudrios durante sessoes de testes de usabilidade,
trackers de andlise de fluxo do usuario dentro do sistema, avaliagoes através de caixas de
comentarios em redes sociais, canais de ouvidoria ou de avaliagoes em texto nas lojas de

aplicativos méveis disponibilizadas pelas fabricantes etc.

As avaliacoes dos aplicativos fornecidas pelos usuarios nas lojas de aplicativos
moveis possuem dados valiosos que podem ser convertidos em dados quantitativas e qua-
litativos oferecendo novas formas de analisar a satisfacao destes em diversas perspectivas,

sendo uma delas sob a 6tica da usabilidade.

Como citado anteriormente, alguns funis de entrega desses dados possuem proble-
mas de alto volume de entrada que demanda muitas vezes recursos escassos, como mao

de obra e tempo.

Existem inimeras abordagens para mineracao de dados que podem ser utiliza-
das no contexto de extragdo de informagdes das reviews dos usudrios (TAVAKOLI et
al., 2018). Cabe citar: aprendizado de maquina supervisionado (supervised machine lear-
ning); processamento de linguagem natural (neural language processing); e extracao de

caracteristicas (feature extraction).

Cada uma dessas abordagens utiliza também suas préprias técnicas para classi-
ficacao: manual, automatizada ou ambas. Também podem utilizar-se de adi¢cdo de fea-
tures para os dados, como analise de sentimentos e técnicas estatisticas que identificam
e adicionam mais importancia as palavras frequentes, como a técnica da frequéncia do
termo—inverso da frequéncia nos documentos (term frequency—inverse document frequency
ou TF-IDF, em inglés).

O topicos de analise das ferramentas ou abordagens propostas também pode variar.
Algumas, por exemplo, focam apenas em comentarios negativos que podem indicar desde
problemas funcionais quanto nao funcionais (muita utilizagao de recursos, problemas de
conexao, tempo de resposta, combatibilidade etc). Outras, podem focar em aspectos de

pedidos por novas funcionalidades, melhoria estética ou pedidos gerais dos usuarios.

H& também ferramentas que focam na experiéncia do usuario e usabilidade, inves-
tigando desde comentarios que questionam como utilizar uma feature, cenarios de uso e

informagoes sobre dificuldades na utilizacao.
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2.5 Métricas para avaliacao de um modelo de processamento de

linguagem natural

A acuracia geral é a razao entre quantidade de previsoes corretas e quantidade de
previsoes totais. O problema em analisar apenas essa métrica é que ela pode nao revelar
desbalanceamento entre as etiquetas. Ou seja, ela pode acertar muito para uma heuristica,

mas errar bastante para outra e, no fim, ter uma acurécia geral alta.

O recall tenta responder a seguinte questao: qual proporg¢ao de positivos reais foi
identificada corretamente? O valor resultante ¢ o nimero de resultados positivos ver-
dadeiros dividido pelo nimero de todos os resultados positivos, incluindo aqueles nao
identificados corretamente. Ao nao produzir nenhum falso positivo, pode-se chegar a um
valor méximo de 1.0 (PEDREGOSA et al., 2011).

A precision tenta responder a seguinte questao: qual proporcao de identificagdes
positivas estava realmente correta? O valor resultante é o niimero de resultados positivos
verdadeiros dividido pelo niimero de todas as amostras que deveriam ter sido identificadas
como positivas. Ao nao produzir nenhum falso negativo, pode-se chegar a um valor maximo

de 1.0 (PEDREGOSA et al., 2011).

Porém, essas duas métricas sao, de certa forma, conflitantes, uma vez que, ao
melhorar a precision, o recall diminui. O contrario também ¢é vélido, e o ideal é analisar as
métricas em conjunto e modificar o limite minimo de acuricia aceitavel (PEDREGOSA
et al., 2011).

O F-score é¢ a média harmonica entre a precision e o recall. O maior valor possivel
¢ 1.0, que indica que precision e recall sao perfeitos. O menor valor possivel, inversamente,
¢ 0.0 (PEDREGOSA et al., 2011).

2.6 Trabalhos relacionados

A ferramenta MARK utiliza uma classificacdo semi-automatizada, onde um ana-
lista pode inserir palavras-chave de seu interesse e o algoritmo encontra e classifica reviews
que contenham o contetdo indicado (PHONG et al., 2015).

O artigo User Feedback in the AppStore: An Empirical Study (PAGANO; MAA-
LEJ, 2013) conduz um estudo utilizando mais de um milhdo de reviews de usudrios da
AppStore, que investiga padroes de com qual frequéncia e como os usuarios dao feedback,
além de definir alguns tépicos sdo os mais abordados pelos usuarios, dentre eles: pedidos

de features, bug reports ou experiéncia de usudrio.

O trabalho Eztracting Usability and User Ezxperience Information from Online User
Reviews (HEDEGAARD; SIMONSEN, 2013) analista mais de cinco mil sentencas de cerca
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de 3 mil reviews de softwares e video games para investigar a distribuicao entre diferentes
dimensoes de usabilidade e experiéncias relatadas pelos usuarios. O estudo indica que
existe uma oportunidade para entender mais sobre os usuarios a partir de uma analise
mais aprofundada do tema. Por fim, sugere como trabalhos futuros a analise utilizando
diferentes contextos de reviews, nao apenas os dois utilizados, além de entender a relacgao
entre as sentengas pertencentes a alguma dimensao de experiéncia de usario e a analise

de sentimento das reviews analisadas.

Outros trabalhos, porém, focam em algum aspecto mais especifico de informacgoes
contidas nas reviews, como problemas emergentes (novos bugs ou refinar e/ou adicio-
nar novas features). Esse é o caso do artigo Online App Review Analysis for Identifying
Emerging Issues de (GAO et al., 2018), que apresenta o framework IDentify Emerging
App (IDEA), que analisa os textos em near-realtime, ou seja: sempre que um comentario
novo chega, ele passa por uma série de transformacoes e classificagbes automéatizadas e é

disponibilizado para o monitoramento da equipe responsavel pela andlise.

Uma das formas apresentadas para visualizar as andalises é relacionar um nimero
especifico de problemas emergentes ao longo de cada versio nova do software. E interes-
sante notar que também foi realizada uma pesquisa para coletar métricas e o impacto
do seu uso em producao em varios produtos da empresa chinesa Tencent, que possuem

centenas de milhdes de usuérios.
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3 Metodologia

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia de desenvolvimento do presente
trabalho e consequentemente como se deram os procedimentos de pesquisa, a coleta de

dados para a andlise e o plano metodolégico.

3.1 Tipificacao da pesquisa

Quanto a metodologia, classificou-se em relagao a abordagem, a natureza, aos

objetivos e aos procedimentos técnicos realizados.

o Objetivos: pretende-se observar e identificar problemas de usabilidade atrelados
ao contexto mobile e suas dinamicas subsequentes. Por isso, o objetivo da pesquisa
¢é gerar conhecimentos dirigidos para aplicacao de praticas a solugao de problemas
especificos (GIL; VERGARA, 2015). A pesquisa caracteriza-se como descritiva, pois
envolve andlise, técnicas de coletas e observagao de dados e fendmenos (GIL; VER-
GARA, 2015).

e Abordagem: uma pesquisa de abordagem qualitativa é a op¢do que mostrou-se
mais viavel para a realizagao do estudo, pois os métodos qualitativos sao apropri-
ados quando o fenomeno em estudo é complexo, de natureza social e nao tende a
quantificagdo. Normalmente, sdo usados quando o entendimento do contexto social
e cultural é um elemento importante para a pesquisa. Para aprender métodos qua-
litativos é preciso aprender a observar, registrar e analisar interagoes reais entre
pessoas, e entre pessoas e sistemas (LIEBSCHER, 1998).

o Natureza: define-se como pesquisa aplicada, pois objetiva gerar conhecimentos para

a aplicagao prética dirigida a solugao de problemas (LANDIM et al., 2006).

e Procedimentos: O meio utilizado para a realizagdo da pesquisa foi Pesquisa bi-
bliogéafica , pois trata-se de uma pesquisa que se embasou em '"uma investigacao
cientifica de obras ja publicadas'(MARCONI; LAKATOS, 2003). A pesquisa bi-
bliografica é primordial para a construcao da pesquisa cientifica, pois nos ajuda a

reconhecer melhor o fenomeno de estudo.

o Técnica de coleta de dados: Como técnica de coleta de dados, define-se como ana-
lise de contetido, pois o objetivo é coletar o maximo de informagoes para nao falta-las
no momento de elaborar o trabalho. Qualquer tipo de levantamento de dados deve

ter o maximo de cuidado durante a coleta e andlise de informagoes.(SOARES, 2007)
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3.2 Plano metodoldgico do trabalho

A elaboragao e execucao de uma metodologia de trabalho sdo importantes para
que a andlise e os resultados sejam satisfatorios e apresentados de maneira correta (SILVA;
MENEZES, 2001). Também, é importante seguir o plano elaborado para que as etapas
nao sejam realizadas de forma equivocada e nao haja impacto negativo no resultado do
trabalho.

