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RESUMO

A éarea de Interacdo Humano-Computador (IHC) tenemsdg muitas formas para avaliar
sistemas a fim de melhorar sua usabilidade e arétéa do Usuario (UX). O surgimento
da web 2.0 permitiu o desenvolvimento de aplicactesrcadas pela colaboracao,
comunicacao e interatividade entre seus usuéariesrdeforma e em uma escala nunca antes
observadas. Sistemas Sociais (SS) (e.g., Twitteeelhook, MySpace, LinkedIn etc.) séo
exemplos dessas aplicagfes e possuem caractserisbice: frequente troca de mensagens e
expressdo de sentimentos de forma espontanea.okioplades e os desafios trazidos por
esses tipos de aplicacbes exigem que os métoahsidraais de avaliagdo sejam repensados,
considerando essas novas caracteristicas. Por Exeasppostagens dos usuarios em SS
revelam suas opinides sobre diversos assuntossinelsobre o que eles pensam do sistema
em uso. Esta tese procura testar a hipotese dasgpestagens dos usuarios em SS fornecem
dados relevantes para avaliacdo da UsabilidadeUXd@UX) em SS. Durante as pesquisas
realizadas na literatura, ndo foi identificado nenhmodelo de avaliacdo que tenha
direcionado seu foco na coleta e andlise das parstatps usuarios a fim de avaliar a UUX de
um sistema em uso. Sendo assim, este estudo prdd@e.TU — Modelo para Avaliacédo da
interacdo em sistemas sociais a partir da Linguagextual do Usuério. A fim de fornecer
bases para o desenvolvimento do modelo propostamnfoealizados estudos de como os
usuarios expressam suas opinides sobre o sisteméingoa natural. Foram extraidas
postagens de usuarios de quatro SS de contextogatis Tais postagens foram classificadas
por especialistas de IHC, estudadas e processéitiasndo técnicas de Processamento da
Linguagem Natural (PLN) e mineracdo de dados elisadas a fim da obtencdo de um
modelo genérico. O MALTU foi aplicado em dois SS$n wle entretenimento e um SS
educativo. Os resultados mostram que € possiveaauen sistema a partir das postagens dos
usuarios em SS. Tais avaliacdes sdo auxiliadapgumbes de extracdo relacionados ao uso,
aos tipos de postagens e as metas de IHC utilizedagaliacdo do sistema.

Palavras-chave Interacdo Humano-Computador. Usabilidade. Exper@& do usuario.
Processamento da Linguagem Natural. Mineracgéo diesda



ABSTRACT

The field of Human Computer Interaction (HCI) hagsggested various methods for
evaluating systems in order to improve their usgtéind User eXperience (UX). The advent
of Web 2.0 has allowed the development of apphbeceti marked by collaboration,
communication and interaction among their usera way and on a scale never seen before.
Social Systems (SS) (e.g. Twitter, Facebook, My8phamkedIn etc.) are examples of such
applications and have features such as: frequechaege of messages, spontaneity and
expression of feelings. The opportunities and eimgiés posed by these types of applications
require the traditional evaluation methods to b&ssessed, taking into consideration these
new characteristics. For instance, the postingssefs on SS reveal their opinions on various
issues, including on what they think of the syst&hns work aims to test the hypothesis that
the postings of users in SS provide relevant datavaluation of the usability and of UX in
SS. While researching through literature, we hawet¢ identified any evaluation model
intending to collect and interpret texts from user®rder to assess the user experience and
system usability. Thus, this thesis proposes MAL-TModel for evaluation of interaction in
social systems from the Users Textual Languageorbter to provide a basis for the
development of the proposed model, we conductedudy sof how users express their
opinions on the system in natural language. Weaetéd postings of users from four SS of
different contexts. HCI experts classified, studead processed such postings by using
Natural Language Processing (PLN) techniques atal maning, and then analyzed them in
order to obtain a generic model. The MALTU was &apln two SS: an entertainment and an
educational SS. The results show that is possthlevaluate a system from the postings of
users in SS. Such assessments are aided by extraetiterns related to the use, to the types
of postings and to HCI factors used in system.

Keywords: Human Computer Interaction (HCI). Usability. Usé&xperience. Natural
Language Processing. Data Mining.
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1 INTRODUCAO

Esta tese propbe um modelo para avaliacdo da ¢aterdo usuario a partir das
postagens dos usuarios em Sistemas Sociais. Nestducao, estdo descritos os aspectos
motivacionais, metodoldgicos e estruturais desta. tida se¢do 1.1 deste capitulo, o problema
€ contextualizado e caracterizado. Na secdo liffp@ese e as questbes da pesquisa que
guiaram o desenvolvimento deste trabalho sdo apiestes. Na secdo 1.3, 0s objetivos e as
principais metas deste trabalho sédo listados. gaosé.4, a metodologia utilizada para a
elaboracado desta tese € descrita. Na secdo Ipfeseatado o escopo do trabalho, e na segéo
1.6, sdo apresentadas as principais contribuicbedas neste estudo. Por fim, a secéo 1.7

encerra o capitulo apresentando a estrutura dantesiesta tese.

1.1 CONTEXTUALIZACAO E CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Sistemas Sociais (SS) (e.g., Twitter, Facebook, pags, Linkedin etc.) sé&o
ambientes interativos nos quais as pessoas se @mamyninteragem, colaboram e
compartilham ideias e informacdes. Considere queusigrios, ao interagirem em SS,
elogiam, tiram davidas ou reclamam do préprio $$adine, agora, a quantidade de dados
valiosos sobre a usabilidade e experiéncia do s(dser eXperienceUX) que tém sido
desperdicados por falta de uma analise das mersagsnusuarios. Esta pesquisa foca na
analise desses dados com o objetivo de apoiariag@@da Usabilidade e UX (UUX) nesses
tipos de sistemas.

A primeira motivacao para este trabalho foi o aeaegnoldgico da web e de sistemas
interativos. O advento da web 2.0 permitiu o desktmento de novas aplicacdes marcadas
pela colaboracédo, comunicacao e interatividadeeesgus usuarios de uma forma e em uma
escala nunca antes observadas (PEREIRA; BARANAUSKAS8 VA, 2010). SS se
encontram nessa categoria. Embora a &area de kEtetdigmano-Computador (IHC) tenha
sugerido muitas formas para avaliar sistemas alémelhorar sua UUX, as oportunidades e
os desafios trazidos por esse novo tiposdé&ware interativo exigem que os métodos
tradicionais de avaliacdo sejam repensados, coaside 0os novos conceitos, como valores
humanos e técnicos (PEREIRA; BARANAUSKAS; SILVA,13).

As caracteristicas de SS foram uma motivacédo [seatbalho. A colaboracédo, por

exemplo, tem incentivado a frequente troca de ngamsaentre os usuarios de SS. Segundo
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Sharoda, Lichan e Chi (2011), recentes estudosd&sunoberto que as pessoas estdo usando
mensagens em SS, especialmente, para fazer quastsesus amigos. A espontaneidade em
SS é outra caracteristica motivadora para estaltrabEm SS, os usuarios postam mensagens
espontaneamente sobre fatos cotidianos de seu DOdiersos estudos (ARAMAKI;
MASKAWA; MORITA, 2011; JAMISON-POWELLet al., 2012; NEWMAN et al., 2011;
BISHOP et al., 2011; KAMAL et al., 2012) tém reldba por exemplo, que 0s usuarios
compartilham seu estado de saude entre seus cntato

Além dessas, outra caracteristica motivadora emd §@xpressao de sentimentos. Os
usuarios se voltam para as midias sociais paraeessgmem seus sentimentos em torno de
eventos importantes de suas vidas, como anivess@iopostas de casamento, nascimento de
filhos etc. (BRUBAKER et al.,, 2012). Os usuariossfamn mensagens se estdo felizes
(ASIAEE et al., 2012) ou tristes (DE CHOUDHURY; DKOPOULOS; NAAMAN, 2012).
Tal caracteristica, inclusive, tem motivado a &@de novas funcionalidades em SS a fim de
incentivar a expressdo dos sentimentos por seusiosuO Facebook, por exemplo, liberou
recentemente uma nova ferramenta para inseraticon$ nas atualizacdes d#atus A ideia
é que 0s usuarios possam expressar, de modo \dsusgus sentimento$ Twitter, por sua
vez, colocou novas op¢des de busca, incluindo ealpsr postagens positivas ou negafivas

No campo de avaliacdo de sistemas, perguntar adsios suas opinides a respeito de
um produto, por exemplo: como eles realizam o quexam, se eles o apreciam, se o produto
€ esteticamente atraente e se eles enfrentam pradblao utiliza-lo, € uma forma de avaliar
um sistema (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005). As téasnmrincipais para coleta da
opinido do usuario sobre o sistema sdo: pesquisaad®o, entrevista e questionarios
(PREECE; ROGERS; SHARP, 2005; CYBIS; BETIOL; FAUZD07; BARBOSA; SILVA,
2010; BECKER; TUMITAN, 2013). Segundo Becker e Ttani(2013), tais técnicas tém
apresentado as seguintes desvantagens: altos;ciestigas a uma amostra bem-definida;
retorno demorado; pouco eficiente; e alta laté(aévido ao longo tempo necessario entre a
coleta de dados brutos e a disponibilizacdo dadtael®s). Além dessas, tais técnicas nao
consideram a espontaneidade do usuario no momemtque ele esta usando o sistema.

Acredita-se que a forma espontanea de descreveprablema do sistema a um amigo,

! emoticon palavra derivada da juncdo dos seguintes termdsglés: emotion (emogao) + icon (icone) é uma
sequéncia de caracteres tipogréficos, tais comou?)-" e :-); ou, também, uma imagem (usualmente,
pequena), que traduz ou quer transmitir o estadolpgico, emotivo, de quem os emprega, por meio de
icones ilustrativos de uma expressao facial.

2 Disponivel em: <http://www.engadget.com/2013/04&®book-emotion-selection-tool/. Acesso em: 10 de
abril de 2013

% Disponivel em: <https://twitter.com/search-advatceicesso em: 20 de fevereiro de 2014
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durante o uso, seja diferente de uma descricao @gpacialista. Preece, Rogers e Sharp

levantaram a seguinte questao:

O que os usuarios dizem nem sempre é o que fazempegsoas algumas vezes dao
respostas que consideram mostrar-lhes em sua migliroa, ou apenas podem
esquecer o que aconteceu ou quanto tempo passaatizamdo uma atividade em
particular. Sendo assim, os avaliadores podem itarexim todas as respostas que
obtém? Os respondentes estdo dizendo “a verdadeimplesmente fornecendo as
respostas que supdem que o avaliador queira o005, p. 420).

Além disso, a linguagem predominante em SS condestextos escritos. Por que néo
aproveitar essa caracteristica de comunicagdo epaf@Sobter dados relevantes sobre o0 uso
do sistema?

A solucdo proposta nesta tese é considerar o pmods selecdo e analise dos
conteudos postados por usuarios em SS como unadegsr para avaliagcdo da UUX. N&ao se
propde automatizar totalmente a avaliacdo da UWXs g indiscutivel a importancia dos
especialistas nesse processo. A proposta se eefeme modelo para apoid-los na avaliacao,
fornecendo dados relevantes sobre o conteudo pemterda interacdo dos usuarios em SS.
Para tanto, serdo realizados estudos em Procedsam@nLinguagem Natural (PLN) e
mineracdo de dados. O PLN consiste no desenvoltmEanmodelos computacionais para a
realizacdo de tarefas que dependem de informagdeessas em alguma lingua natural,
como traducdo e interpretacdo de textos, buscanftemiacbes em documentos etc.
(RUSSELL; NORVIG, 1995). Mineracao de dados é uatmadlogia que combina métodos
tradicionais de analise de dados com algoritmastg@dos para processar grandes volumes
de dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

1.2 HIPOTESE E QUESTOES DA PESQUISA

Considerando que a coleta de opinides dos usuériasn material valioso para
avaliacdo de sistemas, esta tese de doutoradorarestar a seguinte hipétess: postagens
dos usuarios em SS fornecem dados relevantes paliagio de aspectos da UUX

A partir dessa hipotese quatro Questdes de Peg@iydoram formuladas:

a) QP1: Quais séo os principais métodos de avaliacdo da BOXSS?
b) QP2: Os usuarios “falam” sobre o sistema em uso?

c) QP3: Como os usuarios “falam”?

d) QP4: Como avaliar?
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1.3 OBJETIVOS

Esta tese de doutorado tem como objetivo prin@pappor um modelo de avaliacdo de
critérios de qualidade de uso em SS a partir dstagens dos usuarios sobre o uso do sistema
em interacdo. O modelo, denominado MALTU tem o itotwe apoiar avaliadores no
entendimento das opinides dos usuarios sobre ensstPara o atendimento desse objetivo,
0s objetivos especificos séo:

a) realizar uma revisao bibliografica sobre SS e negate avaliacdo (QP1);
b) realizar investigagbes em postagens dos usuarioS®m fim de estudar suas
caracteristicas (QP2, QP3, QP4);

c) propor um modelo de avaliacdo da UUX a partir dguagem natural do usuario

(QP4);

1.4 METODOLOGIA

A elaboracéo deste trabalho esta orientada a feguatodologia:

a) estudo da fundamentacdo tedrica necessaria paenvibbamento desta tese
(conceitos e tecnologias);

b) realizacdo de uma revisdo bibliografica a partirudea revisdo sistematica para
identificacdo de trabalhos relacionados;

c) investigacOes a partir da extracdo e andlise deagass dos usuarios em SS de
contextos distintos;

d) mineracdo de dados das postagens dos usuarios ee filas de obter dados
relevantes sobre suas postagens;

e) proposta de um modelo para avaliacdo textual usasndeetas de UUX em SS;

f) definir requisitos, especificacdo e implementacéaucha ferramenta de suporte a
avaliacao textual da UUX em SS.

1.5 ESCOPO
Este trabalho tem como foco a proposi¢cao de um lnateavaliacéo textual usando

metas de UUX a partir das postagens dos usuarioS®n0Os itens a seguir descrevem o

escopo abordado neste estudo sobre alguns dessef@s.
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Avaliagdo em SS existe uma diversidade de métodos de avaliagdo istemss,
inclusive com o foco em SS. O escopo desta tesead ha importancia da opinido expressa
no momento do uso do usuario para avaliacdo dec&%iderando suas caracteristicas
textuais de comunicacao.

Usabilidade e experiéncia do usuarioo campo de avaliacdo de sistemas envolve
uma série de critérios a serem avaliados em sistémerativos, além de UUX, tais como:
comunicabilidade, acessibilidade, privacidade, adwtidade, entre outras. Este trabalho
procura focar especificamente nas metas de UUX.

Processamento da Linguagem Naturala area dePLN se dedica ao estudo,
tratamento e compreensao da linguagem humana slat&cnologia computacional (DIAS;
MALHEIROS, 2006). O escopo do PLN, nesta tese, istm$10 apoio ao entendimento da
linguagem do usuario ao se referir ao sistema dis8u USO.

Mineracédo de dados:os aspectos de mineragdo de dados abordadostradstino
foram: 1) as etapas de descoberta de conhecimenbaeco de dado&fiowledge Discovery
in Database KDD) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), dim de guiar o
processo de mineracdo dos textos obtidos pelosriosuam SS; e 2) algoritmos de
classificacdo, com o objetivo de extrair padroesisutie identificacdo desses textos. Os
algoritmos utilizados nesta tese foram arvoresatéséo e redes bayesianas.

Avaliacdo emocional os aspectos de avaliagdo emocional abordados trasgalho
foram baseados nos estudos de Norman (2004), aetawio com o contexto textual das
postagens.

Andlise de sentimentoseste trabalho ndo utiliza algoritmos de analssehtimentos
nos experimentos. Mesmo assim, foram realizadosdest sobre sentencas objetivas,
subjetivas, polaridade e intensidade de sentimenpastir das postagens dos usuarios. Temos
ciéncia da importancia da mesma para apoiar o ratkelavaliacdo proposto, de forma a
identificar, automaticamente, opinides positivasegativas, e demais avaliacbes expressas

em linguagem natural.
1.6 CONTRIBUICOES DA TESE
Esta tese abre o caminho para uma nova linha destigacdo sobre o estudo da

expressao escrita dos usuarios sobre o uso dmasst&la contribui para IHC em geral e para

o campo de avaliacdo de sistemas, especificamenteagproducdo de novos conhecimentos
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e novas questdes de pesquisa, além de ampliaendémiento dos textos dos usuérios no uso
de SS, focando em sua linguagem, interacdo e mébvaObtém-se, em suas postagens,
caracteristicas especificas referentes a UUX, dsj@asente, ao dominio, ao sistema, ao
usuario. Tais caracteristicas devem motivar avatex] especialistas e designers a utilizar
esse entendimento na avaliagéo e estudos em S&ifiegpnente, as contribui¢cdes séo:

a) estudos tedricos em SS, de forma a apresentartedsticas relevantes de
avaliacdo em SS;

b) experimentos praticos em SS, apresentando castitt@si das postagens dos
usuarios, classificadas em funcao de diversosefgtdipo da postagem, intencéo do
usuério, sentimentos, metas de UUX etc.;

c) disponibilizacdo de uma base de dados (postagengsd@rios em SS) classificada,
de forma a proporcionar estudos futuros de esp&eisina area;

d) padrdes de extracdo para busca e classificacaostiggpns relacionadas ao uso de
SS;

e) um modelo e uma metodologia para avaliacdo dassrdet& UX em SS a partir da
linguagem textual do usuario;

f) uma ferramenta para apoio a avaliagcdo da UUX & plag postagens dos usuarios
em SS.

1.7 ORGANIZACAO DA TESE

Este capitulo apresentou a problematica que mestatese de doutorado, bem como
a hipotese, questbes de pesquisa, objetivos e ,mmetsdologia, escopo, contribuicdes e
publicacdes. O restante deste trabalho é compostsepe capitulos, organizados da seguinte
forma:

a) Capitulo 2 — apresenta a fundamentagdo tedrica, com alguns itusice
necessarios para o melhor entendimento do trababbmrdando SS, UUX, PLN,
mineracéo de dados, avaliagdo emocional e an@isertimentos;

b) Capitulo 3 — apresenta uma revisao sistematica e uma biblicgraiom a
identificacdo de trabalhos relacionados a SS, agé@d de SS e avaliacdo pela
linguagem escrita;

c) Capitulo 4 — s&o apresentados experimentos realizados a pastipastagens

dos usuarios em SS. Cada experimento visou umaagues pesquisa e, seguindo
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uma metodologia de investigacdo, proporcionou tadas efetivos que
contribuiram para o modelo proposto nesta tese;

d) Capitulo 5 — este capitulo apresenta o processo de mineragdadds realizado
a partir das postagens dos usuarios em SS;

e) Capitulo 6 — o Modelo MALTU é apresentado, com o detalhamentuies
partes. Uma ferramenta de extracdo de postagetsomhdas ao uso € apresentada;

f) Capitulo 7 — este capitulo é dedicado as consideracdes finaim dese de
doutorado. Nele, sdo descritos os resultados adasce uma discussao sobre as
guestdes da pesquisa. Por fim, trabalhos futurowadi®s desta pesquisa séo
apresentados.

g) Apéndices — o0s apéndices apresentam material complementar ttabgho.

Questionarios, metas de UUX e graficos da minerdeadados séo exibidos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, é apresentada a fundamentacdaaesobre os temas a serem
abordados nesta pesquisa. O objetivo € possililitmtendimento das colocacdes que serao
feitas mais adiante. S&o apresentados conceitos S& UUX, métodos de avaliagdo, PLN,
mineracdo de dados, algoritmos de mineracdo desdadaliacdo emocional e analise de

sentimentos.

2.1 SISTEMAS SOCIAIS

Pereira, Baranauskas e Silva (2010) investigaracoreito desoftware social do
ponto de vista dos valores envolvidos (confianeputacédo, autonomia, colaboracéo etc.),

chegando a seguinte definigcéo:

Sistemas que permitem as pessoas, em suas paidiediss e diversidades, se
comunicarem (interagirem, colaborarem, compartdharideias e informacdées),
mediando e facilitando qualquer forma de relaciog@m social; sistemas cuja
utilidade seja dependente e a estrutura moldadagbetiva participagéo, interacdo e
producdo de conteddo por parte dos usuarios. (FEREBARANAUSKAS;
SILVA, 2010, p. 151).

Este conceito deoftwaresocial € amplo, abrangendo desde sites de colfmde
conteudos, como: YouTube e Wikipédia, até sitegsedies sociais, como o Facebook e o
Twitter (PEREIRA; BARANAUSKAS; SILVA, 2010). Outroautores (PIMENTEL; FUKS,
2011; NICOLACI-DA-COSTA; PIMENTEL, 2011; PIMENTELGEROSA; FUKS, 2011;
PRATES, 2011; CARVALHO, 2013) usam o termo Sister@adaborativos (SiCos) para
designar ambos os termagoupwaree CSCW Computer Supported Cooperative Work
sendogroupwaresistemas computacionais usados para apoiar dicabm grupo e CSCW
para designar tanto sistemas quanto os efeito®lfgicos, sociais e organizacionais do
trabalho em grupo (NICOLACI-DA-COSTA; PIMENTEL, 201 Para Gerosa e Fuks

(2011), SS séo sistemas de comunicacao frequentenmsados na composicao de SiCos:

Sistemas de comunicagdo sdo frequentemente usadosnmposicdo de sistemas
colaborativos como: redes sociais, em que vammstde sistemas de comunicacao
sdo adaptados para possibilitar mdltiplas formasnteracdo entre 0s usuarios;
ambientes de aprendizagem, em que varios sistermacothunicacdo estao

disponiveis para serem usados e configurados em caiso; ou em ambientes

virtuais, que geralmente contém um servico de pap® e de audioconferéncia.

(PIMENTEL; GEROSA; FUKS, 2011, p. 69).
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Os SS concentram-se em capacitar seus usuarios@aramunicar e interagir uns
com os outros de diversas maneiras e para divBrso@KARNIK et al., 2013; CHEN et al.,
2010; ARAMAKI; MASKAWA; MORITA, 2011). Complementaio esse conceito, Boyd e
Ellison (2007) especificam SS como servicos baseadowveb que permitem aos individuos
(1) construir um perfil publico ou semipublico dentle um sistema limitado, (2) articular
uma lista de outros usuarios com quem eles cortiartiuma conexao, e (3) visualizar e
percorrer sua lista de conexdes e aquelas feita®yitas pessoas dentro do sistema. Este
trabalho foca em SS, considerando a interacdo estresuarios por meio de mensagens de

texto, suas postagens.

2.1.1 Postagens em Sistemas Sociais

Conforme dito na introducédo, os SS trouxeram ngeascteristicas de interacdo para
0s usuarios. Usuarios podem acessar SS por meivetsos dispositivos de diferentes locais
e a qualquer momento. A forma principal de intevagasses sistemas sdo as mensagens
postadas, sejam elas de forma publica ou privadiasitas postagens, 0s usuarios tratam de
diversos assuntos. O interesse deste trabalhonastgpostagens publicas em linguagem
natural nas quais o usuario se refere ao SS questdeusando no momento (Postagens
Relacionadas ao Uso, PRUSs). Por exemplo: se oiassiiver usando o Facebook, interessa-
nos as PRUs do Facebook; se o0 SS em avaliacaoTerter, as PRUs deveréo ser sobre o
Twitter.

Proximo a esse campo de analise de textos estjesaglisas sobre revisdes de
produtos ou servicos na web. Nos ultimos anos,oodessites para avaliacdo de produtos e
servicos tornou-se cada vez mais comum. Sites d@oaking’, Decolar, Reclameaqfie
Tripadvisof fornecem um espaco para que os clientes divulgeeas revisdes sobre

produtos e servicos.

Revisdo é um pequeno texto detalhando prés e esortea um produto e,
possivelmente uma avaliagdo dele e uma recomendggfia potenciais
compradores, escrito por um usudrio do produto epgieve de posse do referido
produto e usou-o durante algum tempo. Ela podeeserita por um revisor

* Disponivel em: <booking.com>. Acesso em: 13 de rdai@012
® Disponivel em: <http://www.decolar.com/>. Acessa @8 de maio de 2012
® Disponivel em: <http://www.reclameaqui.com.br/ >easo em: 13 de maio de 2012

" Disponivel em: <http://www.tripadvisor.com.br/>. @é&so em: 13 de maio de 2012
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profissional ou por um usuario final comum. (HEDE&RD; SIMONSEN, 2013,
p. 2.090).

importante destacar a reflexdo entre os doiseitwsc revisbes de produtos ou
e comentarios dos usuarios em SS. A pdetiestudos empiricos, chegou-se a

descricédo das diferencas quanto aos seguintest@spec

a)

b)

Forma — revisOes sdo textos estruturados, oy apjasentam regularidade no
formato de apresentacdo das informacdes, por erenmpl formulario preenchido.
Existem campos para pontuacgdo, entrada do texacgpatiacdo e até um campo do
aspecto a ser avaliado, enquanto que as postagen$SS sdo textos nao
estruturados, ou seja, hdo apresentam regulareladseu formato. As postagens
dos usuarios podem apresentar imagens, diversms dip textos e caracteres e até
links referenciando paginas;

motivacdo — uma seérie de artigos on-line (RHODES092 KARR, 2012,
MERRITT, 2013; DITLEV, 2012) sao escritos a fim algumentar o porqué de as
pessoas escreverem revisdes. Entre os diversogsomafpresentados, em geral, os
autores concordam que as revisdes sao feitas pasjpessoas se preocupam com
seus colegas consumidores e querem ajudar aos owtrtomada de uma decisdo
(DITLEV, 2012). Em Mendes, Furtado e Castro (201#), realizada uma
investigac&o sobre caracteristicas das PRUs def@S®lkservado que os usuérios
elogiam, fazem criticas, comparagdes, tiram duvedémnecem sugestdes sobre o
sistema, 0 que leva os autores a crer que tais rtanes contém relatos dos
usuarios sobre suas experiéncias de uso no sistema;

contexto — no momento da revisao, o revisor nad @dizando o sistema que ele
qguer analisar. O fato de o usuario comentar norjrdS, que ele esta usando,
pode ser uma forma de solicitar ajuda a fim delvesam problema no momento

do uso.

2.2 USABILIDADE E EXPERIENCIA DO USUARIO

Usabilidade, segundo Preece, Rogers e Sharp (20@@yalmente considerada como

o fator que assegura que os produtos sdo faceigsae eficientes e agradaveis — da

perspectiva do usuario. Segundo a ISO 9241-11 §1898bilidade é uma medida em que um

sistema,

produto ou servigo pode ser usado poriosugspecificos para se atingir objetivos
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especificos com eficacia, eficiéncia e satisfagéo,um determinado contexto de uso. A ISO
9241-11 (1998) define esses trés objetivos da segtorma: eficacia consiste na exatidao e
completude com que 0s usuarios atingem objetivpeoéscos; eficiéncia consiste nos
recursos gastos em relacédo a exatidao e completud@ue os usuarios atingem objetivos; e
satisfacdo séo atitudes positivas e auséncia dmmfesto em relacdo ao uso do produto.
Preece, Rogers e Sharp (2005), por sua vez, apmaseris metas de usabilidade: ser eficaz
no uso (eficacia), eficiente no uso (eficiénciaguga no uso (seguranca), de boa utilidade
(utilidade), capacidade de aprendizagem (aprenoiizael capacidade denemorizacéo
(memorizacad).

Preece, Rogers e Sharp (2005) também apresentammetss decorrentes da
experiéncia do usuarioUger eXperience UX), preocupando-se, principalmente, com a
experiéncia que 0s sistemas proporcionardo aosriosualrais metas consistem em
desenvolver sistemas que sejam: satisfatérios,dagess, divertidos, interessantes, Uteis,
motivadores, esteticamente apreciaveis, incentieadae criatividade, compensadores e
emocionalmente adequados. O conceito de UX é mcedefinido pela primeira vez por
Norman, Miller e Henderson (1995), e prontamentetatb por pesquisadores da
comunidade de IHC. Tal conceito abrange areas qusiomlogia, antropologia, sociologia,
ciéncia da computacdo, design grafico, entre auBagundo Forlizzi e Battarbee (2004), o
termo estd associado a diversos significados, gtiarm de usabilidade tradicional a beleza,
aspectos hedoénicos, afetivos ou experimentais dadagecnologia. De fato, existem varias
definicdes para o termo. Nielsen e Norffatefinem UX da seguinte forma: “A ‘experiéncia
do usuario’ engloba todos os aspectos da interdgdosuario final com a empresa, seus
servigos e seus produtos”.

Law et al. (2009) realizaram uma pesquisa com 2Z&gjyisadores e profissionais da
academia e da industria com o objetivo de definK. $egundo eles, a maioria dos
entrevistados concorda que UX é dindmico, dependédot contexto e subjetivo. Eles
concluiram que os pesquisadores definem UX comw ialdjvidual (em vez de social), que
surge na interacdo com um produto, sistema, seoucom objeto. A proposta de definicao
de UX desses autores se aproxima do conceito d&@230-210 (2008), que define UX em

percepcdes e respostas das pessoas, resultantse @fou uso antecipado de um produto,

8 As autoras usam o termearnability.
° As autoras usam o termmemorability
1% Disponivel em: <http://www.nngroup.com/articles/definition-user-exignce/>. Acesso em: 12 de outubro de

2014
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sistema ou servigco. A norma ressalta que a UX iinatlas as emocoes, crencas, preferéncias,
percepcdes, respostas fisicas e psicologicas, atemmentos e realizagbes do usuario que
ocorrem antes, durante e depois do uso.

Este trabalho adota essa ultima definicdo, assimocapresenta algumas diferencas
entre os conceitos usabilidade e UX. Alguns traiml(BEVAN, 2009; ROTO; OBRIST,;
VAANANEN-VAINIO-MATTILA, 2009; MAIA; FURTADO, 2014) ressaltam que as
técnicas de usabilidade utilizam métricas que sficets de definir em avaliagbes da UX,
consequentemente, levando a diferentes preocupdgisse o desenvolvimento. Para Bevan
(2009), as preocupacdes tipicas da usabilidadeueincl avaliar a eficacia, eficiéncia,
conforto, satisfacdo e capacidade de aprendizaslusigarios, a fim de identificar e corrigir
problemas de usabilidade para tornar o produtd d&cusar. Enquanto isso, a UX preocupa-
se em compreender e projetar a experiéncia doiasc@m um produto e em identificar e
evocar respostas emocionais dos usuarios (BEVAN)9;2GFURTADO; FURTADO;
VASCONCELOS, 2007).

Hedegaard e Simonsen (2013) fizeram um estudo dasigais metas de UUX
utilizados pelos seguintes autores: Folmer, VanpGuBosch (2003); Seffah et al. (2006);
Bevan (2009); Ketola e Roto (2008) e Bargas-Avildd@nbaek (2011) e chegaram as
seguintes metas (Quadro 1). A definicdo dos autmigsroposta com o objetivo de avaliar
produtos e servigcos a partir de revisdes dos umlariais metas sdo apresentadas de forma
detalhada no APENDICE C desta tese.

Quadro 1 — Metas da UUX

(FOlmED, YN Gur'p (Ketola e Roto, 2008; (Bargas-Avila e
€ Bognn, 200ty (v, 2000 Bevan, 2009) Hornbaek, 2011)
Seffah et al., 2006) ' '
Metas
Memorizacao Utilidade Antecipacado Afeto e emocao
Aprendizado Prazer Usabilidade geral Prazer, diversao
Eficiéncia Conforto Hedbnico Estética, atracao
Erros / Eficacia Confianca Usabilidade detalhada Engajamento, fluidez
Satisfacéo Diferencgas do usuario Motivagéo
Suporte Encantamento
Impacto Frustracéo
Hedonico

Fonte: Hedegaard e Simonsen (2013). Traduzidoapetaa.

2.2.1 Métodos de avaliacao da usabilidade
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Em Prates (2011), no capitulo sobre a interacdosistemas colaborativos, sdo
apresentados 0s seguintes critérios de qualidagesusb para SiCos: usabilidade,
comunicabilidade, acessibilidade e sociabilidadeautora apresentou os seguintes métodos

de avaliacdo para cada critério de qualidade (Q@u&xdr

Quadro 2— Métodos de avaliagdo dos critérios dédaues de uso em SiCos
Critérios Métodos
. = Avaliacdo heuristica
Usabilidade = Testes de usabilidade
= Método de Inspecao Semidtica (MIS)
= Método de Avaliacdo de Comunicabilidade (MAC)
= Avaliadores automaticos
= Inspecédo para verificacdo de conformidade comrdiest de
Acessibilidade acessibilidade
= Avaliacdo do uso de tecnologias assistivas
= Avaliagdo com usuarios
= Heuristicas para comunidades virtuais
= Modelo Manas

Comunicabilidade

Sociabilidade

Fonte: Prates (2011).

Barbosa e Silva (2010), por sua vez, dividem oodus de avaliacdo da usabilidade

em: a) métodos de investigacao, b) observacdoae asinspecao, descritos a seguir:

a) métodos de investigacdo — permitem ao avaliadcadesso, interpretar e analisar
concepcoOes, opinides, expectativas e comportamentasuario relacionados com
sistemas interativos. Tais métodos envolvem o @squestionarios, realizacao de
entrevistas e grupos de foco;

b) métodos de observacdo — fornecem dados sobre GEsiagm que 0S USUArios
realizam suas atividades, com ou sem apoio devastinterativos. Esses métodos,
por meio do registro dos dados observados, permdentificar problemas reais
que os usuarios enfrentaram durante sua UX donmstendo avaliado. Nessa
categoria, encontram-se: estudos de campo, testesdeilidade, Método de
Avaliacdo de Comunicabilidade (MAC) e prototipagho papel; e

c) métodos de inspecdo — nao envolvem usuarios e f@ennaio avaliador identificar
problemas que os usuarios podem vir a ter quan@oagirem com o sistema.
Avaliacdo heuristica, percurso cognitivo e a infpesemiotica (MIS e MISI)
fazem parte desta categoria.