O processo de elaboracgao, portanto, foi organizado de acordo com o diagrama da

Figura 1.
Processo de Elaboragao do TCC
Realizar
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bibliografica
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Figura 1 — Processo metodolégico de elaboracao do TCC.

Sendo assim, o diagrama do processo metodoldgico foi elaborado tendo como base

duas entregas principais, que foram divididas em duas raias: Trabalho de conclusao de



3.2.  Plano metodoldgico do trabalho 33

curso (TCC) 1 e TCC 2. A primeira raia, referente ao TCC1, tem como foco a funda-
mentacao tedrica e estruturagao da pesquisa. A segunda raia, refere-se ao TCC2, que tem
como foco principal a execugao da solugao proposta , a analise e discussao das informagoes
obtidas.

As atividades relacionadas ao TCC1 sao listadas nas subsegoes a seguir.

3.2.1 Trabalho de Conclusao de Curso 1

1. Na primeira etapa desta pesquisa (Definicio do tema), realiza-se a definicao do
tema do trabalho. Baseada nos interesses de pesquisa dos estudantes e da professora

orientadora, da andlise da literatura cientifica e da identificacdo do problema a ser
abordado.

2. A pesquisa bibliografica é realizada com o objetivo de adquirir embasamento tedrico
para a elaboracao do trabalho. Nesta etapa, por meio de uma pesquisa explora-
toria, pesquisas similares sdo identificadas e categorizadas a fim de enriquecer o

conhecimento sobre o tema.

3. Na etapa de definicao de escopo, os assuntos que serao abordados no trabalho sao

restringidos de acordo com a disponibilidade e relevancia do tema para a pesquisa.

4. Na defini¢do da metodologia, acontece a estruturacao metodoldgica do trabalho, bem

como a tipificacao da pesquisa, definicao de cronograma e organizacao do trabalho.

5. Nesta etapa, € realizado o embasamento tedrico do trabalho. O referencial tedrico
serve como fundamentacao para o trabalho, além de garantir qualidade cientifica

para a pesquisa.

6. Na etapa de proposta de trabalho, é definida inicialmente qual a abordagem de
resolucdo do problema identificado pela pesquisa serd utilizada como produto do
trabalho.

7. Esta etapa consiste no refinamento do trabalho e na realizacao das alteragoes pro-
postas pela professora orientadora antes que o trabalho seja entregue para a banca

avaliadora.

8. Por fim, para a conclusao das atividades listadas na primeira raia, o trabalho é

apresentado para a banca avaliadora e o feedback para os ajustes é obtido.
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3.2.2 Trabalho de Conclusao de Curso 2

O inicio das atividades a serem realizadas que foram listadas na segunda raia,

referentes ao TCC2, serao iniciadas imediatamente apos o fim da apresentagao da primeira

fase do trabalho.

Assim, listamos a seguir as atividades subsequentes:

1. Os ajustes recomentados pela banca avaliadora serao realizados para a continuidade

do trabalho.

2. O planejamento de um novo ciclo de desenvolvimento serd elaborado afim de cons-

truir continuamente o produto de software que sera a entrega final.

3. Quanto ao desenvolvimento da solugdo proposta, baseando-se nos pilares da meto-

dologia agil, sera realizada a etapa de desenvolvimento do produto.

4. Na etapa de andlise dos resultados, os dados coletados e a execucgao do ciclo de vida

do software servirao de insumos para a analise critica dos resultados obtidos.

5. Por fim, a apresentacdo final do trabalho marcara o fim da apresentacao dos resul-

tados e de toda a pesquisa.

3.3 Cronogramas

Para garantir que o processo seja seguido e o trabalho entregue conforme proposto,

foi elaborado um cronograma de atividades, exposto nas Tabelas 1 e 2.

Atividades

Fevereiro

Marco

Abril

Maio

Definir tema

X

Realizar pesquisa bibliografica

X

Definir escopo

Definir metodologia

~

Definir referencial tedrico

Definir objetivos de pesquisa

Elaborar proposta de trabalho

Realizar revisdo e refinamento

Apresentar TCC 1

Tabela 1 — Cronograma de atividads para o TCC 1.




3.4. Gestdo de desenvolvimento do TCC 35

Atividades Junho | Julho | Agosto | Setembro | Outubro | Novembro

Realizar ajustes
propostos

Planejar o novo ciclo X

Desenvolver a
solucao proposta

Analisar resultados b'e

Modelar
abordagem final

Refinar texto

do trabalho

Apresentar
TCC2

Tabela 2 — Cronograma de atividades para o TCC 2.

3.4 Gestao de desenvolvimento do TCC

Além do cronograma e processo metodologico da elaboracao do documento, é ne-
cessario seguir ciclos para o desenvolvimento do trabalho. Existem as atividades, com as
entregas definidas de acordo com o cronograma. Para cada atividade, sdo definidas tarefas

a serem realizadas para concluir a atividade.

As tarefas a serem feitas para finalizar uma atividade descrita na organizados
utilizando a metodologia do Kanban, onde as tarefas a serem realizadas sao organizadas

entre as fases: para fazer, fazendo, em revisao e feito.

As atividades sao definidas junto a orientadora. Quando uma atividade em revisao

¢é aprovada pela orientadora, a atividade é dada como feita.

Os ciclos maiores, para a finalizagao das atividades sdo definidos de acordo com as
datas estabelecidas no cronograma. As tarefas necesséarias para finalizé-las sendo feitas e

apresentadas em ciclos quinzenais com a orientadora.
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4 Proposta de trabalho

Este capitulo tratard da proposta de solucdo do problema observado, bem como
das tecnologias que serao utilizadas como suporte para o processo de desenvolvimento

apresentado na secao anterior.

4.1 Processo geral em alto nivel

As atividades de extracao, persisténcia, tratamento, padronizacao e analise de
dados dos comentarios para avaliacao da qualidade do aplicativo a partir dos resultados é
inspirada no processo de Extract, Transform, Load (ETL). Essas etapas foram divididas

nas fases a seguir, realizadas em ordem:

1. Extrair: obtém-se os dados de uma fonte externa;

2. Transformar: os dados passam por um processo de transformacao (ex.: traducao,
juncgao com outros dados, classificagdo, etiquetados etc.) para atender o contexto
especificado. Nesta proposta, também foi adicionada a classificacdo dos e anélise
dos dados;

3. Carregar: os dados transformados e analisados podem ser carregados em um banco

de dados, planilhas ou outros softwares de armazenamento de dados.

O processo, em uma visao de alto nivel, segue as etapas apresentadas na Figura
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Processo de Extrair, Transformar e Carregar

Coletar dados Persistir o= Disponibilizar dados
na ferramenta de
da Google Pla) dados .
analise

Inicio

Extrair

Google Play

h 4

Identificar . .
- Classificar de acordo Atualizar os dados
Freparar dados padries nos -
- com o padrao na base
comentarios

Analisar resultados

Transformar e analisar

h 4

Gerar
[ Helatario de
' Analise

D Fim

Relatorio

Carreqgar

Figura 2 — Modelagem do processo proposto.