A proposta desta tese consiste na investigacaopiai$es e expectativas dos usuarios

por meio de suas postagens em SS. Levando emquatas critérios de qualidade de uso a

serem avaliados sdo UUX, os métodos apresentalimsapeores citados nesse contexto sao:



33

avaliacdo heuristica, testes de usabilidade, qustds, entrevistas e grupos de foco,
descritos a sequir.

O método de Avaliacdo Heuristica € utilizado pa@oatrar problemas de usabilidade
durante um processo de design interativo (NIELSEI3 apud BARBOSA; SILVA, 2010).
Os especialistas, orientados por um conjunto decimios de usabilidade conhecidos como
heuristicas, avaliam se os elementos da interfaoe a usuario estdo de acordo com esses
principios (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005). Segunygbis; Betiol e Faust (2007), as
avaliacdes por especialistas podem produzir étiesstados no que diz respeito a rapidez de
avaliacdo e a quantidade e importancia de problediagnosticados. Entretanto, seus
resultados dependem da competéncia dos avaliadorelms estratégias de avaliacao
empregadas (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005; CYBIS; IBET FAUST, 2007;
ROCHA; BARANAUSKAS, 2003). Ademais, nesse método sdo consideradas as opinides
dos usuérios sobre o sistema.

O método Testes de Usabilidade permite percebsua@rio, seu ambiente e como suas
tarefas séo realizadas ao usar um sistema (MILIZBRQ). Em tais testes, geralmente, mede-
se 0 tempo que usuarios tipicos levam para connpglfas claramente definidas e tipicas, e
0 numero e os tipos de erros que cometem sao regfpst (PREECE; ROGERS; SHARP,
2005). As desvantagens desse método sdo: o esorgreparar visitas, conduzir e analisar
0s resultados e o risco do usuario sentir-se @mgitto ao ser observado. O constrangimento
do usuario € inerente a um teste na medida emsgeeimplica na observacado de uma pessoa
trabalhando com um sistema interativo (CYBIS; BETIGAUST, 2007).

Os questionarios tém como objetivo coletar rapiddamedados (principalmente
guantitativos) de muitos usuarios. Tal método tenstrado muita eficiéncia como apoio aos
demais métodos de avaliagcdo, no entanto, se asirpasgnao forem bem-formuladas ou
forem tendenciosas, poderéo induzir ou confundiswario. Além disso, ainda existe o risco
de o questionario ser muito longo e o0s usuarioporeterem sem ler cuidadosamente as
perguntas.

Entrevistas, tanto individuais como em grupo (grdpdoco, focalprainstoming, séo
de facil entendimento, baixo custo e tém o caraters qualitativo. No entanto, existe o
esfor¢co de recrutamento de usuéarios. Também comauestionarios, as perguntas devem
ser bem-formuladas para se atingir o objetivo aheje ndo confundir o usuario. Além

disso, conforme mencionado neste trabalho, existEwidas sobre a veracidade das



34

informacgBes dos usuarios ao descrever um problenma especialista (PREECE; ROGERS;
SHARP, 2005).

2.2.2 Métodos de avaliacdo da experiéncia do usuari

No CHI 2009, na sesséo de Grupos de Interesse iBspgdwaliagdo de Experiéncia
do Usuario — Vocé sabe qual método usaBEVAN, 2009; OBRIST; ROTO;
VAANANEN-VAINIO-MATTILA, 2009), os participantes foam solicitados a descrever os
métodos de avaliacdo de UX. Bevan (2009) coletoum&6odos, que foram classificados
pelos seguintes temas (Quadro 3): avaliagdo dextmntavaliagdo de dados e avaliacéo por
especialistas.

Segundo Bevan (2009), os meétodos descritos no Quadse diferenciam da
usabilidade tradicional, pois ndo visam apenaselraa eficacia, eficiéncia e satisfagdo, mas
otimizar toda a UX por meio da interacao real @areflexdo sobre a experiéncia.

Quadro 3 — Métodos de avaliagdo da UX

Evelluzien Evaluation context Evaluation data Expert evaluation
methods
Lab tests
* Lab study with mind maps | User opinion/interview
» Paper prototyping
Field tests * Lab study with mind maps
* Product / Tool Comparison| ¢ Quick and dirty evaluation
« Competitive evaluation of | ¢ Audio narrative
prototypes in the wild  Retrospective interview
Field observation  Contextual Inquiry
 Long term pilot study » Focus groups evaluation
« Longitudinal comparison » Observation \ Post Interview
 Contextual Inquiry « Activity Experience Sampling
*» Observation/Post Interview| « Sensual Evaluation Instrument
« Activity Experience « Contextual Laddering * Expert evaluation
M Sampling « Interview + Heuristic matrix
ethods L . ) ) .
* Longitudinal Evaluation * ESM (Experience sampling * Perspective-Based
 Ethnography Method) Inspection

 Field observations
« Longitudinal Studies

Evaluation of groups User questionnaire
« Evaluating collaborative | * Survey Questions-Emocards
user experiences » Experience sampling triggeregd
by events
Instrumented product * SAM (Self Assessment Scale
« TRUE (Tracking Realtime | ®* Magnitude Estimation
User Experience) * TRUE (Tracking Realtime
User Experience)
Domain specific « Questionnaire

« Nintendi Wii (e.g. AttrakDiff)
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S Evaluation context Evaluation data Expert evaluation

methods

Children

* OPOS-Outdoor Play
Observation Scheme

 This-or-that

Human responses

* PURE (Preverbal User
Reaction Evaluation)

Approaches . + Psycho-physiological
« Evaluating UX jointly with measurements
usability

Fonte: CHI 2009 SI@pudBevan (2009).

O site ALL ABOUT UX apresenta 35 métodos de avalidt da UX durante a

interacdo com um sistema. Desses, aqueles quealeoanrsi a opinido do usuario durante o uso

do sistema s&o: ESMActivity Experience Samplingexperience Sampling triggered by
events TRUE e SEI, explicados nos préximos paragrafos.

ESM (Experience Sampling Methp@ um método que pede aos participantes que
parem em certos momentos e facam anotacdes deseidéacia em tempo real (OBRIST,;
ROTO; VAANANEN-VAINIO-MATTILA, 2009). Uma de suasaracteristicas consiste em
contatar os usuarios em varios momentos “desprdoghie ndo necessariamente com
intervalo equivalente, gerando uma visdo mais Stalida interacdo com o sistema,
impossibilitando o usuario de se “preparar par@aizacdo de um teste”. Segundo ALL
ABOUT UX (2015), um ponto fraco dessa técnica cgtesna possibilidade de o ponto de
parada ser improprio para relatar a experiénciasi@rio. Nesse momento, se 0 usuario nao
pode usar o0 sistema e tem que interromper sua iémpe, algumas emocdes negativas
podem acontecer.

O método Activity Experience Samplingrecolne amostras de experiéncias
momentaneas no ambiente natural do individuo, cemoso de diarios relatando sua
experiéncia (RIEDIGER, 2009). A técni&xperience sampling triggered by evegtsima
variante dessas técnicas, porém captura os eveosogsuarios durante seu uso por meio de
uma ferramenta (FETTER; GROSS; SCHIRMER, 2011; KHAMRKOPOULOQOS, 2015;
MESCHTSCHERJAKOV; REITBERGER; TSCHELIGI, 2010). Aanir dos eventos
capturados, como 0 acesso a uma determinada teiatdma, um questionario € apresentado
ao usuario a fim de associar sua satisfacado agetdeminado evento.

O TRUE (Tracking Real Time User Experiencauxilia o avaliador no rastreamento

do comportamento dos usuarios, monitorando digéatm a interacdo entre 0 usuério e o

1 Disponivel em: <http://www.allaboutux.org/snapshthods>. Acesso em: 12 de janeiro de 2015.
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sistema, através da gravacdo em video e poderetodlar dados comportamentais e atitudes
do usuario em relacdo ao sistema (KIM et al., 2008)

O SEI Sensual Evaluation Instrumeérntonsiste em um método destinado a fornecer
um canal ndo verbal flexivel de comunicacdo entsearno e avaliador durante o
desenvolvimento do sistema. Os usuérios manifestrs sentimentos por meio de objetos
esculpidos a mao, indicando como eles estdo séndenao interagir com um sistema
(ISBISTERet al., 2007).

Especificamente, este trabalho se baseia na a&aldes UUX por meio das postagens
dos usuarios durante o uso do sistema. No contlExteso em SS, existe a frequente troca de
mensagens entre 0s usuarios e de forma espondaéécnica ESM, os usuarios irdo relatar
0 uso aos especialistas. Conforme mencionado, demasse que a forma espontanea de
descrever um problema de uso a um amigo seja dieed® uma descricdo a um especialista.
Além disso, a linguagem predominante em SS conslstdextos escritos. Os eventos
coletados dos usudrios podem ser interessantespaliae de caracteristicas como métricas
de eficacia ou erros no sistema, mas os textomppassibilitar a expressao das emocdes dos
usuarios (BROOKE, 2009; ASIAEE al., 2012).

Outra forma de avaliacdo da UX se da por meio déamdes emocionais. A Figura 1
llustra uma taxonomia (XAVIER; NERIS, 2012), quasdifica a avaliacdo emocional em
verbal e ndo verbal, e apresenta algumas medidasapaliacdo das emocdes disponiveis na
literatura. No contexto desta tese, interessammaapes avaliacdes verbais, que sao divididas
em avaliacbes cognitivag&eneva Appraisal Questionnai{l&AQ) e pensando em voz alta
(Think Aloud; e sentimentos subjetivos: Grade de afeto, DIEG PAD, PANAS, PANAS-X
e auto-confrontacdo. No entanto, nenhum dos métoidados utiliza textos escritos por
usuarios durante o uso do sistema. Aqueles qusaworais utilizam questionarios antes ou

apos o uso do sistema (GAQ, Grade de afeto, PARRASBIAS-X e auto-confrontacédo).



Figura 1 —Taxonomia de métodos, técnicas e instntoegpara a avaliagdo emocional

Verbal

Avalia¢dao Emocional
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Auto-relato

Discurso subjetivo

N3do-Verbal

*GAQ
=Pensando em voz alta

=FACS

=10 heuristicas de
emogao

=Medigdes de discurso

=Leitor facial

*Eletrocardiograma

=Taxa de atividade de
Respiragdo
eletrodermal

=Pupilometria

=Tempo necessario
para completar um
objetivo

=Precisdo para
realizar um objetivo

=*Numero de erros
=NiUmero de ideias
durante a interagdo

=Grade de Afeto
=DES

=SD

="PAD

=PANAS

=PANAS-X
=auto-confrontagdo

Eletromiografia

Tendéncias de
comportamento

Sentimentos
subjetivos

Avaliag6es
cognitivas

Fonte: Xavier e Neris (2012). Traduzido pela autora

Expressoes
motoras

Reacdes
fisiologicas

Diversos autores (BEVAN, 2009; PREECE; ROGERS; SRARO005; ROTO;
OBRIST; VAANANEN-VAINIO-MATTILA, 2009) acreditam ge a triangulacdo de
métodos facilita na avaliacdo da UX. A triangulagdama estratégia de utilizar mais do que
uma técnica de coleta ou analise de dados para difeeentes perspectivas e confirmar as
descobertas, permitindo obter resultados mais oty e validos (BARBOSA; SILVA,
2010). A andlise de textos dos usuarios ira fomecais uma contribuicdo na coleta de

opinides dos usuarios.

2.3 PROCESSAMENTO DA LINGUAGEM NATURAL

A linguagem é um dos aspectos fundamentais do caampento humano e um
componente crucial de nossas vidas (ALLEN, 1994gu8do o autor, a linguagem é
estudada em varias disciplinas académicas difexenten seus conjuntos de problemas e

métodos de resolvé-los (Quadro 4).



Quadro 4 — As principais disciplinas que estudaigua
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Disciplina

Problemas tipicos

Ferramentas

Linguistica

Como as palavras formam frases e
sentengas? O que restringe 0s possive
significados para uma frase?

Intuicdes sobre boa formacéo e significa

is modelos matematicos de estrutura (po

exemplo, a teoria da linguagem formal
modelo semantico tedrico).

do;

Psicolinguistica

Como as pessoas identificam a estrutura
sentencas? Como sao os significados d
palavras identificadas? Quando é que
compreensao ocorre?

das_. . . .
s Técnicas experimentais com base na
N medicao do desempenho humano; anal

estatistica das observacdes.

se

Filosofia

Qual é o sentido, e como palavras e frast
adquirem? Como as palavras identificar
objetos no mundo?

s 0 Argumentacao da linguagem natural

n o -
modelos matematicos (por exemplo, 16gi

e modelo de teoria).

usando a intuicdo sobre contra-exemplas;

ca

Linguistica
computacional

Como a estrutura das frases € identificag
Como o conhecimento e raciocinio pode
ser modelados? Como a linguagem pode

ja?Algoritmos, estrutura de dados, modelg
m formais de representacéo e raciocinio
sBécnicas de inteligéncia artificial (métod

DS

usada para realizar tarefas especificas? de busca e representacao).

Fonte: Allen (1994).

Este trabalho utiliza a linguistica computaciorgundo Vieira e Lima (2001), a
linguistica computacional pode ser entendida condmea de conhecimento que explora as
relacbes entre linguistica e informatica, tornapadssivel a construcdo de sistemas com
capacidade de reconhecer e produzir informacacampi@da em linguagem natural. Tal area,
segundo Othero e Menuzzi (2005), pode ser divididaduas subareas: linguisticaabepus
e PLN. Ainda segundo os autores, essa divisdo eemprg € nitida, uma vez que ha muitos
trabalhos que envolvem as duas areas. A linguidécarpuspreocupa-se basicamente com
o trabalho a partir decbrpora eletrénico”, isto é, grandes bancos de dados quotecham
amostras de linguagem natural (OTHERO; MENUZZI, 00Mais especificamente, a
linguistica decorpus se ocupa da coleta e exploragdo de conjuntos desdaguisticos
textuais que foram coletados criteriosamente cq@ropdésito de servirem para a pesquisa de
uma lingua ou variedade linguistica (SARDINHA, 2000

A area de PLN, por outro lado, preocupa-se direténeom o estudo da linguagem
voltado para a construgdo dmftwarese sistemas computacionais especificos, como
tradutores automaticos, reconhecedores automatieos/oz, geradores automaticos de
resumos etc. (OTHERO; MENUZZI, 2005).

Segundo Vieira (2002), para o PLN, varios subsiatesfio necessarios para dar conta
dos diferentes aspectos da lingua: sons, palaseagencas e discurso nos niveis estruturais,
de significado e de uso. De forma geral, o procdssdesenvolvimento de Sistemas de PLN
(SPLN) exige o trabalho de, no minimo, trés fafd8% DA SILVA et al., 2007):
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a) fase linguistica: envolve a construgdo do corpaa®ecimentos sobre a prépria
linguagem, compreendendo os fendbmenos linguispeos o desenvolvimento do
sistema;

b) fase representacional: envolve a construcdo cartedo sistema, projetando
representacdes linguisticas e  extralinguisticas esistemas formais
computacionalmente trataveis;

c) fase implementacional: envolve a codificacdo dagresentacdes elaboradas
durante a fase anterior em termos de linguagermatgamacao e planejamento
global do sistema.

Os autores consideram que essas trés fases (Ryudevem ser desenvolvidas

sucessiva, progressiva e ciclicamente, de forma apudestes possam contribuir para o

aprimoramento dos resultados alcancados em cagla fas

Figura 2 — A dindmica do processo de construcaom&PLN

Teste
Fase Fase Fase
Lingiiistica Representacional Implementacional
7 Y

Fonte: Dias da Silva et al., (2007).

Projetar um SPLN envolve essencialmente (i) espacif (i) representar e (iii)
codificar sistematicamente um volume consideraeelnformacdes (linguisticas e
extralinguisticas), mecanismos de inferéncia e derale dessas inferéncias, e,
finalmente, projetar um sistema computacional gimtlo software e hardware) para
o desenvolvimento e teste do préprio empreendimgBtAS DA SILVA et al.,
2007, p. 16).

Dessa forma, Dias da Silva et al. (2007) considavaestudo de PLN tanto importante
para obtencdo de subsidios para a implementac@oodeamas computacionais como para
desenvolver projetos de carater académico, utidizase do conhecimento linguistico para o
tratamento das linguas naturais.

Em PLN, o material de entrada do processamento texiim que deve ser analisado e
recortado em unidades menores para a compreensgmeta dos mecanismos de operacao
envolvidos em cada uma dessas unidades. A fim deraender melhor como ocorre o
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processamento de uma informacéo textual, deveasanas fases do PLN. As quatro fases
(ou niveis) que o programa devera executar sdandlise Morfoldgica; 2) Analise Sintatica;

3) Analise Semantica; e 4) Anadlise Pragmatica (@aig).