Esse processo é comumente utilizado para transferir dados de um sistema para
outro, aplicando tratamentos necessarios para o contexto e utilizando-os para analise
posterior. Nesse trabalho, por exemplo, transferindo os comentarios de uma lista de ava-
liagoes para uma andlise mais aprofundada sobre as informacoes que indicam problemas

de qualidade em uso.

Cada uma das raias (etapas) possui tarefas especificas, que serdo detalhadas nas

subsecoes a seguir.

4.1.1 Etapa 1 - Extrair

Esta primeira etapa tem como objetivo fazer a extracao dos dados da loja. Além
dos textos das reviews dos usuarios, sao coletados dados como: versao do aplicativo, data
do comentdrio, quantidade de estrelas dada pelo usuério (entre 1 e 5. Quanto maior,

melhor). Suas atividades sdo:

o Coletar dados da Google Play: Nessa etapa, o script elaborado em Node.JS ira

coletar os dados de um ou mais aplicativos pré-definidos pela equipe.
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o Persistir os dados no banco de dados: Apos a coleta de dados, o script persiste-
os no banco de dados PostgreSQL.

» Disponibilizar dados na ferramenta de analise: Assim que um dado novo é
salvo no banco de dados, o Metabase, ferramenta de andlise adotada, sincroniza e

disponibiliza os dados para visualizacao, filtragem e anélise.

4.1.2 Etapa 2 - Transformar

Algumas tarefas de transformacao tratam apenas de limpeza dos dados. Porém,
em algumas tarefas de andlise, também pode ser feita a transformacao desses dados. A
identificacdo e categorizacao dos comentarios em possiveis padroes de usabilidade, por

exemplo, ocorrem durante essa etapa. Suas atividades sao:

e Preparar dados: Os dados disponiveis no banco de dados passam por limpeza de

caracteres indesejados, correcao ortografica, etiquetagem, entre outros.

o Identificar padroes nos comentarios: Identificar como um comentério se rela-
ciona com um padrao de usabilidade, dentro de um grupo de padroes pré-definidos.

Essa tarefa ¢ um exemplo de andlise que resulta em uma tarefa de transformacao.

o Classificar de acordo com o padrao: Ao relacionar um ou mais padroes com
o comentario, o comentario é classificado de acordo. Nessa fase, também ocorre o

estudo e desenvolvimento de algoritmos para automatizar essa tarefa.

o Atualizar os dados na baase: Os dados classificados sdo atualizados na base,

para posterior analise.

« Analise dos resultados: Nessa tarefa, sdo realizadas as andlises quantitativas e
qualitativas. E possivel identificar métricas importantes sobre quais sdo os problemas
de usabilidade mais recorrentes nos comentarios, como quais sao os principais grupos
de problemas que os usuarios avaliam no aplicativo, qual o impacto desse padrao
na nota do aplicativo ou qual o histérico de aumento desse padrao de acordo com

as versoes dos aplicativos.

4.1.3 Etapa 3 - Carregar

Esta etapa consiste na geracao de relatorios com as métricas identificadas pela fase
anterior. Os relatérios podem ser gerados pela plataforma Metabase, quanto utilizando

outras plataformas. Essa fase também podera ser automatizada.
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4.2 Suporte tecnoldgico e fonte de dados

Esta secao detalha as linguagens, bibliotecas e fontes de dados principais para a

coleta, tratamento e analise dos dados.

o Python: serd utilizada para o tratamento dos dados, correcao ortografica dos textos,

remocao de caracteres indesejados etc.

o Node.JS: serd utilizada para coletar os dados da Google Play juntamente com a

biblioteca google-play-scraper e salva-los no banco de dados.

« Loja de aplicativos Google Play: serd a fonte dos dados que serao estudados.
Ela fornece os comentarios dos usudarios dos aplicativos, juntamente com metadados

como data do comentario, versao do app, nota dada pelo autor etc.

« Biblioteca google-play-scraper: ¢ uma biblioteca que auxilia na conexao com a
Google Play através do Node.JS, permitindo coletar os comentarios dos usuarios.
Disponibilizada sob a Licenca MIT, uma licenca permissiva utilizada em softwares

livres desenvolvida pelo Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT).

o PostgreSQL: é um sistema gerenciador de banco de dados relacional, disponibili-
zado como projeto de codigo aberto sob uma licenga prépria. Serd utilizado para

armazenar os dados coletados da loja.

« Metabase: ¢ uma ferramenta de andlise de dados, que permite a construcao de
graficos e dashboards através de consultas SQL. Essa ferramenta permite que sejam
feitas exportagoes desses dados conforme a necessidade de maior detalhamento em
alguma andlise. Também ¢é possivel entender o crescimento da base, filtrar os re-
sultados por versao e utilizar apenas esse segmento dos dados, caso seja necessario.
Essa ferramenta é disponibilizada em versao gratuita, sob a licenca GNU Affero
General Public License (AGPL).

4.3 Resultados preliminares

Durante a fase inicial deste trabalho, foi feita uma prova de conceito, com o objetivo

de entender melhor o contexto e auxiliar na definicdo de escopo.

Essa prova de conceito foi realizada conforme as fases do processo proposto, utili-
zando como objeto de exemplo um aplicativo de utilizacao de servigos publicos do governo

brasileiro para exemplo.
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4.3.1 Etapa 1 - Extrair

Nesta fase, foram extraidos 1032 comentarios, utilizando a ferramenta de scraping,
descrita anteriormente. As datas dos comentarios coletados correspondem a um intervalo

de tempo de dois meses.

Um exemplo de um comentario extraido e estruturado no formato JavaScript Ob-
ject Notation (JSON) é apresentado na Figura 3. As informagoes contidas nesse exemplo

foram detalhadas anteriormente, durante a descricdo das etapas na se¢ao anterior.

W8 "E@8o00"y

userName: 'Usudrio descontente',

score: 3,

title: 'Muito confuso',

text: 'ndo entendi como funciona o reconhecimento facial’,
replyDate: '2020-11-10T18:31:42.174Z",

replyText: 'Ola! Verifique o nosso FAQ em (...)',

version: '1.0.2',

thumbsUp: 29,

Figura 3 — Exemplo de dado coletado da loja Google Play.

Fonte: Elaborada pelos autores

Os dados foram persistidos no banco de dados PostgreSQL, prontos para a fase

seguinte. Além disso, o banco de dados foi sincronizado com uma instancia do Metabase.

4.3.2 Etapa 2 - Transformar

Essa etapa apresentou a maior parte de resultados, novas ideias e também dificul-

dades, para serem resolvidas na implementacao real do projeto.

o Preparar dados

Nessa fase, foi feito um pré-processamento nos textos dos comentarios, com o pro-
) b
posito de transferi-los de uma linguagem humana para um formato mais “legivel”

pelos algoritmos de andlise de dados.

o Identificar padroes nos comentarios

Durante essa fase, pode-se perceber que existem intimeras formas para classificar,
organizar e padronizar os comentarios. Algumas dessas formas ja haviam sido iden-
tificadas na leitura dos trabalhos relacionados, como aglomerar por problemas (por

exemplo: aplicativo drenando muita bateria, lentidao, formuldrio confuso etc) ou
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Comentario Classificacao
Perdi a senha, nao tenho cnh nem conta em banco. -
. . . Usabilidade
Ficou impossivel recuperar meu acesso
Nao consigo validar o identidade facial, d4 erro ao final Usabilidade
Muito importante Nao-usabilidade
Nao ta digitando nada. Nao acesso ele Usabilidade
Sim fa.cil.ita muito em VE/lI'iOS. Servicos e Usabilidade
o0 mais importante, sem sair de casa
Eu nao tenho CNH é mesmo assim quando Usabilidade
coloco meu CPF pede CNH nao sei o que faco
Bom Nao-usabilidade
App horroroso Nao-usabilidade

Tabela 3 — Exemplos da classificagdo de comentarios.

Fonte: Elaborada pelos autores

por funcionalidades (por exemplo: login, carrinho de compras etc). Como o objetivo
da prova de conceito era validar o processo como um todo e nao definir qual era
a estratégia de classificacao de fato, foi utilizada uma classificacao simples baseada

nas heuristicas de Nielsen.

Classificar de acordo com o padrao

O processo utilizado foi uma rotulagdo manual dos comentarios que indicavam, de
forma bindaria, se cada um se encaixava ou nao dentro do contexto de usabilidade

segundo alguma heuristica de Nielsen.

Por exemplo, um comentario que diz algo como “quando vou fazer login, sempre da
erro e nunca me diz o motivo”, pode indicar alguma falha na heuristica de visibili-
dade do status do sistema ou ajuda de reconhecimento, diagnéstico e recuperagao

de erros. Portanto, o comentario seria assinalado como “usabilidade”.

De outra forma, comentarios sem contexto suficiente, dizendo “app horrivel”, “app

muito bom” ou “app nao funciona” foram assinalados como “nédo usabilidade”.

Em seguida, foi desenvolvido um algoritmo classificador baseado em ocorréncia,

utilizando parte desses dados para treinamento e outra para teste de acuracia.

Na tultima fase, os comentarios classificados como positivos para violagdo nas heu-
risticas de usabilidade sdo agrupados utilizando a técnica de clusterizacao hierar-
quica aglomerativa e cada grupo (cluster) criado é nomeado conforme o contexto

representado. Essa técnica permite que as palavras sejam agrupadas conforme a
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sua proximidade. Por exemplo, comentarios contendo as palavras “reconhecimento”
e/ou “facial” terdao uma maior proximidade do que comentdarios contendo “senha”

e/ou “recuperagao”.

Classificagdo  Utilizacao Quantidade

Usabilidade Treino 497
Nao Usabilidade Treino 153

Usabilidade Teste 214
Nao Usabilidade Teste 66

Tabela 4 — Enumeracao da utilizagdo e quantidade dos comentarios classificados.

Fonte: Elaborada pelos autores

e Atualizar os dados na base

Os dados classificados foram atualizados na base, para posterior analise.

o Andlise dos resultados
Os resultados podem ser divididos entre andlise quantitativa e analise qualitativa.

A anélise quantitativa traz informacoes sobre a quantidade dos dados, relagao entre
quantidade de comentarios e notas dadas ao aplicativo, contagem da classificagao

se pertencem a classe de “usabilidade” etc.

A analise qualitativa trata dos resultados obtidos através do algoritmo classificador,
incluindo os resultados de acuracia dele proprio, além dos dados obtidos através do

agrupamento dos comentarios de acordo com os seus semelhantes.

Quantitativamente, pode-se observar que a maioria dos comentarios é feito com a
classificacdo de uma estrela abrangendo mais da metade do total de comentarios

extraidos da loja.

Estrelas Porcentagem

1 estrela  52%
2 estrelas 7%
3 estrelas  14%
4 estrelas 7%
5 estrelas  20%

Tabela 5 — Porcentagem de comentéarios por nota.

Fonte: Elaborada pelos autores
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Apesar de “1 estrela” ser o menor valor possivel para ser atribuido a um comentario,
isso nao significa que todos os comentarios dessa categoria sao necessariamente
negativos, pois alguns usudrios inadvertidamente podem errar ao enviar a nota. De
qualquer maneira, o nimero de comentarios negativos ainda é um nimero expressivo

e chegam a ser mais da metade do niimero total de comentérios.

Sobre o algoritmo de classificacdo em ocorréncia, foi possivel identificar quando um
comentdrio feito é relacionado & usabilidade com aproximadamente 97% de acurécia,
e 35% caso nao seja. O resultado baixo relacionado a “nao usabilidade” ocorre pela
falta de comentérios suficientes para manter a base de treinamento (comentarios

classificados) balanceada.

Para melhor visualizacao, comentarios selecionados dentro do assunto “usabilidade”
foram agrupados em um dendograma e resultaram em quatro clusters, podendo ser

visualizados na Figura 4.

e

Figura 4 — Clusters de comentarios. Quanto mais largo, mais palavras relacionadas.

Fonte: Elaborada pelos autores

Nota-se que os clusters possuem tamanho diferenciado, sendo o Verde e o Rosa os

dois maiores. A quantidade de comentérios de cada cluster é detalhada na Tabela 6.

Cada cluster foi nomeado de acordo com o seu respectivo contexto, objetivando
evidenciar quais os principais problemas do aplicativo que estao afetando a experi-
éncia dos usuarios. Esses dados, conforme esperado, podem servir de insumo para a
equipe de desenvolvimento, em forma pedidos de novas features, correcoes de erros

e falhas ete.

Os resultados também indicaram que é possivel obter, tratar e extrair informagdes

sobre a experiéncia em uso dos usuarios.
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Cluster Assunto Quantidade
Verde Dificuldade de cadastro 324

Rosa Problemas na recuperacao de senha 662
Vermelho Problemas genéricos de execucao 13

Azul Problemas com reconhecimento facial 33

Tabela 6 — Distribuicao dos comentarios por cluster.

Fonte: Elaborada pelos autores

4.3.3 Etapa 3 - Carregar

Nessa etapa, foi desenvolvida uma dashboard que formaliza os resultados das me-
tricas encontradas na fase anterior. Dessa forma, sempre que os dados passarem por esse
tratamento, classificacao e analise da Etapa 2, os dados estao disponiveis para consulta e

distribuicao posterior.

4.4 Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo conclui a apresentacdo da proposta de trabalho, apresentando as
ferramentas utilizada bem como um modelo de obtencao, categorizagdo e andlise dos
dados. Foi apresentado uma prova de conceito do processo proposto, além da analise
dos resultados obtidos. Esses resultados foram de suma importancia para complementar
as ideias iniciais do projeto, além de indicarem pontos de atencdo e de andlise para o

prosseguimento do produto final.

Percebeu-se também que hé a possibilidade de utilizacao de outras arquiteturas e
algoritmos classificadores, que passarao por uma etapa maior de implementacao e verifi-

cacao. Algumas dessas ideias sdo:

« Quais algoritmos mais sofisticados podem ser utilizados para classificar comentarios

que tratam de usabilidade ou nao?

o Quais algoritmos mais sofisticados podem ser utilizados para classificar, a partir de
um set de dimensoes e/ou heuristicas de usabilidade, os comentérios que tratam de
usabilidade?

o Como os critérios de classificagdo podem ser melhor definidos para categorizar os

comentarios desse dataset, que servira para o treinamento do algoritmo?

o Como extrair a informacao de qual funcionalidade se trata, evoluindo a partir da

ideia obtida apods a clusterizagao no dendograma?
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5 Resultados

Este capitulo tem como objetivo a apresentacao dos resultados obtidos com a
proposta de execucao do modelo de identificagdo de problemas de usabilidade, que teve

como base a execucao do processo de trabalho apresentado no capitulo anterior.

5.1 Etapa 1 - Extrair

Os dados foram coletados utilizando a biblioteca Google Play Scraper, durante o
periodo de maio a dezembro de 2020. Os comentéarios foram coletados a partir da pagina

de avaliacao do aplicativo na Play Store.

2,099

I =

Figura 5 — Distribuicao das reviews coletadas entre Maio e Dezembro de 2020.
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Fonte: Elaborada pelos autores

Inicialmente, foram coletados todos os aplicativos que pertenciam a conta do Go-
verno Brasileiro. Porém, devido ao volume, resolvemos continuar apenas com os comen-

tarios do aplicativo previamente estudado nos resultados preliminares.

Coletados Selecionados

48100 8100

Tabela 7 — Total de comentarios coletados e comentarios do aplicativo selecionado.

Fonte: Elaborada pelos autores

Devido a natureza do aplicativo selecionado para estudo, que tem como objetivo

servir de interface de autenticagdo para servigos digitais do governo brasileiro, pudemos



48 Capitulo 5. Resultados

ter acesso a uma gama de comentarios diversificada, uma vez que o publico-alvo é todo
cidadao brasileiro e ndo um nicho de usudrio especifico (como hard-users de tecnologia,

por exemplo).