Figura 3 — Visao geral dos diferentes niveis de
processamento linguistico em PLN

Niveis do Processamento Linguistico Recursos
N Semanticos

Pragmatica/Discurso

| Basede
IConhecimenta

|

I

I
Sintaxe @F : @

|

I

Texto em lingua natural

Fonte: Franco (2013) adaptada pela autora.

Segundo Silva et al. (2007) apud Franco (2013), os nivets pfocessamento
linguistico em PLN sé&o:

1) Analise morfoldégica — neste nivel as unidades masirdotadas de significado sédo
isoladas para a compreensao do processo de formaip@cdo das palavras. Alguns
exemplos de processadores nesse nivel sdo: 1)t@edecSentencas, 2) Tokenizador
e 3) POS-Tagger. O Detector de Sentencas € reymbrzadr dividir o texto em

sentencas. O Tokenizador tem como principal olgeBeparar as sentencas em
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unidades menores chamadas de tokens, tais comagsaka simbolos de pontuacao.
No exemplo: “O Twitter esta lento!”, tem-se os datps tokens: “O”, “Twitter”,
“esta”, “lento” e “I". O POS-Tagger classifica cattiken de acordo com sua classe
gramatical, com base em consultas ao Léxico. Lé&ieon recurso que guarda um
conjunto de palavras e variacdes dessas palaviasodgo com a forma. Por exemplo:
“O” -> Artigo, “Twitter”-> Substantivo, “esta”-> Vo, “lento”-> Adjetivo.

2) Analise sintatica — neste nivel considera-se querganizacdo das palavras e
expressdes resulta em determinadas func¢des qudeslespenham na sentenca. Este
nivel é responsavel por construir (ou recuperara gstrutura sintatica valida para a
sentenca de entrada. Para tanto, € guiado por eprasentacdo da gramatica da
lingua em questdo. Em se tratando de uma linguaahaem geral adota-se uma
gramatica “parcial’ da lingua natural, que, embtia abranja todas as construcdes da
lingua, contempla aquelas construcfes validas téeesse para a aplicacdo. Alguns
exemplos de processadores sad-éihmatizer 2) Chunkere 3) Dependence Parser
O Lemmatizertem como objetivo retornar o lemma de uma pala@demma é a
forma canbnica de uma palavra. Por exemplo, naviaal®” o lemma é “ser”. O
Chunkeragrupa, identifica e classifica os sintagmas da semtenca. Por exemplo, na
sentenca “O Twitter esta travando demais hoje” senos seguintes sintagmas: “O
Twitter”-> Sintagma Nominal, “esta travando demhige”-> Sintagma Verbal. O
Dependence Parsetetorna a arvore de dependéncia sintatica de wntersga. O
parser realiza a andlise sintatica automatica dse$r em termos de suas funcdes
gramaticais, ou seja, se colocarmos uma frase ¢Amtenina joga”, o parser € capaz
de processa-la e dar como saida a sinalizacdoelé qutigo, sujeito e complemento
da frase. A saida entdo sera uma arvore onde dslhé@ssao as palavras da sentenca.
No Dependence Parsarada palavra da frase tem uma relacdo com seesdiapes.
Por exemplo, saber a identidade do verbo ajuddeandimar qual é o sujeito e qual é o
objeto na frase.

3) Analise semantica — esse nivel € responsavel pwgoretacdo de componentes da
sentenca ou da sentengca como um todo e esta gresgnpre que a aplicacdo exigir
algum tipo de interpretacdo. Nesse caso, é nea@ss@hecimento mais especifico do
dominio, presente no Modelo do Dominio. Por exemplara distinguir se a
interpretacdo correta do termo “manga” é parte rdevastuario ou a fruta). Alguns

exemplos de processadores nesse nivel sdd/ot) Sense DisambiguatiqiVSD)
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(STEVENSON; WILKS, 2003 apud FRANCO, 2013) que temamo funcao
identificar o sentido correto de uma palavra amijgwando usada em uma sentenca
em particular. Por exemplo, na sentenca “Joaagisimanga” a palavra “manga” é
usada no sentido de uma fruta; 3emantic Role LabelingSRL) (GILDEA;
JURAFSKY, 2002 apud FRANCO, 2013) - os papéis s¢ig@s representam as
relacdes logicas entre um evento e seus partieipa®) Semantic Role Labeling
(SRL) é o processo de extrair automaticamente tasaisi de papéis semanticos que
permitem a analise do significado das sentencaseXamplo, na sentenca “Marcos
guebrou o vaso”, “Marcos” assume o papel de Agenteseja, causador voluntario de
uma acgao, e o “vaso” o papel de Paciente, ou ga@En ou 0 qué sofre a agéo; 4)
Named Entity RecognitiofNER) (NADEAU; SEKINE, 2007 apud FRANCO, 2013)
tem como funcao identificar e classificar algumasdades especiais do texto, tais
como, localizacdo, pessoas, tempo, organizacaas,dpiantidades e valores etc. Por
exemplo, na sentenca “Larissa estudou na UFC.fpoegsador NER deve reconhecer
“Larissa” como pessoa e “UFC” como instituicao.

4) Analise discursiva (ou pragmatica) — este nivelnpier a obtencdo de uma
representacdo do significado da mensagem origleggndo em conta aspectos
pragmaticos da comunicacdo. Por exemplo, nem semmarater interrogativo de
uma sentenca expressa exatamente o carater déasaébic de uma resposta. A
sentenca “Vocé sabe que horas sdo?” pode serrigtilp como uma solicitacdo para
que as horas sejam informadas ou como uma repreeosaim atraso ocorrido. No
primeiro caso, a pergunta informa ao ouvinte qudalante deseja obter uma
informacdo e, portanto, expressa exatamente oecaréerrogativo. Entretanto, no
segundo caso, o falante utiliza o artificio intgativo como forma de impor sua
autoridade. Estas diferentes interpretacdes s@anotmte relacionadas com a pratica
da lingua no dia-a-dia e com as rela¢gfes sociageptes no contexto discursivo. Para
apreender essa pratica, os processadores recobasesde conhecimento de mundo,
especificamente, a bases de senso comum. Algunegsadores desse nivel sdo: 1)
Coreference ResolutiofCR) (SOON; NG; LIM, 2001 apud FRANCO, 2013), que
tem como principal funcao identificar cadeias degeferéncia, ou seja, um grupo de
palavras ou expressdes gque se referem a uma mesitade. Por exemplo: “Nilce
vigjou. Ela estava em Israel.”, a cadeia {"Ela”,ilf¢"} refere-se a mesma entidade -

uma pessoa chamada Nilce; Question & Answering(LEE et al.,, 2001 apud
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FRANCO, 2013), tem como principal funcdo respongi®a pergunta feita por um
usuario. Por exemplo, “Onde nasceu o papa Frar®isceistema deve procurar uma
fonte confiavel e responder: “Em Flores, BuenosegirArgentina”; 3)Sentiment
Analyzer(TABOADA; ANTHONY; VOLL, 2006; BONTCHEVA et al., 213 apud
FRANCO, 2013) refere-se ao uso de PLN, andlisexte € linguistica computacional
para identificar e extrair informagOes subjetivas tdxtos como tristeza, alegria,

polaridade positiva ou negativa etc. (FRANCO, 2013)

2.4 MINERACAO DE DADOS

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), a minerdgddados € o processo de

descoberta automatica de informacfes Uteis em gsaddpositos de dados. Tal processo

combina métodos tradicionais de analise de dadosatgoritmos sofisticados para processar

grandes volumes de dados e é uma parte integodstaberta de conhecimento em banco de

dados (KDD —Knowledge Discovery in Databaged-ayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth

(1996) especificam o processo detalhadamente, ¢tapas como: 1) dados; 2) selecéo; 3)

pré-processamento; 4) transformacéo; 5) mineragddadios; e 6) interpretacao/avaliacao
(Figura 4).

Figura 4 — Etapas do KDD

Interpretation /
Evaluation
Data Mining
ZENN

. m Patterns
=
. -
@ = i Transformed

Preprocessed Data Data

Target Date

Fonte:Fayyad, Piatetsky-Shapiro; Smyth (1996).
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SegundoFayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (192®ud Corréa (2003), as etapas

pertencentes ao KDD s&o trabalhadas da seguimfor

1) dados — a descoberta de conhecimento em banco dies ¢d& baseia nos dados
armazenados de forma estruturada;

2) selecdo de dados — nessa etapa, deve-se entedderimio da aplicacdo e conhecer
0S objetivos finais a serem atingidos para queassg selecionar um conjunto de
dados, do qual seré feita a descoberta do conhetmme

3) pré-processamento — os dados sdo processadosw@a@gua-los aos algoritmos, ou
seja, dados incompletos, problemas de definicadipmtes, eliminacdo de tuplas
repetidas etc. Algumas funcdes de pre-processamderdados sao:

a) limpeza de dadosé realizado um tratamento nos dados a fim de giorri
informacfes errbneas ou inconsistentes nas basedadies de forma a nao
comprometer a conhecimento a ser extraido nodimg@rocesso de KDD;

b) stemming aumenta a ocorréncia do radical nos documentos, gxemplo:
conectado, conectando, conectar, ficaria =>cogeogct, conect;

c) thesaurus trata-se deuma compilacdo de palavras indexadas com signd&ad
similares (sinbnimos), relacionados e opostos (amids). Palavras que possuem
sinbnimos podem ser expressas de uma sé maneiraexemplo, as palavras
“bonito”, “belo”, “lindo” sdo sindnimas. Com o olijeo de reduzir esses termos no
texto, pode-se usar somente a palavra “belo” onder@rem as palavras “bonito”
ou “lindo” (MAZIERO et al., 2008);

d) stopwords sdo palavras consideradas irrelevantes paraliaeadé textos ou para a
busca. Na maioria das vezes, sédo palavras augillareonectivas, ndo fornecendo
nenhuma informacéo discriminativa na expressaoadeddo do texto. Palavras
como pronomes, artigos, preposicdes e conjuncOetenposer consideradas
stopwordsA lista destopwordst chamada d8toplist

4) transformacdo — nessa etapa, os dados deveraanseremados adequadamente
para facilitar na utilizacdo das técnicas de mig@vade dados. Uma abordagem muito
utilizada nesta etapa ébag-of-words Nessa abordagem, cada palavra encontrada na
colecédo de documentos torna-se um atributo no espQrial (palavras que ocorrem
no texto pelo menos uma vez).

5) mineracdo de dados — nessa etapa, sado processaalgeitmos de aprendizado de

maquina e de reconhecimento de padrdes. O termdrdes’ significa alguma
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abstracdo de um subconjunto de dados em algumazafiegn descritiva de conceitos
(MORAIS; AMBROSIO, 2007). A maioria dos algoritméshaseada em conceitos de
aprendizagem de maquina, reconhecimento de pade®atistica, classificacao,
clusterizacdo e modelos gréficos;

6) Interpretacdo/avaliacdo — a etapa final do processuwsiste em interpretar 0s
resultados obtidos e elaborar uma apresentacd@de que o usuario possa entender.

Os dados podem ser obtidos em um banco de dadopslauwtilizacdo de técnicas de
Recuperacédo de Informacéo (RI) ou de Extracao fdenhacado (EIl). Segundo Eikvil (1999),
RI recupera documentos relevantes de uma colegéguarto El extrai informacdes
relevantes de documentos. A El tem como finalidadeair informacdes especificas do texto
em lingua natural (RILOFF; JONES, 1999). A infor@agxtraida é determinada por um
conjunto de padrdes ou regras de extracdo esgeckic dominio de analise: padrdes que
podem ser escolhidos de maneira manual, por algp@calista, ou de forma automatizada
(GAIZAUSKAS; WILKS, 1998).

O processo KDD também pode ser chamado de minedeaexto¥ (CORREA;
2003; BARION; LAGO, 2008; ARANHA; PASSOS, 2006; MOBY; NAHM, 2005;
SILBERCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2006). No entantoa mineragdo de dados, a
extracdo dos dados € realizada em dados estrugidem mineracdo de textos e mineragédo
web'® os dados ndo sdo estruturados (MORAIS; AMBROSIM)7; BARION; LAGO,
2008; KAMBER, 2001 apud CORREA, 2003). Para taiscpssos, tém-se as seguintes
defini¢des:

A Mineracéo de Textos surgiu da interseccdo dexsaieas de pesquisa, tais como
Recuperacdo de Informacdo, Processamento da Lieguddptural, Extracdo de

Informag&o e Mineracdo de Dados, visando auxilaextracao de informacao Util
em textos. (CORREA, 2003, p. 14).

Mineracdo Web pode ser conceituada como a desaobeanalise inteligente de
informacdes Uteis da Web. (COOLEY; MOBASHER; SRIVIAS/A, 1997, p.
558).

Segundo Marinho e Girardi (2003), um aspecto gterahcia a mineracdo de dados

tradicional da mineracéao na web é que dados das@elmuito mais sofisticados e dinamicos

12 Text Mining Na literatura, é possivel encontrar outras notaéumas sindnimas como Mineracdo de Dados em
Textos Text Data Mininy ou descoberta de conhecimento a partir de bamctados textuai&kqowledge
Discovery from Textual Databa3dgs OPES, 2004).

3 Web Mining
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do que sistemas de armazenamento de bancos detdatio®nais. O processo de mineragéo
web pode ser dividido em trés categorias que s#iwdbm em outras (Figura 5):

a) mineracdo web de conteudo, que consiste em mimereonteddo extraido de
textos, imagens, audios, videos e registros esadg, como listas e tabelas;

b) mineragdo web de estrutura, que consiste na temtdd extracdo de informacao
baseada nas ligagGes entre paginas por meio dedifig contidos nelas. Pode-se,
por exemplo, verificar a popularidade de uma pagmaum determinado contexto
pela quantidade de referéncias a ela em outramngsmgAlém desse, outras
caracteristicas podem ser extraidas a partir desarta estrutura de grafos da web
(SINGH; KUMAR, 2009); e

c) mineracdo web de uso, que visa utilizar técnicasnéteeracdo para descobrir
padrées de uso das aplicacfes na tentativa derpres@mportamento do usuario

ao interagir com a web a partir dos dados geradias pransacgdes cliente-servidor.

Figura 5 — Abordagens da minerag&o na web

Web Mining
Web Mining
de estrutura
Contetdo Resultado Padrio Personalizagio
da pagina de busca de acesso de uso

Fonte: Carrilho Junior (2007).

Web Mining
de conte(do

Web Mining
de uso

Esta tese se situa na area categorizada como géoeneb de conteudo, uma vez que
serd analisado o contetddo encontrado em SS, cos® dm dados. Pretende-se extrair
somente 0s textos — postagens dos usuarios ergxadioes Uteis de identificacdo desses
dados. Segundo Castanheira (2008), a mineracacadies ddifere de técnicas estatisticas
porque, ao invés de verificar padrées hipotétiatikza os proprios dados para descobrir tais
padrdes. Para esse fim, a area de mineracéo Isaseautilizacdo de algoritmos capazes de
vasculhar grandes bases de dados, de modo eficientevelar padrbes interessantes
implicitos neles (GONCALVES, 2015). Segundo Taneirgtach e Kumar (2009), os



47

algoritmos de mineracéo de dados sao divididosaégoritmos de classificagao, de regresséo,
de associagao, de agrupamento e de deteccéo delasom

Neste trabalho, optou-se pela realizacdo de expatom utilizando algoritmos de
classificacdo. A tarefa de classificacdo é umadange aprendizado que mapeia dados de
entrada, ou conjunto de dados de entrada, em umunton finito de classes
(CASTANHEIRA, 2008). Segundo Castanheira (2008)plgetivo de um algoritmo de
classificacdo € encontrar alguma correlacdo ergratributos e uma classe, de modo que o
processo de classificacdo possa usa-la para predizdasse de um exemplo novo e
desconhecido. Os principais algoritmos de classjifio sdo: arvores de decisdo, redes
neurais, redes bayesianas, maquinas de vetoregpdees regras de decisdo, método kKN (
nearest-neighbgr algoritmos genéticos e conjuntos fuzzy (TAN; SNBEACH; KUMAR,
2009). Os algoritmos utilizados nesta tese saocorésvde decisdo e redes bayesianas,

explicados a seguir.

2.4.1 Algoritmos de mineracao de dados

Esta secdo apresenta um resumo dos algoritmos rierapéio de dados arvores de
decisao e redes bayesianas, utilizados neste estudo

O algoritmo de classificacdo por arvores de decé&aona técnica de classificacdo
simples e muito usada (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009)s classificadores baseados
em arvore de decisdo tém, como base, a estratiégia gara conquistdf, em que os dados
de um problema sao divididos em varios subconjurdesforma a cada subconjunto ser
formado de acordo com caracteristicas semelhantss dhdos. Desta maneira, 0S
classificadores baseados em arvores de decisdarmuseios de dividir um conjunto de
dados em varios subconjuntos, conhecidos como nddladassificacdo, através de uma
arvore de deciséo, ocorre a medida que sao petesrms caminhos descritos pelos nodos, até
ser encontrado um nodo que contém a caracteridataminante do caminho seguido,
recebendo entdo o nome de folha.