Os dados sao persistidos durante todo o fluxo de extragdo por meio de um script
que os armazena no Postgres. Assim, imediatamente apds a extracao dos dados, eles sao

armazenados e disponibilizados para manipulacao e analise.

Foi realizada uma pequena modelagem para englobar os dados coletados e as fu-

turas classificagoes a serem realizadas.

heuristics

reviews classifications

PK | id
PK | id PK | id

text
username
title

score

app_version

VA

review_id
heuristic_id
accuracy
model_version

created_at

ol

name

slug

created_at

Figura 6 — Modelo fisico do banco de dados elaborado para armazenar os comentérios e
classificacgoes.

Fonte: Elaborada pelos autores

Na tabela de reviews, referente aos comentarios coletados, sao salvos os seguintes
dados: o texto (text), o nome do usuério (username), o titulo do comentario (title), a
classificagao do aplicativo dada pelo usudrio ao comentar (score), a versao do aplicativo em

que o comentério foi feito (app_version) e a data de criacdo do comentario (created at).

Na tabela de heuristicas, sao salvos: o nome (name) e a sigla da heuristica (slug)
(referentes a cada uma que serd utilizada na etapa de classificagdo manual e que servira

posteriormente como insumo para o classificador automatizado).

Por fim, na tabela de classifications, referente as classificagoes realizadas, sao per-
sistidas as chaves primarias do comentério (comment_id) e da heuristica (heuristic_id)
que o classificador automatizado classificou, além da acurédcia resultante, a versao do
modelo do classificador utilizado para a classificacdo e a data em que a classificacao foi

realizada.

Assim que os dados sao salvos no banco de dados, uma instancia do Metabase que

foi sicronizada exibe as informacoes atualizadas.

O Metabase sincroniza regularmente a base de dados. Assim, a medida que novos
comentarios ou novas classifica¢oes sao persistidas, ficam disponiveis logo apds o proximo

ciclo de sincronizacao da ferramenta.
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5.2 Etapa 2 - Transformar

Esta segao trata dos resultados obtidos com a transformacao dos dados. Trata
desde os subprodutos obtidos com a identificacao dos padroes nos textos de forma manual,
a partir de uma categorizagao multietiquetas pré-definidas, até a elaboracao e treinamento

do modelo automatizado.

Também sao feitas consideracoes sobre o processo de varias iteragoes de treina-

mento e classificagdo manual e automatizada do modelo.

5.2.1 Higienizacao dos dados

A principio, a preparacao dos dados obtidos na etapa de extragao se daria por um

processo de lematizagao, reducao de radicais, remocao de caracteres especiais e emojis.

Porém, percebeu-se que, embora nao possa haver mudanca representativa na acu-
racia desse modelo especifico, em alguns casos essas informacoes podem até mesmo me-
lhorar os resultados (SURIKOV; EGOROVA, 2020). Os emojis e palavras que indicassem
algum tipo de entonagdo, como caracteres repetidos (exemplo: “muuuuitooo”), podem
servir, por exemplo, para processamentos de dados futuros como classificagdo por senti-
mentos, mesmo que estejam fora do escopo desse trabalho. Por isso, decidimos nao realizar

transformacoes durante limpeza dos dados.

5.2.2 Classificacao manual da base de treinamento

Conforme decidido anteriormente, foram escolhidas as heuristicas de Nielsen para
classificar os comentarios. Essa primeira fase do subprocesso tem como produto um grupo

de comentéarios classificados manualmente a partir dessas heuristicas.

Essa € a grande diferenca entre o modelo apresentado nos resultados preliminares:
cada comentario pode receber uma ou mais etiquetas ao mesmo tempo; diferente do

primeiro modelo, no qual a classificacao era binaria, apenas para usabilidade ou nao.

Além da possibilidade de ser relacionado com uma ou mais heuristicas de Nielsen,
um comentario também pode ser categorizado como OTHER, que é uma classificacao

designada a comentarios que nao se encaixam em nenhuma heuristica.

Para classificar cada comentario de acordo com uma ou mais heuristica, a pes-
soa responsavel pela classificacao respondia a seguinte pergunta, apds a leitura de cada

comentario: “Sobre quais heuristicas este comentario indica tratar?”.

A relagao entre as etiquetas e seu significado é descrita na Tabela 8.
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Sigla Descrigao

H1 Visibilidade do status do sistema

H2 Correpondéncia entre o sistema e o mundo real
H3 Controle e liberdade para o usuario

H4 Consisténcia e padronizacao

H5 Prevencao de erros

H6 Reconhecimento em vez de memorizacao

H7 Eficiéncia e flexibilidade de uso

HS8 Estética e design minimalista

H9 Ajude os usuarios a reconhecerem, diagnosticarem e se recuperarem de erros
H10 Ajuda e documentagcao

OTHER Comentario nao se encaixa em nenhuma heuristica

Tabela 8 — Etiquetas criadas para a classificagao.

Fonte: Elaborada pelos autores

Em termos praticos, cada texto recebe o valor verdadeiro (1.0) ou falso (0.0) para
cada etiqueta que a pessoa classificadora julgar necessaria, conforme exemplificado na

Figura 7.

: 0.
: 0.
: 0.
0.
8 o
: 0.
8 i
: 0.
8 o

Figura 7 — Exemplo de classificagao manual que servira como input no classificador.

Fonte: Elaborada pelos autores
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5.2.3 Arquitetura do algoritmo e treinamento do modelo

Os comentérios classificados manualmente foram divididos de forma aleatéria, 80%

para treino e 20% para teste, uma técnica de machine learning conhecida como hold-out

(CLAUDE, 2011).

A ferramenta escolhida para processar e treinar o modelo foi o framework spaCl,
que oferece pipelines pré-treinadas e pré-configuradas para processamento de linguagem

natural.

As pipelines de treinamento sdo responséaveis por receber os dados (aqui, os textos
das reviews) e transforma-los para os algoritmos de machine learning também disponibi-

lizados pela ferramenta.

O categorizador de textos spaCy é alimentados por modelos estatisticos. Cada
estimativa feita por esse componente é uma predi¢ao baseada nos pesos atuais do modelo.

Esses pesos sao estimados durante a fase de treinamento.

Por exemplo, se palavras como “dificuldade® e “cadastrar® aparecem muito em fra-
ses etiquetadas com H7, o algoritmo considera que essas palavras possuem um peso maior
ao calcular a estimativa final do que comparadas com outras palavras como “terrivel ou

“obrigado®.

Em linhas gerais, o treinamento passa por um processo iterativo, no qual, em
cada iteracao, os resultados da previsao do modelo sdo comparados com os resultados de
referéncia (fornecido pelo input inicial) para reajustar os valores dos pesos utilizados para

o calculo estatistico da solucao.

Dessa forma, pode-se reduzir o gradiente, vetor que indica sentido e direcao para
qual o peso pode ser ajustado para atingir o maior valor possivel, o que resulta em

previsdes mais préximas das etiquetas de referéncia.

Essa técnica feita para comparar os resultados e reajustar os pesos é conhecida

como backpropagation.

Dados de Texto o

treinamento
) Modelo
. lva -
Etiqueta éradleme Madelo v atualizado
»

f_ _________ Prediz-

Figura 8 — Organizacao da arquitetura da pipeline de classificagao.

Fonte: Adaptado da documentagio do spaCy

Depois dessa etapa o modelo de avaliacao é criado, empacotado e carregado em
um script que recebe um comentario e retorna as heuristicas identificadas pelo modelo e

sua respectiva acuracia.
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O formato da resposta é idéntico ao da entrada, com a diferenca de que os resul-

tados nao sdo bindrios (1.0 ou 0.0), mas transitam entre esses dois valores.

{
"cats": {
"H1": 0

"H2": 0

"H3": 0

"H4": 0

"H5": 0.
0

0

0

0

>
>
H
>
)
>

"H6":
"H7":
"H8": 0.0,

"H9": 0.78,
"H10": 0.92,
"OTHER": 0.0

18Sh

": "estou tendo diversos problemas com o reconhecimento
facial"

}

Figura 9 — Exemplo de output retornado pelo modelo.

Fonte: Elaborada pelos autores

Desse resultado, pode-se definir um valor minimo para considerar ou nao o resul-
tado fornecido. Por exemplo, caso o valor seja de 75% (ou 0.75 na figura), heuristica com
acuracia maior que 0.75 é considerada valida. Assim, na Figura 9, as etiquetas validas
seriam: H7, H9 e H10.

Caso nenhuma acurécia atinja o valor minimo para ser aceito, o comentario é
classificado como OTHER. Caso o algoritmo identifique OTHER com acuracia maior ou
igual que o valor minimo (no caso dessa etiqueta ser inserida no modelo, como na terceira
versao), todas as outras etiquetas sao ignoradas, e o comentério é classificado apenas como
OTHER.

5.2.4 Atualizacao da base de dados

Por fim, toda a base de dados de comentarios é classificada, e é realizada a atu-
alizacdo no banco de dados e, consequentemente, a sincronizagao com o Metabase para

analise posterior.

Apos cada classificagdo, é montado um objeto JSON similar ao descrito na Fi-
gura 10 com os dados agregados e prontos para serem salvos. Esse documento é desestru-

turado, e os dados sao relacionados e salvos nas respectivas tabelas, conforme a Figura 6.
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"heuristics": [

{

"id": 7, // H7
"accuracy": 0.83
}’

{

"id": 9, // H9
"accuracy": 0.78
}’

{

"id": 10, // H10
"accuracy": 0.92
}’

]’

"review_id": "gp:AOqpTOH_bb5D...",
"model_version": "x.y.z",
"created_at": "Sat 23 Oct 2021"

}

Figura 10 — Exemplo do documento final gerado pela pipeline de tratamento e classifica-
¢ao dos textos.

Fonte: Elaborada pelos autores

5.2.5 Analisar resultados

Nessa etapa do processo, além da atualizacao da base de dados com os comentarios
classificados pelo modelo, realizaram-se as analises qualitativas e quantitativas, que servem
como insumo para a elaboracao dos relatérios de analise e novas iteragoes. Para estas

analises, sao utilizadas as métricas de recall, precision e F-score.

¢« Primeira versao

O valor minimo de acuracia, considerando a regra descrita na se¢ao de arquitetura,
foi de 75%.

A Figura 11 indica o nimero total de classificacoes acima do valor minimo de

acuracia feita para cada heuristica.

Em relacao as métricas, o algoritmo obteve um score geral de 68%. Ou seja, acertou
68% das previsoes que fez. A Tabela 9 mostra as métricas obtidas para andlise detalhada

para cada etiqueta.
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Figura 11 — Distribuicao de classificagbes por heuristica na primeira versao do modelo.

Fonte: Elaborada pelos autores

Etiqueta Precision Recall F-score

H1 0.2 0.034 0.06
H2 0.0 0.0 0.0
H3 0.67 0.67 0.67
H4 0.0 0.0 0.0
H5 0.3 0.3 0.3
H6 0.0 0.0 0.0
H7 0.73 0.91 0.81
HS8 0.0 0.0 0.0
H9 0.9 0.95 0.93
H10 0.88 0.95 0.91

Tabela 9 — Métricas de acuracia para a primeira versao do modelo.

Fonte: Elaborada pelos autores

Ao analisar os resultados da primeira iteracao, percebeu-se que boa parte dos
comentarios estavam sendo categorizados simultaneamente com as etiquetas H7, H9 e
H10, evidenciando, portanto, a possibilidade de existir um acoplamento entre essas trés

heuristicas.

De outra forma, as heuristicas H2, H4, H6 e H8 nao obtiveram bons indicadores,
uma vez que o classificador falhou na maioria dos testes. Isso indica que os resultados
obtidos para essas etiquetas na Figura 11 podem ser de outliers, ou seja, que foram feitas
classificagoes possivelmente indevidas utilizando aquelas etiquetas. Isso também indica
que a base de treinamento nao possuia classificacoes suficientes dessas heuristicas para

treinar o modelo adequadamente.

Para investigar a possibilidade de enviesamento por parte da dupla ao classificar as
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heuristicas no objeto de estudo, foi proposta uma rodada de categorizagdo dos comentarios

por estudantes da disciplina Qualidade de Software do curso de Engenharia de Software.

Além de possuir o contexto para a categorizacao dos comentarios, as discentes
também haviam estudado sobre as Heuristicas de Nielsen. Essa decisao da escolha foi

inspirada pelo principio de desviesamento (LACEY, 2011).
e Segunda versao

O valor minimo de acurécia continuou de 75%.

Para a nova rodada de classificagao, foram distribuidos 50 comentarios, por grupo,
para 9 grupos compostos por entre 4 e 6 estudantes, nos quais cada estudante deveria,

individualmente, fazer a classificagdo dos comentarios.

Os comentarios que receberam uma classificacdo convergente com a maioria das
integrantes da equipe (50% + 1) entravam na lista de comentarios classificados por heu-
risticas, os que receberam classificagoes divergentes foram classificados como OTHER e

nao foram incluidas no input de treinamento do modelo.

O output de cada grupo, portanto, foi um pacote de dados classificados, que foi

adicionado a nossa base de treinamento inicial e inserido no modelo.

Ap6s o processo de treinamento, percebeu-se que a acuréacia tinha sido modificada,
mas, mesmo assim, ainda nao havia evidéncias concretas de uma melhora pois, como pode

ser observado na Figura 12, a maior parte dos comentarios foi categorizado como OTHER.

7,361
7,000

6,000
5,000
4,000
3,000
2,000

Count

1,000
2 3 4 38 48 48 121 153 239 389

0 |
H8 H4 Hé6 H1 H2 H3 H7 H5 H10 H9 OTHER

Heuristic — Name

Figura 12 — Distribuicao de classificagoes por heuristica na segunda versao do modelo.

Fonte: Elaborada pelos autores

Essa versdo obteve um aumento de 10% no score em relacao a versao anterior,

chegando a 78%, porém, acertou menos vezes embora de forma mais acurada.

Isso pode ser notado observando tanto os valores da Tabela 12 quanto a distribuigao
menos destoante entre as heuristicas na Figura 12, demonstrando que a classificagao pelos

voluntarios pode ter ajudado a diminuir o enviesamento.
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Porém, as heuristicas H8, H4 e H6 continuaram com poucos resultados, indicando
que pode haver poucos comentarios disponiveis para treinamento e classificacao. Uma das
hipéteses é que de fato essa heuristica pode ter sido pouco notada dado o contexto da

aplicacao e dos reviews, e consequentemente, ela afetou o resultado.

Etiqueta Precision Recall F-score

H1 0.68 0.26 0.38
H2 0.31 0.2 0.24
H3 0.69 0.63 0.67
H4 0.0 0.0 0.0

Hb5 0.54 0.39 0.46
H6 0.75 0.12 0.20
H7 0.73 0.67 0.70
H8 0.25 0.08 0.12
H9 0.79 0.82 0.80
H10 0.80 0.84 0.82

Tabela 10 — Métricas de acuracia para a segunda versao do modelo.

Fonte: Elaborada pelos autores.

e Terceira e quarta versao

Dessa vez, convencidos de que o modelo precisaria de mais treinamento manual,
foram planejadas mais duas versoes. A acurdcia minima do modelo foi mantida em 75%

para a terceira e diminuida em 70% para e quarta iteracao.

Nesses dois modelos, também, foi realizada uma tentativa de balanceamento entre
os comentérios que serviriam de treinamento, de forma que a técnica de separar em 80/20

nao fosse feita em relacao a base inteira, mas para cada classificacdo individualmente.