A estrutura basica de uma arvore (Figura 6) podéosmada por trés tipos de nodos:
o0 nodo raiz, que representa o inicio da arvore,nodos internos, que dividem um
determinado atributo e geram ramificacdes, e o®fddlha ou terminais, que contém as
informacdes de classificacao do algoritmo (TAN; 8NBEACH; KUMAR, 2009).

!4 Divide and conque(SOUSA, 1998)
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Figura 6— Exemplo de uma arvore de decisao

Nodo
interno

O algoritmo de classificacdo por arvores de deaksdm algoritmo supervisionado, ou
seja, € necessario conhecer todos os registroméoasacdes da base de dados utilizadas no
treinamento (RUSSELL; NORVIG, 1995). O Quadro 5espnta um exemplo de um
conjunto de dados usado para classificar vertebrads seguintes classes: mamiferos, aves,
peixes, répteis e anfibios. O conjunto de atribirtolsli propriedades de um vertebrado como
sua temperatura corporal, cobertura de pele, métedceproducéo, habilidade de voar e

habilidade de viver na agua. Cada registro é codb@omo uma instancia ou exemplo.

Quadro 5 — Exemplo de um conjunto de dados: vextis

Temperatura | Cobertura Da Ser Ser Possui : Roétulo
Nome : s " Hiberna
corporal de pele cria | Aquatico | Aéreo | Pernas da classe
Humano Sangue quente Cabelg Sim Naq N#o Sim NEo  ifieian
Piton Sangue frio Escamas N&o N&ao N&o N&o Sim IRépti
Salmao Sangue frio Escamas Nao Sim N&o Ndo N&o e Peix
Baleia Sangue quente Cabelo Sim Sim Nao N&o Ngo  ifdeon
Sapo Sangue frio Nenhuma Nao Sim N&o Sim Sim Awfibi
Morcego | Sangue quente Cabelo Sim N&g Sim Sim Sim miféeo
Pomba Sangue quente Penas Ngo N&p Sim Sim Nao Ave
Gato Sangue quente Pélo Sim N&o N&o Sim N&do Mamiifer
Tubardo Sangue frio Escamas N&ao Sim N&o Ndo Ndo  xePel
Tartaruga Sangue frio Escamas N&o Seni N&o Sim Ngo Réptil
Pinguim Sangue quente Penas N&o Semi N@o Sim Ndo e Av
Salamandrg Sangue frio| Nenhuma N&o Semi NEo Sim SimAnfibio

Fonte: Tan; Steinbach; Kumar (2009).

O processo de geracdo da arvore realizada peldtaigdnicia-se com a definicdo de
guais sdo os elementos, ou seja, 0s valores dass raad arvore. Tan, Steinbach e Kumar

(2009) apresentam um exemplo (Figura 7) de umatastrde uma arvore de deciséo para o
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problema de classificacdo de mamiferos, usandonumio de dados do Quadro 5 como

treinamento:
O nodo raiz usa o atributo Temperatura Corpora paparar vertebrados de sangue

guente dos de sangue frio. Ja que todos os vettebrde sangue frio ndo séo
mamiferos, um nodo folha com rétulo Nao Mamifeiado como o filho a direita
do nodo raiz. Se o vertebrado tiver sangue quenteatributo subsequente, Origina
€ usado para distinguir mamiferos de outras ceatde sangue guente, que sdo na

sua maioria passaros (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009178).

Figura 7 — Exemplo de uma classificagao por arderdecisao

Classe

Dados sem Nome Temperatura corporal Origina
rétulo Flamingo Quente N3o ?
i 4

1
1
1
H
! Nao-
'.' mamiferos
1
1
1
1
1

- I
- ’
’

Ndo-mamiferos /

-7
-

Mamiferos Ndo-mamiferos

Fonte: Tan; Steinbach; Kumar (2009)

Na Figura 7, para identificar se um novo registtarfiingo) pertence a classe dos
Mamiferos ou Nao-mamiferos, o processo de claag#ic comeca pelo nodo raiz, aplicando
a condicdo de teste ao registro (Qual a temperatomaoral?) e seguindo a ramificacédo
apropriada baseados nos resultados do teste (Quisstelevara a outro nodo interno, para o

qual uma nova condicéo de teste é aplicada (Oftjimas a um nodo folha (Frio). O rétulo da
classe associada ao nodo folha é, entdo, atribandeegistro (Nao-mamifero). As linhas

tracejadas representam o resultado da aplicacstds sobre atributos para o vertebrado néo

rotulado.
Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), ha muitases de decisdo que podem ser

construidas a partir de um determinado conjuntattibutos. Alguns dos algoritmos de

arvores de decisao existentes sdo: CART, ID3 e.C4.5
Neste trabalho serda usado o algoritmo C4.5 (QUINLAN93 apud TAN;

STEINBACH; KUMAR, 2009) no software WEKR (Waikato Environment for Knowledge

!> Disponivel em: <http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/wekaAcesso em: 15 de outubro de 2013
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Analysig. O WEKA é um software de dominio publico, da Wmsidade de Waikato, Nova
Zelandia. Ele é constituido de uma colecéo de igos de aprendizado de maquina para
tarefas de mineracédo de dados. Ele pode ser usad@plicar métodos de aprendizado a um
conjunto de dados e analisar a saida para extfammacoes a partir dos dados de entrada
(WITTEN; FRANK, 1999 apud ROSSI; REZENDE, 2011).

O algoritmo C4.5 é denominado de J48 no WEKA. Um dspectos para a grande
utilizacdo do algoritmo J48 pelos especialistasneimeracdo de dados € que 0 mesmo se
mostra adequado para os procedimentos, envolvesdwagaveis (dados) qualitativas
continuas e discretas presentes nas bases de @a@BRELOTTO, 2013). Segundo
Librelotto (2013), o algoritmo J48, proposto por IQUAN (1993), é considerado o que
apresenta o melhor resultado na montagem de arslerdecisao, a partir de um conjunto de
dados de treinamento.

Segundo Fagundes da Silva (2004), esse algoritnde E@r utilizado para a
classificagdo de documentos descritos em termosnuesmos atributos usados na sua
representacdo. Neste caso, os atributos sdo osstekas classes sdo as categorias a serem
classificadas. Isso € feito percorrendo-se a arsepersivamente, até se chegar a folha que
determina a classe a que o documento pertenceltetnativamente, sua probabilidade de
pertencer aquela classe. Por exemplo, para ctassiféxtos de um jornal nas seguintes
classes: Informética e Saude, os atributos: “coatfmut, “impressora” e “software” tém uma
maior probabilidade de pertencer a classe Infomaafois ocorrem com mais frequéncia
nesta categoria, enquanto que os atributos: “déngnespital” e “emergéncia” tém uma
maior probabilidade de pertencer a classe Saude.

O uso desse algoritmo neste trabalho tem como iwabjedprender regras de
classificacdo das PRUs e de suas caracteristiegsn8o Correa (2002) apud Fagundes da
Silva (2004), uma maneira de se efetuar o apreddida regras consiste na construcao inicial
de uma arvore de decisdo e na posterior traducgsadeara um conjunto equivalente de
regras, onde a cada folha da arvore correspondeagreacorrespondente.

O outro algoritmo utilizado neste trabalho € o Retlayesianas. Este algoritmo
também é de aprendizado supervisionado e baseia-s®rema de probabilidade de Bayes,
também conhecido por classificador de Naive BayddN( STEINBACH; KUMAR, 2009).

Ele permite calcular as probabilidades de um nowcuchento pertencer a cada uma das
categorias e atribuir a este as categorias conreglmaiores de probabilidade (LEWIS;
RINGUETTE, 1994 apud FAGUNDES DA SILVA, 2004). Sego Grobelnik e Mladenic
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(1998) apud Fagundes da Silva (2004), o classificemimbém pode informar a probabilidade
daquele documento pertencer a uma determinada oc@eglentro de uma estrutura
hierarquica. Ele supde que todos os atributos xeselos séo independentes uns dos outros,
dado o contexto da categoria, isto €, a probaliéidie ocorrer uma palavra ndo depende da
existéncia de outra(s). (DOMINGOS; PAZZANI, 198ud TAN; STEINBACH; KUMAR,
2009; FAGUNDES DA SILVA, 2004).

A técnica Naive Bayes € uma das técnicas de apeagein bayesiana mais utilizadas
em problemas de classificacdo de textos (MITCHELQ97; McCALLUM; NIGAM, 1998)
apud (FAGUNDES DA SILVA, 2004) e, por esse motieta também sera utilizada neste
trabalho. A ideia basica é usar a probabilidadestanativa de uma dada categoria presente

em um documento ou texto para identificacdo degeadrelevantes sobre o uso do sistema.

2.5 AVALIACAO EMOCIONAL X ANALISE DE SENTIMENTOS

As emocdes sao um fator importante da vida e desemapn um papel essencial para
entender o comportamento do usuario na interag@oacoomputador (CRISTESCU, 2008).
Hume (2015) fez uma distincdo entre afeto, emochoneor, da seguinte forma: afeto € um
termo genérico que cobre uma ampla gama de sentimgne as pessoas experimentam. E
um conceito amplo que abrange ambas as emocdetdnege espirito; emocdes sdo
sentimentos intensos que sao dirigidos a alguémlguma coisa; e humor € um sentimento
que tende a ser menos intenso do que as emocdes mujtas vezes (mas nem sempre), nao
possuem um estimulo contextual (HUME, 2015). O ratémnbém afirma que existem
dezenas de emocgdes, como raiva, desprezo, entosiasmja, medo, frustracdo, decepcao,
vergonha, nojo, felicidade, 6dio, esperanca, citategyria, amor, orgulho, surpresa e tristeza.

Ekman (1992) apud Thelwall, Wilkinson e Uppal (2010or outro lado, limita a
quantidade de emocfes em seis emoc¢Oes basicaglded, tristeza, surpresa, medo, nojo e
raiva, considerando que as demais sao combinag@s=sagl Thelwall, Wilkinson e Uppal
(2010), observaram que ha duas dimensfes fundas)esta vez de uma série de tipos de
emocOes diferentes: positiva ou negativa. Voef(2fi1) considera que emocdes positivas e
negativas influenciam o consumo de produtos e gpoeensao do processo de decisao, sendo

cruciais para medir a expressao emocional.



52

7

Outra visdo sobre a emocéo é apresentada por Nof2@@4). O autor, em seus
estudos sobre emocao, caracterizou o comportanseativo dos seres humanos em trés
niveis de estrutura do cérebro:

O nivel visceral automatico ou pré-programado, faz julgamento&logp— como o
gue é bom ou ruim, seguro ou perigoso.ni®el comportamentalefere-se aos
processos cerebrais que controlam a maior parteskEas acdées — como andar de
bicicleta, tocar um instrumento musical, dirigir warro. Onivel reflexivorefere-se

a interpretacdo, compreensio e raciocinio e a pantemplativa do cérebro. E nele
gue sdo processadas acBes como apreciar uma obreedsentir saudades de um
amigo, torcer para um time de futebol (NORMAN, 200414).

Norman (2004) associou estes trés niveis do pracesgo humano a aspectos do
design. Odesign visceratiz respeito as aparéncias — ao primeiro impaatsa&do por um
produto. Odesign comportamentaliz respeito ao uso sob o ponto de vista objativefere-
se a funcédo que o produto desempenha, a eficaciagoe cumpre sua funcéo, a facilidade
com que o usuario o compreende e 0 opera e despestas relacionados ao modo como o
produto “se comporta” junto ao usuario. d@sign reflexivp por sua vez, considera a
racionalizacdo de um produto, a memaria afetiva significados atribuidos aos produtos e a

seu uso. Mais especificamente, o autor descresegasntes caracteristicas para cada nivel:

Os niveisvisceral e comportamentalke referem aodgord, seus sentimentos e
experiéncias enquanto se esta de fato vendo ouwasarproduto. Mas o nivel
reflexivo se estende por muito mais tempo — pormnaki reflexdo vocé se lembra
do passado e considera o futuro. O desigfiexivq portanto, tem a ver com
relacdes de longo prazo, com os sentimentos ddaszto produzidos por ter, exibir,
e usar um produto. O sentido de identidade prafriama pessoa esta situado no
nivel reflexivo, e é nele que a interacdo entrerodyto e sua identidade é
importante, conforme demonstra o orgulho (ou aaming) de ser dono ou de usar o

produto. A interacdo entre cliente e servico é irgie nesse nivel (NORMAN,
2004, p. 58).

O Quadro 6 ilustra, de forma resumida, as caratieas apresentadas por Norman
para os trés niveis de processamento.

Quadro 6 — Caracteristicas apresentadas por Nq208d) para os trés niveis de processamento
Nivel Caracteristicas apresentadas por Norman
aparéncia, “primeiro impacto causado por um prdd@psimeiras
impressdes”, “manifesta no tempo presente”, atracao
‘efetividade do uso”, “funcdo que o produto desemnmaé, “eficacia com
que o produto cumpre sua funcéo”, “facilidade cama q usuario
Comportamenta| compreende e opera o produto”, “como o produtzemporta” com o
usuario”, funcdo, desempenho, usabilidade, usonifesta no tempo
presente”, utilidade
“memoria afetiva”, “particularidades culturais @ividuais”, pessoal,
Reflexivo lembrangas, consciéncia, racionaliza¢do, inteligile, “ponto de vista
subjetivo”, “estende-se por muito tempo”, envoleatimentos”, afeto

Visceral
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Segundo De Lera e Garreta-Domingo (2007), avalaeraocdes dos usudérios ndo é
uma tarefa facil e de baixo custo. Profissionaisisbilidade até recentemente baseavam-se
na avaliacdo da satisfacdo dos usuarios, neglgyeteias emocdes por meio de testes de
desempenho como numero de erros, tempo e outragdamedbjetivas e também de
avaliacdes subjetivas da experiéncia do usuarimapticacdes de questionérios pos-teste.

Na literatura, existe uma variedade de métodosjdas, ferramentas e instrumentos
para avaliacdo das emocdes. Segundo Scherer @008&)Xavier (2013), para uma avaliacao

emocional® é preciso avaliar:

(1) as continuas mudancas nos processos de aeal@ampatodos os niveis de
processamento do sistema nervoso central; (2) drfgs de respostas gerados nos
sistemas nervoso neuroenddcrino, autondmico e &mMa3) as mudancas
motivacionais produzidas pelo resultado da avaliag@& tendéncias de acéo
particulares; (4) os padrdes de expressdes fasiata, bem como os movimentos
do corpo; e (5) a natureza do estado dos sentisentgetivos experimentados que
refletem todas essas mudancas dos componentesE@R 2005 apud XAVIER,
2013, p. 44).

Xavier (2013) resume esse texto, sugerindo a &&idiade cinco componentes
(subsistemas) da emocéo: (1) avaliacdes cognit(Zdgeacoes fisiologicas, (3) tendéncias
comportamentais, (4) expressbes motoras e (5) nsemids subjetivos. Conforme
mencionado, o autor classificou os métodos deapadi emocional em medidas verbais e nao
verbais. Medidas verbais sdo aquelas em que oiosxdulicitamente fala o que esta sentindo
ou utiliza palavras escritas para verbalizar asgéem Medidas ndo verbais sdo consideradas
discretas, independente de cultura e linguagem,pdem ser subjetivas, como a utilizacéo
de simbolos universais (DESMET et al.,, 2003 apudv¥R, 2013). Como exemplo de
avaliacdo néo verbal, tem-se a avaliacdo por esfessfaciais (DE LERA; GARRETA-
DOMINGO, 2007).

Xavier (2013) levanta uma discussédo sobre a déscnerbal de um sentimento.
Scherer (2005) apud Xavier (2013) define sentimentao um dos componentes da emocao,
ndo representando o estado emocional de um individas sim uma atribuicdo verbal que

uma pessoa faz sobre um episédio emocional.

' Muitos autores se referem & avaliagdo emociomabaafetiva (XAVIER, 2013), tal como o termo emogio
afeto (BENTLY; JOHNSON; BAGGO, 2005 ap¥éVIER, 2013; HUME, 2015).
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O sentimento € a interpretagdo consciente que ividum realiza sobre o que ele
sente no momento, e que é transmitida de uma naaveibal, por exemplo, quando
uma pessoa diz que se sente “feliz” por ter condedazer uma compra na Internet
ou que esta “frustrada” por ndo conseguir se canecinternet. (XAVIER, 2013, p.
29).

Paralelo a essa linha, existe outro campo de pesghamado Analise de sentimentos
(ou mineracdo de opinido). A analise de sentimeétascampo de estudo que analisa as
opinides das pessoas, sentimentos, avaliacoasdedite emocdes relacionados a produtos,
servigos, organizacdes, pessoas, problemas, ewvantpsexpressos em textos (revisdes, blogs,
discussbes, noticias, comentéariteedback ou qualquer outros documentos) (LIU, 2012).
Para Wilson, Wiebe e Hoffmann (2009), a andliseselgimentos é um tipo de analise de
subjetividade que foca em identificar opinides pess e negativas, emocgdes e avaliagbes
expressas em linguagem natural. Subjetividade nsleg8tein e Wright (1995), diz respeito a
expressao de si mesmo, a representacao da perggmeiponto de vista de um locutor (ou de
um agente locutdrio) em um discurso.