Outra pequena experimentacao, no terceiro modelo, foi adicionar também a clas-
sificagao de OTHER como uma nova etiqueta, modificando o limite de acuracia para
aceitar como OTHER aqueles comentarios que obtiverem a acurdcia maior que 75% e
ignorar quaisquer outras classificacoes. Isso nao aparentou ser tao expressivo, e nao foi

mantido para a versao seguinte.

Os scores da terceira e quarta versao foram 78% e 72%, respectivamente. E interes-
sante notar a perda obtida entre cada versao para as etiquetas HS, H4 e H6. Na terceira
versao, além desses resultados, houve uma diminui¢ao das métricas do H2, que na versao

dois, havia tido uma leve melhora.
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Figura 13 — Distribuicdo de classificagdes por heuristica na terceira versao do modelo.

Fonte: Elaborada pelos autores
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Figura 14 — Distribuicao de classificagdes por heuristica na quarta versao do modelo.

Fonte: Elaborada pelos autores

Pela falta de tempo habil, decidiu-se nao realizar mais treinamentos pois os re-
sultados ja satisfaziam as questoes de pesquisa. Serdao discutidas possiveis de melhorias

que podem ser alcancadas com mais treinamento posteriormente na se¢ao sobre trabalhos
futuros.

Todas as verdes de analise dos modelos sao exibidas no dashboard do Metabase para
melhor visualizagao da efetividade de cada modelo. A partir disso, a pessoa encarregada

pela analise dentro da equipe pode visualizar e elaborar os outros filtros baseada em cada
modelo.
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Etiqueta Precision Recall F-score

H1 0.27 0.15 0.19
H2 0.0 0.0 0.0
H3 0.55 0.72 0.62
H4 0.0 0.0 0.0
Hb5 0.42 0.3 0.35
H6 0.0 0.0 0.0
H7 0.70 0.78 0.74
H8 0.0 0.0 0.0
H9 0.82 0.86 0.84
H10 0.89 0.91 0.90
OTHER  0.72 0.53 0.61

Tabela 11 — Métricas de acuracia para a terceira versao do modelo.

Fonte: Elaborada pelos autores

Etiqueta Precision Recall F-score

H1 0.08 0.05 0.06
H2 0.5 0.1 0.18
H3 0.6 0.68 0.63
H4 0.0 0.0 0.0

Hb5 0.4 0.29 0.33
H6 0.0 0.0 0.0

H7 0.70 0.74 0.72
H8 0.0 0.0 0.0

H9 0.74 0.81 0.77
H10 0.77 0.91 0.84

Tabela 12 — Métricas de acuracia para a quarta versao do modelo.

Fonte: Elaborada pelos autores
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5.3 Etapa 3 - Carregar

Ap06s a classificagao e atualizagao no banco de dados de cada modelo, ja é possivel
relacionar cada comentario e suas respectivas classificagbes com outros metadados, ja co-
letados anteriormente. Essa visualizagao é feita através do Metabase. Nas fases anteriores,

os graficos apresentados foram todos elaborados na mesma plataforma.

Podem ser extraidas varias métricas dentre os comentarios. Desde contagens, como
o total de classifica¢oes realizadas para cada modelo, como os total de comentarios obtidos
ou a evolucao do score do aplicativo ao longo do tempo, tanto em média quanto por
heuristica classificada. Esses resultados sao consolidados em uma dashboard, como na

Figura 15.

Revi letad: Maio e D brode 2020
1973 2099
57,413 8,100 7,906 11
807 ’ 1 ?
524 oy SO7 . 302 Total de Classificagoes feitas Distinct values of Classifi... Count Reviews 4.0.0 - Ac... Distinct Heuristic ID
L] -
Date
Média de score por més Média da nota dada por comentario classificado por heuristica v4.0.0
36
EH]
3 316 3.06 311
3 263 pas 2.68
25
” 200 188
2 E 2 175 169
H
E 15
2 15
1
1 o5
05 °
H1 H10 H2 H3 Ha HS HE H7 Ha HY OTHER
o
Date Heuristic - Name
Distribuicao de Reviews - Modelo 2.0.0 Reviews Classificadas - Modelo 4.0.0
7361
7,000 Name Review Heuristics - Model Version Review = 1D Review - sentiment Review - Text
6,000
5.000 OTHER 400 256377 Bom
4,000
3,000 .
2,000 OTHER 400 256522 rapido
1,000 2 3 4 38 48 48 121 153 239 389
o — — —— —— —— - OTHER 400 146117 um otimo app
HE H4 H6 H1 H2 H3 H7 HS HI0 H9 OTHER
Heuristic » Name HY 400 146587 Era digital! show de bola
o X OTHER 4.00 256523 bom aplicativo
Distribuicao de Reviews - Modelo 3.0.0 - Acc >.75
4,887
OTHER 400 256524 legal
4,000
3,000 OTHER 400 256525 excelente app.
2,000
1,139
1,000
- 288 334 364 .
17 7 25 32 8 - 000
ot 7T 7 35 m 8 I8 o Rows 1-70f2000 « b

H8 H4 H6 H2 H1 H3 H7 H10 HS H9 OTHER

N Heuristicas H1 Maio - Dezembro 2020 - Modelo v4.0.0
Heuristic » Name

32 29
17
Distribuicio de Reviews - Modelo 4.0.0 7 8
a 5 2
5,657
— e I

5,000 July, 2020 October, 2020
4,000 Review - Date
£ 3000
6 Heuristica 2 entre Maio - Dez 2020 classificadas pelo modelo v4.0.0
2,000 1506 38 3 32
27
1,000 400 626 % 23
9 10 17 90 104 166 .
o P v vt mil 5 . a
—— E— ——
TEFFII LS 8
& July, 2020 October, 2020
Heuristic + Name Review — Date

Figura 15 — Representacao da dashboard criada no Metabase.

Fonte: Elaborada pelos autores

Outra métrica que pode ser extraida é a média do score dado pelo autor de cada
comentario classificado por determinada heuristica, como na Figura 16. Esse tipo de
dado pode ser 1util para auxiliar na priorizacao da resolugao de uma heuristica e planos

de acdo gerais. Por exemplo, se o aplicativo apresenta uma média baixa em relacao a
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Figura 16 — Média de likes por heuristica.

Fonte: Elaborada pelos autores

E possivel, também, verificar a distribuicao da classificacdo da heuristica em um
intervalo de tempo. Isso pode ser correlacionado, por exemplo, com uma nova versao do
aplicativo que afetou a experiéncia do usuario. Esse exemplo pode ser visto na como na
Figura 17, que mostra as classificagoes dadas como H1 pela quarta versao do modelo,
entre Maio e Dezembro de 2020.
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Figura 17 — Histograma das heuristicas classificadas como H1 ao longo do tempo.

Fonte: Elaborada pelos autores

A partir da leitura do texto de cada review e das suas classificagoes, é possivel,

entre outras coisas, priorizar quais sao as as funcionalidades prioritarias a serem resolvidas.

Reviews Classificadas - Modelo 4.0.0

* Name Review Heuristics + Model Version ~ Review = 1D Review - Sentiment ~ Review - Text

OTHER 4.00 147842 Eficiente.

OTHER 4.00 147841 Otimo

OTHER 4.00 147840 foi Boa

OTHER  4.00 147839 étimo

OTHER 4.00 147838 Fica mais facil tendo a ajuda de outra pessoa, mais foi tr

Rows 1-50f 2000 < »

Figura 18 — Listagem dos textos das reviews classificadas por heuristica.

Fonte: Elaborada pelos autores

Um caso de uso seria adicionar mais validagoes em um formulario para prevenir que

as pessoas entrem em estados de erros nao reversiveis em uma determinada funcionalidade
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que aparece muito relacionada a heuristicas H5 e/ou H9. Uma evolucao, discutida mais
a fundo nos trabalhos futuros, seria automatizar também a classificacdo dos comentarios

por assuntos e correlacionar estes dados.

Para a geragao de um relatério, por exemplo, a ferramenta oferece a possibilidade
de que esses e novos graficos sejam enviados periodicamente para partes interessadas
ou sempre que houverem novas atualizagoes. Também é possivel exporta-la para outros
formatos como PDF ou JPG, para consolidacao dos dados e utilizagdo em andélises pela

equipe responsavel.

5.4 Consideracoes finais do capitulo

Ao final dos resultados preliminares, algumas ideias e duvidas foram elaboradas
para guiar a implementagao e interpretacao dos resultados obtidos, além da evolugao dos
resultados preliminares. Nessa secao, elas sao respondidas de acordo com os resultados

finais apresentados neste capitulo.

e Quais algoritmos mais sofisticados podem ser utilizados para classificar

comentarios que tratam de usabilidade ou nao?

Essa abordagem nao foi explorada nos resultados, uma vez que se optou por classifi-
car utilizando heuristicas e nao mais usabilidade ou nao. Essa pergunta, entretanto,
motivou a criacao da etiqueta OTHER, que foi importante para selecionar os co-

mentarios que nao se referem a nenhuma heuristica.

e Quais algoritmos mais sofisticados podem ser utilizados para classificar,
a partir de um set de dimensées e/ou heuristicas de usabilidade, os co-

mentarios que tratam de usabilidade?

Essa pergunta guiou a escolha de um algoritmo de classificacao multilabel, que pode
classificar um texto dentre varias etiquetas pré-definidas e utilizadas para treina-

mento do modelo.

o Como os critérios de classificacao podem ser melhor definidos para cate-
gorizar os comentarios deste dataset, que servira para o treinamento do

algoritmo?

Os critérios de classificacao foram definidos utilizando as heuristicas de Nielsen.
Cada comentario foi classificado de acordo com as respostas da pergunta elaborada

na fase de classificacdo manual.

Essa pergunta foi definida para responder de maneira simples ao problema do critério

de classificacao, para nao bloquear o prosseguimento do trabalho, que era investigar
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e propor uma forma de extrair as informacgoes de forma automatizada e nao apenas

propor essa estratégia de classificagao manual.
Como extrair a informacao de qual funcionalidade se trata, evoluindo a
partir da ideia obtida ap6s a clusterizacao no dendograma?

Essa pergunta nao foi respondida nesse trabalho, mas deixada para possiveis traba-

lhos futuros.
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6 Conclusao

Para atingir o objetivo geral de propor uma forma de identificar problemas de
usabilidade de aplicativos moveis a partir da analise de comentarios dos usuérios na loja de
aplicativos, foi necessario dividir a implementagao de um modelo de anélise e apresentacao

de dados em quatro iteragoes.

Depois, ao analisar qual modelo era mais acurado, foi preciso verificar se existia
enviesamento na primeira versao do classificador. Para isso, foram treinados novos modelos

utilizando classificacoes feitas por outras pessoas.

Esses objetivos e os desafios decorrentes dos objetivos especificos, derivados do

objetivo geral, sao discutidos individualmente nos préximos tépicos.

« Compreender quais sao as técnicas e métodos utilizados para classificar

a qualidade de um produto de software em relacao a usabilidade

Caracteristicas de usabilidade sao um conjunto de atributos de qualidade, que
avaliam o quao facil é uma interface quanto a ser utilizada. Por isso, compreender e

categorizar essas caracteristicas é também uma parte muito importante do processo.

A partir da percepcao a que pessoas desenvolvedoras tém ao identificar problemas
de usabilidade em aplicativos baseadas nos comentarios de texto das usuarias, foi pensada

uma proposta de coleta, classificacao e categorizacao desses, de forma semiautomatizada.

Para o desenvolvimento da solugao proposta, foi relizada uma pesquisa exploraté-
ria, e, com uma base de referenciais tedricos, decidiu-se por resolver o problema identifi-
cado a partir de uma abordagem de processamento de linguagem natural para a classifi-
cagdo e categorizagao dos comentarios feitos por pessoas usuarias na loja de aplicativos
da Google. A abordagem de classificacdo por heuristicas de Nielsen se mostrou como a

melhor opcao para o contexto de usabilidade abordado no presente trabalho.

o Interpretar os problemas relatados e cataloga-los segundo os métodos

utilizados para classificagdo de caracteristicas de usabilidade

Além do ciclo de coleta e classificacado dos comentarios obtidos, um dos objetivos
propostos pelo trabalho foi a disponibilizagdo de uma ferramenta de analise de dados.
Foi escolhida a Metabase como plataforma de visualizagao de dados, pois oferece a pos-
sibilidade de organizar as formas de visualizacao de acordo com a necessidade da pessoa
usuaria e de ter a alternativa de sicronizar os dados recebidos direto com o banco de dados

quase em tempo real.
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Com essas informagoes, as usuarias podem realizar andalises baseadas em dados

relacionados a problemas de usabilidade.

Em linhas gerais, a implementacao da solugao proposta tem seu objetivo alcan-
cado, o que pode ser evidenciado na extracao de informacgoes de heuristicas a partir do

treinamento dos modelos apresentados.

6.1 Relevancia do trabalho

Esse trabalho pode servir como inspiracao para novas abordagens na extragao de
informagoes de comentérios de usuarios. Embora grandes equipes com muitos recursos
hoje ja consigam lidar com o aprimoramento da usabilidade de seus sistemas utilizando
solugoes como testes de usabilidade com usuérios reais ou testes A /B, isso nao é a realidade
de muitas equipes que nao possuem recursos (financeiros ou tencoldgicos) para investir

na tomada de decisao de qualidade orientada a dados.

Solugoes como esta podem beneficiar essas equipes a escalar a geréncia de qualidade
a medida que a quantidade de usuarios aumenta. Esse beneficio também se estende para
equipes que ja lidam com um numero grande de informagoes, ajudando-as a ingerir esses
dados e obter informagoes valiosas que seria muito dificieis de obter com soluc¢ées nao

automatizadas.

6.2 Trabalhos futuros

Embora o objetivo proposto tenha sido alcancado, a acuracia pode ser melhorada
a partir da realizacao de mais ciclos de treinamento com uma quantidade maior de co-
mentarios sendo fornecida como insumo. Por isso, como trabalhos futuros, sdo sugeridas

as seguintes abordagens:

« Realizagdo de um novos ciclos de treinamento com uma maior quantidade

de comentarios

Entende-se que o modelo pode entregar maior acuréacia se outros tipos de aplicativos
forem inseridos na classificacdo do modelo, diminuindo algum possivel enviesamento

entre as informacoes contidas nos textos especificas aquele contexto.

o Aprimoramento dos critérios de classificagdo manual

Outro problema percebido durante o trabalho foram os critérios de classificacao.
Apenas responder uma pergunta que indicaria ou nao se um comentario se refere

a determinada heuristica pode nao ser suficiente ou trazer contexto necessario para
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quem esta classificando qual resposta é mais apropriada. Dessa forma, em traba-
lhos futuros, sugere-se investir em evoluir a forma que essa classificacdo manual é

realizada.

« Extracao de novas informagoes dos comentarios

Conforme mencionado brevemente na se¢ao de resultados, automatizar a extracao
de qual assunto se trata ou identificar a funcionalidade mencionada nos textos pode
trazer novas variaveis a serem correlacionadas durante a andlise de resultados e au-
xiliar a equipe a escolhar e priorizar quais decisoes tomar para resolver os problemas

identificados.

Assim, por exemplo, um novo algoritmo poderia detectar que um comentério poderia
estar se tratando da funcionalidade “cadastro” e correlacionar “cadastro” com as
heuristicas H5 e/ou H9. Dessa forma, as correlagoes com as percepgoes de uso ao
longo do tempo de uma determinada funcionalidade também poderiam ser lidas de

forma mais facil.

e Disponibilizacao da solugao com uma licenca open source

A equipe acredita que as soluc¢oes desenvolvidas podem ser melhor aproveitadas
se estiverem disponiveis ao publico e que algum possivel trabalho futuro possa se
apoiar no que ja foi desenvolvido. Abrir o trabalho para contribui¢ao em um formato

de codigo aberto é um caminho possivel e que interessa os autores.
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