Segundo Liu (2012), existem dois conceitos impoegnque estdo intimamente
relacionados ao sentimento e opinido, que sao: bgetsudade e a emocdo. O autor
exemplifica estes conceitos, apresentando a dfarentre sentencas objetivas e subjetivas,
sendo a objetiva caracterizada por apresentar algumiormacdes factuais sobre o mundo,
engquanto uma sentenga subjetiva expressa algunsieetos pessoais, opinides ou crencgas.
Segundo o autor, ambos os tipos de sentencas pagle@sentar a presenca ou a auséncia de
sentimentos. O quadro 7 apresenta alguns exemplssndencas objetivas e subjetivas, com e
sem a presenca de sentimentos.

Quadro 7—Exemplos de sentencas objetivas e subjetivas csemea
presenca de sentimentos

Tipo Sentimento Sentenca
Objetiva | Auséncia “Comprei uma nova televiséo.”
Objetiva Presenca “Entéo, ela parou de funciontamri
Subjetiva | Auséncia “Eu acho que ele ja tem televisa
Subjetiva | Presenca “Odiei a nova televiséo que ceifiip

Existem trabalhos nessa area que visam descobmogesubjetivos ou neutros de
frases ou sentencas (WIEBE; BRUCE; O'HARA, 1999\@A LEE; VAITHYANATHAN,
2002; KIM; HOVY, 2004), outros que focam no recociheento de polaridade a fim de
classificar sentencas em positivas ou negativaiNEALEE; VAITHYANATHAN, 2002;
TURNEY, 2002; ESULI; SEBASTIANI, 2006) e, ainda, umles que tentam identificar
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diferentes graus de positividade e negatividadenocdortemente negativo, fracamente
negativo, neutro, fracamente positivo e fortemguasitivo (ESULI; SEBASTIANI, 2006;
BROOKE, 2009; WILSON; WIEBE; HOFFMANN, 2009; CARRILO DE ALBORNOZ et
al., 2010).

Nesta tese, ndo sdo utilizados algoritmos de andbssentimentos. No entanto, sédo
realizados estudos de seus conceitos para avabigcaspectos da UUX, como, por exemplo,

identificar se uma opinido do usuario sobre o siaté positiva ou negativa.

2.6 CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou os conceitos de SS, UUNX, mineracdo de dados, analise

emocional e analise de sentimentos, a fim de pb&silm entendimento do contexto e escopo

abordados desta tese.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, é apresentada a revisdo sistemegal&Zzada, bem como alguns
trabalhos correlatos a tese. O objetivo da revs&iematica é fornecer um estado da arte
sobre SS, procurando responder os principais aspestaliados e 0s principais métodos
utilizados em trabalhos sobre avaliagdo de SSaf@sentados trabalhos que tém focado em

analisar textos de usuarios a fim de avaliar oudestUUX.

3.1 PROCESSO DE REVISAO SISTEMATICA

Uma revisdo sistematica € um meio de avaliar erpretar todas as pesquisas
disponiveis relevantes para uma determinada quesgtd@esquisa, area de topico, ou
fendmeno de interesse (KITCHENHAM, 2004). Segundttheénham (2004), as revisdes
sistematicas visam apresentar uma avaliacdo jestandtema de pesquisa, utilizando uma
metodologia confiavel e rigorosa. Para a execugaedsao, foi utilizado como base o guia
para revisdo sistematica de Kitchenham (2004). durfa 8 exibe o fluxo do processo de
revisdo utilizado neste trabalho a partir das etage Kitchenham (2004). Nas proximas
secles, serdo descritas as etapas necessarias glargjamento, conducdo e documentagao

da revisao.

Figura 8 — Fluxo do processo de revisao

Planejamento
Desenvolvimento de um protocolo de revisdo
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dados

Documentacao l
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Apresentacdo Resultadwo das
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Fonte: Kitchenham (2004). Adaptado pela autora
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3.1.1 Planejamento da revisao

1 - Identificacdo da necessidade de uma revisaexistem varias técnicas para
avaliar diversos aspectos de SS, no entanto, rfdociléencontrar trabalhos que utilizem as
postagens dos usudrios no sistema para fazer gialikele.

2 — Desenvolvimento de um protocolo de reviséao protocolo de revisao € composto
de seis subetapas descritas a sequir.

A — Definicdo das questdes da pesquisasta revisdo sistematica teve como questao
de pesquisa principal (QP): “Qual é o estado da sobre SS?”. Foram definidas duas
subquestbes de pesquisa (Questdes Secundariasgu@judam a responder a questao
principal:

a) QS1: Quais sao os principais aspectos avaliadograyalhos sobre avaliagédo de

SS?

b) QS2: Quais séo os principais métodos de avaliagéiadalhos sobre SS?

B — Definicdo da estratégia de busceem todas as consultas foram utilizadas as
seguintes palavras-chave: Facebook, Twitter, TWieetets “Rede Social”, “Redes Sociais”,
“Social systenis “Social systeia “Social Network “Social NetworKs ou “Social
networking®’. Foram obtidas 999 publicacdes. Os artigos forasgpisados no indexador
ACM Digital Library*®, por meio do mecanismo de busca avancada.

C — Definicdo de critérios de inclusdo e exclusaalgumas restricdes (R) foram
utilizadas para limitar a busca, tais como:

a) R1: trabalhos completosjournal or proceediny em portugués ou inglés, e

publicados entre os anos de 2010 a 2012.

b) R2: trabalhos cujo tema é relacionado a avaliacéo.

D — Defini¢cao de procedimentos de selegéo

a) etapa 1: a estratégia de busca é aplicada nas fonte

b) etapa 2: para selecionar um conjunto inicial dedss, os titulos e resumos de

todos os artigos obtidos foram lidos e confrontactwa os critérios de inclusdo e

exclusdo do item (C, R1), sdo extraidos: ano euleetle publicacéo;

7 String usada: Searching for: ((Title:Facebook itleTTwitter or Title:Tweet or Titlefweetsor Title:"Social
systems" or Title:"Social system" or Title:"Sochkétwork" or Title:"Social Networks" or Title:"Sodia
networking") and (PublishedAs:journal OR Publisheg#oceeding) and (FtFlag:yes)) and (FtFlag:yes)

8 ACM. Disponivel em http://portal.acm.org
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c) etapa 3: todos os artigos selecionados na etapeerarh uma leitura diagonal e
foram novamente confrontados com os critérios dmi{C, R2), sdo extraidos:
titulo, autores, tema e palavras-chave;

d) etapa 4: todos os artigos selecionados na etapardarh uma leitura completa. Os
artigos incluidos sdo documentados e sdo extraddaglemais informacdes
(observacgdes, método(s) de avaliacéo e aspect@(&do(s)).

E — Definicdo de procedimentos de extracda extracdo das informacdes dos artigos
foi organizada em uma planilha com itens direciosaa responder as questfes de pesquisa
da revisédo. A planilha continha os seguintes irserem preenchidos para cada trabalho:
titulo, ano de publicacdo, veiculo de publicac@tor@s, palavras-chave, tema, observagoes,
meétodo(s) de avaliacao e aspecto(s) avaliado(s).

F — Sintese de dadossegundo Kitchenham e Charters (2007), a sintesg¢ados
envolve resumir os resultados dos estudos incluigodendo ser descritiva e, quando
possivel, também quantitativa (envolvendo anélstatistica). Nesta revisdo, foi realizada
uma analise quantitativa, a partir das publicagigglas e descritiva, pela leitura completa

dos trabalhos mais relevantes.

3.1.2 Conducao da revisao

A conducédo da revisdo consistiu de quatro subefapaseradas de 3 a 6, segundo a
Figura 8), descritas a seguir:

3 — Identificacdo da pesquisaa coleta de informacfes desta revisdo sistematica
ocorreu no més de fevereiro de 2013. A execucadeasis atividades ocorreu no primeiro
semestre de 2013. Como resultado obtido, foramngramns 999 trabalhos na ACM Digital
Library.

4 — Selecédo dos estudopara um refinamento dos resultados, foram segwdatapas
do procedimento de selecao (E). A partir da etafoaiadn extraidos 999 trabalhos, que depois
de inspecionados, percebeu-se que 395 destes n#atases de trabalhos completos. Tais
trabalhos foram eliminados, resultando em 604 linaisgpara a etapa 2. Na etapa 3, por meio
de uma leitura diagonal, foram selecionados traisalbujo tema fosse relacionado a
avaliacao, resultando em 42 trabalhos. A partiv@ leitura completa, 20 trabalhos foram

obtidos como resultado da etapa 4 (Tabela 1).
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Tabela 1 — Quantidade de trabalhos selecionados em
cada etapa da selegéo

Etapas | Quantidade de trabalhos
Etapa 1 999
Etapa 2 604
Etapa 3 42
Etapa 4 20

5 — Avaliacdo da qualidade dos estudoa avaliacdo da qualidade dos artigos para a
tltima etapa foi realizada de forma simplificadarifcando apenas a presenca ou nao de
alguma forma de avaliagdo em SS.

6 — Extracao dos dadaso processo de extragcdo dos dados ocorreu enittrégées:

a) na primeira etapa, com os 999 trabalhos obtidos:ankopreenchidas as

informacdes: ano e veiculo de publicacéo;

b) na segunda etapa, com os 604 trabalhos. Foramcpidaa as informacdes: titulo,

autores, tema e palavras-chave;

c) uma vez definido o conjunto dos trabalhos selecdosaa partir de uma leitura

completa, foram preenchidas as informacdes restaobservacdes, método(s) de
avaliacao e aspecto(s) avaliado(s) para os 20l@bde avaliacao.

Essa atividade durou aproximadamente quatro mesasspr concluida.

3.1.3 Documentacao

A documentagé&o da revisdo consistiu de duas sudsetapmeradas de 7 e 8, segundo
a Figura 8), descritas a seqguir:

7 — Apresentacao dos estudoapresenta uma visao geral dos resultados olpielas
revisdo. Esses resultados mostram informagfes sgerdio diretamente associadas a
avaliacdo, mas aos principais temas encontradosrayalhos sobre SS, que servem para
contextualizar a época da realizacédo da revisao.

8 — Resultado das questbeapresenta o resultado das questfes de pesquestdq

principal e questdes secundarias).

3.2 APRESENTACAO DOS ESTUDOS
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Apresentam-se, primeiramente, o resultado da andbs 999 trabalhos extraidos na
etapa 1. Para esses, foram coletados o ano e wovdi publicacdo. A Tabela 2 apresenta a
quantidade de trabalhos obtidos por ano de publaag a Figura 9 apresenta a nuvem de

palavras dos principais veiculos de publicacéo.

Tabela 2 — Quantidade de trabalhos publicadosmmdea

publicacéo
Ano | Quantidade de trabalhos
2010 313
2011 302
2012 383

Figura 9 — Nuvem de palavras dos principais vegcd®publicacdo da reviséo
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A partir da etapa 2, foi feita uma analise dos @pais temas abordados em SS. Os
trabalhos mais relevantes para cada tema forams o completos e sdo apresentados a
seguir, a fim de responder as questdes da pestpstarevisao.

3.3 RESULTADO DAS QUESTOES
O resultado e andlise das questbes de pesquisadestéitos a seguir:

3.3.1 QP: Qual o estado da arte sobre SS?

A etapa 2 do processo de selecdo foi importante ygeponder esta QP. Os titulos e
resumos dos 604 trabalhos foram lidos, preenchesgiincipais temas e palavras-chaves de
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cada trabalho. Como resultados da andlise, osimgisctemas abordados nesta reviséo,
foram:

a) estudo sobre conteudos postadosua relevancia, popularidade, credibilidade,
interacdo, compartilhamento, recomendacéao e tipaodteudos. Nessa categoria,
também estdo os trabalhos de PLN (REITTER; LEBIERH0; NADAMOTOet
al., 2010; KINSELLA; MURDOCK; O'HARE, 2011), minggao de dados
(CORREA; SUREKA, 2011; SILVA; AIZAWA, 2010; CRAMPESPLANTIE,
2011; BHAT; ABULAISH, 2012) e andlise de sentimen{dIANG et al., 2011;
TSOLMON; KWON:; LEE, 2012; RABELO; PRUDENCIO; BARRQS012;
BIFET; FRANK, 2010; QIU et al., 2012). Esta categoria obteve a maior
porcentagem dos trabalhos analisados: 35% (208ll@d);

b) estudo sobre usuarios envolvendo seus sentimentos, comportamentos,
colaboracéo, relacionamentos, quantificacao e camagao. Nessa categoria, estao
trabalhos como o de Lipczac, Sigurbjornsson e Ji(@012), que realizaram
analises explicitas (baseada em contatos, comorskgsonamentos) e implicitas
(baseadas em acdes, como comentéarios e selec@bode dos usuarios em SS a
fim de encontrar semelhancas entre eles. Nessa, linim e Datta (2012) fizeram
um estudo de comunidades que partilham interessmsirs no Twitter. Chung,
Koo e Park (2012) investigaram por que as pessmapartilham informagdes em
SS. Sibona e Walczak (2011) investigaram o querdéta um usuario ser amigo
ou deixar de ser amigo no Facebook. Prieto e Lé2abiR2) fizeram um estudo de
como os idosos usam SS e os fatores que influenseamuso. Esta categoria
obteve a segunda maior porcentagem dos trabalhalisados: 25% (148
trabalhos);

c) propostas de SS ou de funcionalidades para melhora8S nessa categoria,
encontram-se trabalhos que se empenham em mellmrapropor novas
funcionalidades para os SS existentes, ou até mgsomor novos SS. Carvalho e
Furtado (2012) propuseram uma ferramenta denomibadsarks®, que utiliza o
conteudo (videos, blogs, noticias etc.) compadih@m redes sociais para
“preencher” um repositério de dados relacionadddXa Seus usuarios podem
editar cada assunto colaborando com o conhecinagresentado. Jehl, Hieber e

Riezler (2012) propéem uma melhoria da traducamnraatica do Twitter. O

19 Disponivel em: <http://www.uxmarks.com/>. Acessa: &2 de janeiro de 2015.
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trabalho de Stein, Chen e Mangla (2011) apreseRrtacebook Immune Systeum
sistema com o objetivo de tornar o Facebook o lngais seguro na Internet para
as pessoas e suas informacfes. Seguranca e padkadmam os principais temas
para propostas de funcionalidades em SS (FAitlal., 2012; BOSMA; MEIJ;
WEERKAMP, 2012; KISILEVICH; MANSMANN, 2010; MASCETT et al.,
2011; MAZZIA; LEFEVRE; ADAR, 2012). Esta categombteve a terceira maior
porcentagem dos trabalhos analisados: 22% (13all@d);

d) experimentos estudos ou analise de redes sociais refereraemazenamento de
imagens, simulacdo de multiddo (et al., 2012), propagacdo de influéncia
(GOYAL; BONCHI; LAKSHMANAN, 2010; STIBE; KUKKONEN,2012; SUN;
NG, 2012; CULOTTA, 2010), propagacao de video (Lale 2012), estimacéo do
tamanho do SS (KATZIR; LIBERTY; SOMEKH, 2011) eftsta categoria obteve
15% dos trabalhos analisados (92 trabalhos); e

e) avaliacdo de aspectos como: usabilidade, UX, privacidadegursaca,
comunicacao, credibilidade, compartilhamento, sibéglade etc. Esta categoria
obteve apenas 20 trabalhos e 3% dos trabalhossatad. Esta categoria, foco
desta proposta de tese, sera detalhada nas Q3. e QS

Alguns desses trabalhos pertenceram a mais de ategocia, por exemplo, Agosto e

Abbas (2010) avaliam a privacidade, seguranca eusmacdo e fazem um estudo das
preferéncias dos usuarios ou ainda o trabalho deg\W&u e Grossklags (2011) que avaliam a
privacidade e apresentam uma proposta de um S@sutado (Gréafico 1) considera esse

aspecto.

Gréfico 1 — Temas abordados em estudos de SS
M Conteldos
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M Avaliacdo 25%

B Usuarios 259
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de funcionalidades

i Experimentos 22

A partir das palavras-chav@sdos 604 trabalhos, excluindo aquelas utilizadas na
busca, por serem relacionadas a SS e serem corRaosbpok, Twitter, TweeflTweets
“Rede Social”, “Redes Sociais"Sbcial systenis” Social systein “ Social Network “ Social

20 Keywords disponibilizados pelos préprios autores do artigo
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Networks$ ou “Social networking, foi criada uma nuvem de palavras (Figura 10nuvem
de palavras apresenta um resultado dos temas sbtidque reforca a analise efetuada, com
as principais palavraanalysis privacy, informationetc.

Figura 10 — Nuvem de palavras das palavras-chavestigos relacionados a SS dos anos 2010, 20012 2
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3.3.2 QS1: Quais séo os principais aspectos avaam trabalhos sobre avaliacdo de SS?

Com as etapas 3 e 4, foram obtidos 20 trabalhogifidados com o tema avaliagao de
SS. O principal aspecto avaliado foi a privacidadsponsavel por 70% dos trabalhos,
seguido de usabilidade, acessibilidade, segurasgaanicacdo e os demais temas dispostos
no Grafico 2.

Grafico 2 — Aspectos avaliados em trabalhos complde avaliagdo em SS dos anos
2010, 2011 e 2012
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Alguns dos trabalhos avaliaram mais de um aspeatdizaram mais de um método

de avaliacdo. Tais trabalhos serdo descritos nanpatsecao.

3.3.3 QS2: Quais sédo os principais méetodos de ayati em trabalhos sobre SS?

O objetivo desta QS foi fazer um levantamento désdos utilizados para avaliagéo.
Foram contabilizados 7 métodos: entrevista (indiaice grupo focal), questionario, teste com
usuarios, coleta de dados, analise do perfil do&rigs, avaliacdo heuristica e algoritmos.

O método mais utilizado foi entrevista (Grafico @sponsavel por 45% dos métodos
utilizados, seguida de questionério, teste com rigi&tc. O Quadro 8 apresenta os 20

trabalhos obtidos, seus aspectos avaliados e ngétiidinados.

Gréfico 3 — Métodos utilizados em trabalhos congdete avaliagdo em SS
dos anos 2010, 2011 e 2012
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Quadro 8 — Trabalhos de avaliagdo em SS dos2¥id}s 2011 e 2012

Trabalho FERSHEIG) Método(s) utilizado(s)
avaliado(s)
1 | Bergmann e Silveira, 2012 » Privacidade » Questionario
» Privacidade » Entrevistas
2 | Agosto e Abbas, 2010 » Seguranga
A « Grupo focal
» Comunicagéo
3 | Kelleyet al., 2011 Privacidade Entrevista
4 | Perotti e Hair, 2011 UX Entrevista
5 | Shietal, 2011 Satl,sf_a(;ao do Questionario
usuario
6 | Staddon et al., 2012 Privacidade Questionario
7 | Lampinen et al., 2011 Privacidade Entrevistas
Grupo focal
Castillo, Mendoza e Poblete, 2011 Credibilidade COleta de dados
Algoritmos
Mao, Shuai e Kapadia, 2011 Privacidade Coleta de dados
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Trabalho Aspgcto(s) Método(s) utilizado(s)
avaliado(s)
10 | Egelman, Oates e Krishnamurthi, 2011 anat_:!dade * Entrevista -
» Usabilidade » Teste com usuéarios
* Questionario
11 | Reynolds et al., 2011 » Privacidade « Analise do perfil dos
USUdrios

e Compartilhamento

L * Teste com usuarios
» Comunicagao

12 | Newman et al., 2011

* Teste com usuarios

13 | Wang, Xu e Grossklags, 2011 » Privacidade .
¢ Entrevista
14 | Liuetal, 2011 » Privacidade « Questionario
15 | Silva et al., 2012  Privacidade . Ané!is_e do perfil dos
* Seguranga usuarios
16 | Buzzi, Buzzi e Leporini, 2011 : Usabll_ld_a_de « Avaliacdo heuristica
' ' » Acessibilidade
17 | Staddon et al., 2012 » Privacidade » Questionario
» Privacidade * Entrevista
18 | Fahletal, 2012 » Usabilidade » Teste com usuarios
19 | Mazzia, LeFevre e Adar, 2012 » Privacidade » Coleta de dados
20 | Lanyi, Nagy e Sik, 2012 » Acessibilidade » Teste com usuarios

Desses trabalhos, aqueles relacionados com o tondexpesquisa abordado nesta
tese sdo 0s que avaliam aspectos de usabilidatX dtrabalhos de nameros 4, 5, 10, 16 e
18, de acordo com o Quadro 8) e aqueles que utilzano método de avaliacdo os dados
dos usuarios coletados de SS: métodos coleta des dachndlise do perfil dos usuarios
(trabalhos de numeros 8, 9, 11 e 15, de acordoocQuadro 8). Tais trabalhos séo descritos a
seqguir.

Perotti e Hair (2011), por meio do método de endgtas, procuraram entender a UX
em SS. Foram 86 usuarios entrevistados que desane\giais recursos sao importantes para
eles e o contexto para a sua utilizacdo. O objetosautores era entender como 0s usuarios
estdo participando nesses sites e por qué. Oseaudpresentaram como resultados os SS
mais utilizados pelos usuarios, com quem eles m#&sagem (amigos, familia, colegas de
trabalho etc.), os recursos do sistema mais valigsra eles e suas atividades mais
praticadas.

O método de entrevista também foi utilizado porlEga, Oates e Krishnamurthi
(2011). Eles realizaram entrevistas com 33 usu@to§acebook para examinar como eles
lidaram com as limitacbes de configuracOes de pidzale na interface do sistema. Os
autores complementaram sua avaliagdo com testesiwdmios e perceberam nos testes mais
esclarecimento de quando e onde os usuarios tidli@da sobre privacidade e usabilidade

na interface.
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Fahlet al. (2012) criaram um mecanismo de encriptagddadios para o Facebook e,
a fim de avaliar a privacidade do Facebook e ailidatbe do mecanismo, realizaram testes
com usuarios, seguidos de entrevistas. O foco digagéio, entretanto, ndo era o Facebook, e
sim o mecanismo de encriptacdo proposto pelos esitdforam 514 entrevistados e 96
usuarios participantes dos testes. Os autores udoarol que, embora 0s usuarios tivessem
alguma dificuldade no processo de encriptacao gtogmor eles, sentiram-se mais protegidos
com uma ferramenta de protecao de seus dados.

Com o objetivo de avaliar a usabilidade e a ac#islsile do Twitter, Buzzi, Buzzi e
Leporini (2011) utilizaram o método avaliacdo hstica. A avaliacdo foi realizada pelos trés
autores (sendo um deles cego), que sao espedatistausabilidade e acessibilidade. Eles
utilizaram um leitor de tela e apresentaram o tadalda avaliacdo fazendo uma comparacéo
com um trabalho anterior de avaliagdo do FacebBaks conclusdes foram que o Twitter,
embora tenha apresentado melhores resultados lGaesbook, ainda apresenta problemas de
usabilidade, além de nao satisfazer aos princi@iegos de acessibilidade e design universal.

O trabalho de Shi et al. (2011) teve como objetivaliar a satisfacdo do usuario. Tal
aspecto pertence a usabilidade (ISO 9241-11,19RBEEE; ROGERS; SHARP, 2005) e a
UX (ISO 9241-11,1998; BEVAN, 2008; PREECE; ROGERSHARP, 2005). Os autores
tinham como objetivo investigar a motivacédo e dsrés que influenciam a intencdo dos
usuarios a continuar a usar o Facebook. Eles agticam questionério on-line e obtiveram
125 respondentes. Os resultados mostraram quéstasab foi importante na determinacéo
da intencdo dos usuarios em continuar a usar dbake

Os trabalhos descritos acima avaliaram a usabédida$X ou metas de ambos
(satisfagdo). Eles utilizaram os métodos: entragjsyjuestionarios, testes com usuarios e
avaliacao heuristica. Em nenhum deles, foram atibz os dados dos usuarios, coletados em
SS. Séo descritos, a seguir, trabalhos cujo matbliado foi a coleta de dados dos usuarios
a fim de avaliar o sistema.

Os trabalhos de Mao, Shuai e Kapadia (2011) e lldadilendoza e Poblete (2011)
utilizaram a coleta de dados como método paraamzai Tal técnica se refere a extracao de
dados e tem sido muito utilizada em pesquisas empBicipalmente na investigacao e
andlise de dados e ndo em avaliagbes de sisteraase Mstudo, entretanto, essa técnica foi
utilizada em dois trabalhos investigados, com cetoly) de avaliar a privacidade (MAO;
SHUAI; KAPADIA, 2011) e a credibilidade das inforgies (CASTILLO; MENDOZA;
POBLETE, 2011). Mao, Shuai e Kapadia (2011) fizetama avaliacdo a fim de destacar as
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ameacas a privacidade enfrentadas pelos usuaegan&o os autores, tais ameacas sao 0s
préprios contetdos postados pelos usuarios, corsequsntes temas sensiveis a privacidade:
férias/viagens, postagens sob a influéncia de hlE@wmstagens de doencas. Eles utilizaram
uma ferramenta de extracdo de postagem e coletaf&r89 postagens sobre férias, 21.297
postagens sobre bebidas e 149.636 postagens smdmead concluindo o quao 0s usuarios
estdo expondo sua privacidade. Nesse trabalhcaragasinalise nas postagens dos usuarios,
nao houve uma interpretacédo a fim de obter algumalgséao sobre a avaliacdo do sistema e
sim sobre os conteludos sensiveis a privacidadagmspor usuarios no Twitter.

Castillo, Mendoza e Poblete (2011) fizeram um eastadbre a credibilidade das
informacgBes postadas no Twitter e observaram cuéaetbém é muito usado para espalhar
desinformacéo e boatos falsos, muitas vezes deafofu intencional. Entdo, os autores, com
0 objetivo de avaliar a credibilidade dessas infgdes, fizeram uma extracdo de dados do
Twitter e, em seguida, com o apoio de uma ferramdizeram uma avaliacdo automatica da
credibilidade das postagens, verificando se umiiagtostada era verdadeira ou ndo. Nesse
caso, 0s autores utilizaram as postagens dos asyraia avaliar seu contetdo e nao aspectos
do sistema.

A analise de perfis publicos de usuérios, assimocawieta de dados, ndo é um
método de avaliagdo comumente utilizado em IHCehtanto, com o surgimento de SS, essa
estratégia tem sido utilizada a fim de obter edaalios dados dispostos por usuarios. Tal
estratégia foi utilizada por Silva et al. (2012Reynolds et al. (2011). Os dois trabalhos
avaliaram a privacidade e seguranca em SS. No jpoincaso, 0s autores propdem um
indicador capaz de estimar o nivel de vulneraliédale um usuério no Facebook. O
indicador proposto é gerado com base na observdgfiocaracteristicas de conexdes de
amizades do usuario e na quantidade de informagdlacada, permitindo que o usuario seja
alertado sobre o seu nivel de exposicao e de sgiges Os autores utilizaram uma aplicagcao
responsavel por navegar nas paginas do Faceboekligar o armazenamento de perfis
publicos, escolhidos de forma aleatoria. Foram tadtes 11 atributos (nome, género,
educacao, interesses, empresa, sobre mim — dessugdaria do perfil do usuario, e-mail,
telefone, endereco, sitio web e configuracbes dea@dade) de 75.011 usuarios do
Facebook. Para cada um dos atributos coletadoarmazenado um valor l6gico referente ao
seu preenchimento, sendo “1” para preenchido, @é&ba n&do preenchido. Para configuracéo
da privacidade, era armazenado “0” para o perf# g@o alterou nenhuma configuracdo dos

atributos coletados e “1” para o perfil que ocultoexibicdo de algum atributo. Com isso, os
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autores puderam analisar os niveis de vulnerab#&iddos usuarios pelas informacdes
coletadas e configuracdo de privacidade alteradaclaeindo que 94,37% dos usuérios
possuiam baixo nivel de vulnerabilidade. Nessalinabh as postagens dos usuarios nédo foram
coletadas a fim de fornecer alguma percepcao sobistema.

No segundo caso, Reynolds et al. (2011) objetivarastar se as percepcdes de
privacidade para o compartiihamento de informages usuarios correspondia ao seu
comportamento real. Os autores contrataram 103iasu#o Facebook para participarem da
investigacdo. Na investigacdo, os usuarios utiimaa ferramenta proposta para coletar seus
dados (mensagens do mural, atualizacbesstdéus os amigos, as configuragbes de
privacidade para mensagens e informacdes basikcas)eta gerava um questionario com 40
questdes, que eles respondiam, de forma a esclarsmmnificado de cada elemento coletado.
Postagens também eram coletadas, por exemplo,jt&apassada foi muito divertida, mas eu
estou com uma enorme ressaca” ou “Eu estou atrgsadaima aula / reuniao”. Os usuarios
eram questionados sobre quais as informacdes gsig€@iseram compartilhar e as quais eles
desejavam esconder. A grande maioria dos usu&issuas respostas ao questionario,
afirmara ter intencdo de explicitamente escondeordeudo que eles criaram, mas poucos
sabiam realmente usar os meios disponiveis feaex. Os resultados revelaram que, apesar
dos usuarios demonstrarem preocupacfes com a ifeda¢ estas ndo eram refletidas em
suas postagens e controle de privacidade. Estelhi@itilizou as postagens dos usuarios a
fim de checar a configuracédo de privacidade coraspmgrios. No entanto, ndo foi realizada
uma analise deles a fim de apresentar alguma pgrcejobre o sistema avaliado.

Observa-se que os dados coletados dos usuariamgdantes em SS a fim de obter
informacdes sobre os usuarios ou o estudo de seautm postado. No entanto, ndo foram
encontradas, nesta revisdo sistematica, um modehoébodo que avaliem a UUX do sistema

a partir dos textos dos usuarios.

3.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secéo discute alguns trabalhos correlataea te

Alguns trabalhos que tém focado em narrativas dérigs a fim de estudar UUX ou
UX s@o: Hassenzahl, Diefenbach e Goéritz (2010) hKoen, Arrasvuori e Vaananen-Vainio-
Mattila (2010), Olsson e Salo (2012), Tuch, TruselHornbaek (2013) e Hedegaard e
Simonsen (2013).
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Hassenzahl, Diefenbach e Goritz (2010), com o nojede estudar UX a partir de
experiéncias positivas dos usudrios, coletaramt&gds escritos por usuarios de produtos
interativos (telefones celulares, computadoreg et@presentaram medidas de classificacédo
de uma meta UX em positiva. Korhonen, ArrasvuorV@&inanen-Vainio-Mattila (2010)
coletaram 116 relatos de experiéncia de usuaripsriextes sobre seus produtos pessoais
(como smartphones e MP3 players). O objetivo esmatiacdo da UX desses produtos e os
usuarios teriam de relatar seus sentimentos psss@dores e interesses quando os utilizam.
Olsson e Salo (2012) coletaram 90 relatos esatgassuarios iniciantes de aplicacdes moéveis
de realidade aumentada. O foco também era avdlixr desses produtos e a analise consistia
em determinar o assunto de cada texto e classiioacentrando a atengcédo nas experiéncias
mais satisfatorias e mais insatisfatorias. Seguesba linha, o trabalho de Tuch, Trusell e
Hornbaek (2013) estudou 691 narrativas geradas qorids com experiéncias positivas e
negativas em tecnologias a fim de estudar a UX elas

Nos quatro trabalhos citados, as informacdes fa@maidas manualmente, a partir de
textos gerados pelos usuarios. Os usuarios forpecifisamente solicitados a escrever 0s
textos ou responder um questionario (HASSENZAHLEBENBACH; GORITZ, 2010;
TUCH, TRUSELL; HORNBAK, 2013), ao contrario da d¢aleespontanea do que eles
postam no préprio sistema.

Hedegaard e Simonsen (2013) propuseram uma fertanpana avaliar a UUX de
produtos a partir de sites de comentarims/iéws revisdes) sobre produtos. Os autores
coletaram 3.492 revisdes de produtos no site amréom, de forma automatica (usando uma
ferramenta de El). Hedegaard e Simonsen (2013)bédamcomo 0s outros autores, nao
avaliaram o sistema em uso, e sim outros produttizados pelos usuarios. Nesse caso, 0S
textos foram escritos por revisores de produtospeforme ja mencionado, acredita-se que a
postura do usuario em um site de avaliacdo de pysdudiferente de quando um usuario esta
usando um sistema, encontra um problema e reselar esse problema para desabafar ou
mesmo para sugerir uma solugéao.

Em nenhum dos trabalhos encontrados € realizadalagio do sistema. Os dados
séo extraidos a fim de realizar um estudo sobrectaisticas da UUX. Em nenhum deles,
houve a sugestdo de um modelo para avaliar sistanpastir dos textos dos usuarios. O
Quadro 9 apresenta um resumo dos trabalhos caseldese.



Quadro 9— Trabalhos correlatos ao tema da tese
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Korhonen; Tuch:
Hassenzahl; Arrasvuori; . | Hedegaard;
Diefenbach; Vaananen- sz Salls el Simonsen
Goritz (2010) | Vainio-Mattila () enleges (2013)
(2010) (2013)
ggtrrgaége/ Manual / Manual / Manual / Manual / Automatica / El
Técr?ica Questionario Storytelling Relatérios Questionario
Local de Oﬁ?nzszgﬂgéo i Relatorios Relatorios Questionario Site
extracao Monkey) y escritos escritos online (epinions.com)
Quantidade
de textos 500 116 90 691 3.492
analisados
Produtos Produtos L
. : : Aplicacdes
Produto ou interativos pessoais L
. moéveis de Produtos Softwares e
sistema (celulares, (smartphones, . . . .
. realidade interativos video games
avaliado computadores MP3 players
aumentada
etc.) etc.)
USUArioS Usuérios dos Usuérios dos Usudérios dos | Usuérios dos| Revisores de
produtos produtos produtos produtos produtos
UX
Metas ux (Experiéncias (Ex g:i(éncias
avaliadas (Experiéncias UX mais satisfatoriag oF')sitivas e UUX
positivas) € mais P .
: . . negativas)
insatisfatorias)
Existe um
modelo de N&o Nao Nao N&o N&o
avaliacdo?

3.5 CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou uma reviséo sistematiica de fornecer um estado da arte
sobre SS, bem como fazer um estudo de trabalhogammrem avaliacdo em SS. Observou-
se que os dados dos usuarios tém sido coletadwsde frealizar diversas investigacdes sobre
SS. O que torna ainda mais motivadora a propostvalécao para esses tipos de sistemas.

No entanto, ndo foram encontrados métodos queeavali sistema a partir dos textos dos

usuarios.

Dessa forma, foram realizados estudos em trabakiasionados ao tema da tese.
Nesses trabalhos, foi observado que, embora se@alwadas avaliacbes de produtos a partir
dos textos dos usuarios, ndo existe um modelo agibté esta forma de avaliacdo. Além
disso, os textos investigados foram escritos paranss mediante a solicitacdo dos

pesquisadores, ndo considerando a espontaneidagaiddo no momento de uso do préprio

sistema.
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4 INVESTIGACOES A PARTIR DAS POSTAGENS DOS USUARIOSEM SISTEMAS
SOCIAIS

Neste capitulo, sdo apresentadas trés investigaeabzadas a partir das postagens
dos usuéarios em quatro SS. O objetivo de cadatigaedo foi responder uma questdo da
pesquisa. S840 apresentados, para cada investigagd®$S analisados, os participantes, a
metodologia e a quantidade de postagem analisasl&8Sinvestigados foram: Twittér

Facebooi, Torcida Virtuat® e SIGAA*, descritos a seguir.

4.1 SISTEMAS SOCIAIS INVESTIGADOS

O Twitter € um dos maiores servicosrderobloggingna internet, com mais de 600
milhdes de usudrios ativosMicroblogs sdo mensagens curtas de texto quelggios usam
para compartilhar todos os tipos de informac¢des aonmundo. No Twitter, esses microblogs
sdo chamadas delweets, e podem conter noticias, anuncios, assuntosopesspiadas,
opinides etc. Os contatos no Twitter sdo classlbisacomo Followers e “Following’
(“Seguidores” e *“Seguidos”, traducdo brasileirapefuidores” sao outros usuarios e
visualizam suas postagens. “Seguidos” refletemamtilade de usuarios (contas) do Twitter
que o usuario optou por seguir (visualizar suasagessy’.

O Facebook é, atualmente, a maior rede social @ndom 1,3 bilhdo de usuarios
ativo$’. O principal objetivo do Facebook é possibilitacampartilhamento de contetidos
dos seguintes tipos: textos, links, imagens ouodad® contetudo é compartilhado na pagina
principal do Facebook, chamada de mural ou “Feedodieias”. Os contatos de um usuario
do Facebook sdo denominados de “amigos”. As passade um usuario sdo visiveis para
qualquer pessoa com permissao para ver o perfipleim

O Torcida Virtual (TV) trata-se de um SS que coggreéorcedores dos times de
futebol do Brasil, permitindo aos seus usuarios easgm, interagirem e consultarem

informacdes relevantes sobre seu time. Neste 3&gaxma pagina principal chamada de

%L Disponivel em: <https://twitter.com/>. Acesso d:de janeiro de 2015

2 Disponivel em: <https://www.facebook.com/>. Acessu 12 de janeiro de 2015.

3 Disponivel em: <http://torcidas.esporte.ig.conrbicesso em: 12 de janeiro de 2015.

24 Disponivel em: <www.si3.ufc.br/>. Acesso em: 13ateeiro de 2015.

%® Disponivel em: <http://www.statisticbrain.com/tteit-statistics/>. Acesso em: 12 de janeiro de 2015

%% Disponivel em: < https://support.twitter.com/grelfi-welcome-to-twitter/topics/204-the-
basics/articles/364620-0-abc-do-twitter>. Acesso EPrde janeiro de 2015

% Disponivel em: < http://www.statisticbrain.com/facek-statistics/>. Acesso em: 12 de janeiro de 2015
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“zona de zoacdo” na qual seus usuarios postam gaEmsasobre qualquer assunto) e
visualizam as mensagens postadas por seus contatos.

O SIGAA (Sistema Integrado de Gestdo de Atividafleadémicas) é o sistema de
controle académico das Universidades Federais dsilBe, por meio dele, os estudantes
podem ter acesso a varias funcionalidades, comampmyante de Matricula, historico
académico, realizacdo de matricula etc. O sisteem@ife a troca de mensagens a partir de
um forum de discussdes. Seus usuarios sao alunosienarios da universidade.

Tais investigacbes tiveram como objetivo respondsr questbes da pesquisa
levantadas nesta tese. O Quadro 10 apresenta umaefas investigacdes descritas neste
capitulo.

Quadro 10 — Investigacdes realizadas
Fatores Investigacdes

Os usuérios “falam”
sobre o sistema durante

Como 0s usuarios .
Como avaliar?

“falam”?
0 uso?
* Twitter
. . . * SIGAA * Twitter
Sistemas analisados| * Twitter « Facebook * SIGAA

» Torcida Virtual

- 7 bolsistas de graduacéo| * 17 alunos de

- 1 especialista e graduagédo
Participantes professora de IHC "2 profes_so_res de IHC » 12 especialistas de
* 4 especialistas de IHC IHC
1.Definic&do de padrbes
de extracao; 1.Classificacdo das
2.Extragdo das postagens, Extracdo e Andlise das PRUs em metas de
Metodologia dos usuérios usando Qs UuUX; e
padrfes definidos; e postagens 2.Discusséo sobre as
3.Andlise das postagens classificacdes.
obtidas.
. » Twitter: 295.797
Quantidade de | e 205 707 - SIGAA: 24.743 - Twitter: 500
Lol WILET. £99. « Facebook: 100 « SIGAA: 650
* TV: 100

4.2 OS USUARIOS “FALAM” SOBRE O SISTEMA DURANTE O%0D?

A investigacdo descrita nesta se¢do procurou relgpoa segunda questdo da
pesquisa: verificar se os usuarios falam sobre dug&te seu uso.

4.2.1 Sistema Social investigado
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O foco desta primeira andlise foi o SS Twitter, fpieescolhido tanto por seu carater

interativo e social quanto por sua interagédo sstaair principalmente de textos escritos.

4.2.2 Metodologia

A fim de investigar se os usuarios falam sobrestesia durante o uso, decidiu-se
procurar por PRUs no Twitter. A técnica utilizadarg obter tais postagens foi a El,
mencionada no capitulo 2, que tem como finalidadiaie informacdes especificas por meio
de um conjunto de padrBes ou regras de extra¢c&salferma, as postagens dos usuarios
seriam extraidas do Twitter e depois analisadan dé verificar se eram PRUs ou nao.

Nesse sentido, a metodologia dessa investigacdesfaiturada em trés etapas: 1)
definicdo de padrbes de extracdo; 2) extracdo dstagens dos usuarios usando os padrbes

definidos; e 3) andlise das postagens obtidas.
4.2.2.1 Definicdo de padrdes de extracéo

A fim de definir padrdes de extracdo eficd?edoram formuladas as seguintes

suposicoes:

a) os usuarios, ao falarem do SS, utilizam o nomeistersa ou o nome de suas
funcionalidades;

b) os usuéarios, ao falarem do SS, utilizam substastigtacionados a usabilidade do
sistema, como: “usabilidade”, “interface”, “errdpyroblema” e ‘bug’;

C) os usudrios, ao falarem do SS, utilizam interrogsc) para fazer perguntas sobre
0 uso do sistema e; 2) para expressar seus setasn&egundo Preece, Rogers e
Sharp (2002), quando os usuarios estdo aborre@dosritados por alguma
novidade, geralmente utilizam simbolos do tecladea penfatizar sua faria ou
frustracdo, como pontos de exclamacdo (!), letraslsoulas e pontos de
interrogacao (?);

d) os usuarios ao falarem do SS utilizam adjetivoa paralifica-los, como: “facil”,
“dificil”, “bom”, “ruim”. Segundo Taboada et al. (21), grande parte de pesquisas
relacionadas a analise de sentimentos tem-se derdodre o uso de adjetivos; e

% Um padréo de extracdo eficaz sera aquele querdRR&JS.
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e) as PRUs possuem advérbios que caracterizam o ctammmto dos usuarios acerca
do sistema, como: “bem”, “mal”, “muito”, “pouco”,nfais”, “menos”. Segundo
Benamara et al. (2007), advérbios sdo muito utibsaem pesquisas relacionadas a
analise de sentimentos.

A partir dessas suposicoes, os padroes de extfagiin definidos e organizados em
cinco tipos de buscas a serem efetuadas no TwR#ea a suposicao 1, foram definidos como
padrbes de extracdo o nome do sistema (“Twittereesuas principais funcionalidades
(“Tweets, “Followers e “Followings). Por utilizar somente uma palavra como padréo,
essas buscas foram chamadas de individuais (Q@adlrds demais buscas sdo combinacdes
desses padrbes com os demais padrdes relacionaddsniais suposicdes, gerando 64

possiveis padrdes de extracao.

Quadro 11 — Classificagdo das buscas e padriedrded
Buscas Padrdes de extracdo

Individuais [Twitter], [Tweet} [Followers], [Followingg
[Twitter usabilidade], [Twitter interface], [Twitteerro], [Twitter problema], [Twittebug],
[Tweetsusabilidade], Tweetsnterface], Tweetserro], [Tweetgproblema], Tweetshud],

[Followersusabilidade], Followersinterface], Followerserro], [Followersproblema],
[Followersbug], [Followingsusabilidade], Followingsinterface], Followingserro],
[Followingsproblema], Followingsbug]

[Twitter “?7], [ Tweets?”], [ Followers“?"], [ Followings“?”"]

Associadas a
substantivos

Associadas a

interrogacéo
[Twitter facil], [Twitter dificil], [Twitter bom], [Twitter ruim], [Tweetdacil], [Tweets
Associada a dificil], [ Tweetsbom], [Tweetsuim], [Followersfacil], [Followersdificil], [ Followers
Adjetivos bom], [Followersruim], [Followingsfacil], [Followingsdificil], [ Followingsbom],

[Followingsruim]

[Twitter bem], [Twitter mal], [Twitter muito], [T\iter pouco]. [Twitter mais], [Twitter
menos], Tweetsem], [Tweetsmal], [Tweetanuito], [Tweetpouco], [Tweetsmais], [Tweets
menos], Followersbem], [Followersmal], [Followersmuito], [Followerspouco],
[Followersmais], Followersmenos], Followingsbem], Followingsmal], [Followings
muito], [Followingspouco], Followingsmais], Followingsmenos]

Associadas a
Advérbios

4.2.2.1.1 Ferramenta de extracao das postagens

O Twitter, do momento desta pesquisa até o térrda@scrita deste trabalho, néo
possui uma forma de apresentar uma estimativa ussad realizadas em seu sistema. Por
esse motivo, foi desenvolvida uma ferramenta a demestimar cada busca realizada. A
ferramenta usa as linguagens PHP, Javascript e A®&¥nchronous JavaScrig XML)
para auxiliar nas multiplas chamadas da API de aaec Twitter. Essa ferramenta foi (til
para extracdo das postagens do Twitter, nessatigeg@o. Os padrdes de extracdo foram

utilizados na ferramenta para obtencdo das posta@gtou-se por extrair somente postagens
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definidas com o perfil ptbliéd A Figura 11 ilustra a ferramenta de busca dasgess no
momento em que uma busca é realizada. Ela retompsartidade e as postagens obtidas

(Tweety armazenadas em um arquivo Excel (xIs).

Figura 11 — Ferramenta de busca das postagens

Sincronomo - Mozilla Firefox

Arquive Editar Exibir Histérico Favoritos Ferramentas Ajuda

i_| Sincrenemo i an |

& Iocalhost/sistema/processa.phy

[8) Mais visitados @ Guia rapido (3 Ultimas noticias | {3 CUICA {7} WHEREAMI?:. &) imirante.com £ O Primeiro Jodo - Exe.. [ Sa

1256 Tweets Encontrados!

Clique Aqui para encerrar o processo.

Abnir “tweets.xls” =]

Vocé selecionou abrin
2] tweetsads

Tipo: Planilha do Microsoft Office Excel 97-2003
Site: http://localhost

0 que o Firefox deve fazer?

@ Abrircom o: | LibreOffice Calc ¥

“1 Download

| Memorizar a deciséo para este tipo de arquivo

QK ‘ | Cancelar

4.2.2.2 Extracdo das postagens dos usuarios usanuidroes definidos

As coletas ocorreram duas vezes por més, duraserteses. No inicio e no meio de
cada més, nas seguintes datas de 2012: 02/10, 02/1Q, 17/11, 02/12 e 17/12, seguindo a
ordem definida das buscas (Quadro 11). Em cad#acelam efetuadas todas as cinco buscas.
Os resultados de uma busca por padrédo gerava umvargls, contendo de 0 até 1500
postagen®. Foram obtidos 64 arquivos (1 para cada padraoqeta. Durante as 6 coletas,
384 arquivos foram obtidos. Dessa forma, foramagoteis 295.797 postagens de usuarios com
perfil pablico do universo mundial do Twitter. Caal@uivo de busca possuia postagens com

até dois dias da data pesquisada.

4.2.2.3 Analise das postagens obtidas

290 perfil pblico do Twitter permite o acesso dalquer pessoa & suas informacdes e postagens

30 A API do Twitter, na época desta extracdo (out@dezembro de 2012) permitia 0 acesso a aperds as
primeiras paginas de uma busca. Cada pagina armaz&00 postagens, de forma que o maximo de
postagens obtidas era de até 1500 postagens erbuscia
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Cada arquivo de busca continha PRUs e ndo-PRUsxaonplo, o padrao [Twitter
erro] apresentou a seguinte PRU: Tavitter fica dandoerro quando eu quero dar uma
resposta’, mas também apresentou a seguinte ndao-ERtdaiorerro da minha vida foi ter
apresentado dwitter para minha mae!”. As PRUs podem ser perguntaamacdes ou
mesmo elogios sobre o Twitter. A Figura 12 apresaiguns exemplos de postagens obtidas,
com o padrao [Twitter erro].

Figura 12 — Postagens com o padréo [Twitter erro]

Arquive Editar Exibir Inserir Formatar Ferramentas Dados Janela Ajuda

ACRY - NN TN - N R P
HTML_tables a Hr Z =  Tweets Encontrados:

_—

_ 37 |vcaperta o botao "tweet" o twitter diz q deu erro ve aperta o botao "tweet" de novo aparece q ve .
38 [Aff meu twitter ta 56 dando erro :
39 |Pena que da erro pq ele sofreu um linchamento virtual na TL https://t.co/7BnoR3au @observotaric
40 @ 10Alexandre deu erro ao tuita minha foto(al 0 twittertac medo) Vo tnta d novo..
41 [Twitter fica dando erro intemo de servidor sempre que tento editar meu pexfil — 3|
_42 |[Globo Esporte] Médico rechaca erro de planejamento na volta de Tenorio: “Estava pronto” http://t
43 Es sa porra desseitwmer fica da.ndo erro qua.ndo quero da.rum reP:\ /Que dificuldade nossinhoraa:

44 a : Russomanno pode ter 24%, Set

46 |toda vez eu tento mudar o avatar e fica dizendo "erro interno no servidor” pgp twitter

47 |me responde no Twitter — calmae. deu emro na pasina :x minha net ta uma m*%-@ :s http:/'t.co/Ls

A andlise das postagens consistiu em avaliar @acficde cada padrdo de extracao
utilizado. A eficacia €f) de um padrao consistiu na porcentagem de TPRutal(dle PRUS)
obtidas em relacdo ao TP (Total de Postagens)ié@asréEquacao 4.1.1).

(TPRUs<10C) (4.1.1)

ef =
TP

Para exemplificar, tem-se a primeira coleta (Tal¥lapara o padrédo de extracao
[Twitter usabilidade] foram obtidas 23 postagensjentre essas postagens, 13 eram PRUSs,
totalizando 57% de PRUs, que é a eficacia da bpaca esse padrdo. Para o padrdao de
extragdo [Twitter interface], foram obtidas 1.496sfagens, com 1.065 PRUs, totalizando
71% de eficacia para o padrao [Twitter interfaéslse resultado fornece uma porcentagem de
eficacia de PRUs relacionadas a cada padrao, pedmia avaliacdo da eficacia dos padrbes
utilizados. No entanto, tal resultado fornece apemaceficacia de um dia de coleta
(02/10/2012).
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Tabela 3 — Exemplo de um arquivo de busca do diE0{Z012

Padrdo de extracdo | TP | TPRUSs | ef(em %)
[Twitter usabilidade] 23 13 57
[Twitter interface] 1.496 1.065 71

A fim de desconsiderar picos de problemas no sestem@ssuntos mais comentados no

momento, foi realizada uma média das 6 coletasqzata padrdo (Tabela 4).

Tabela 4 — Célculo da média das 6 coletas [Twéltay]

Coletas efetuadas

02/10/2012] 17/10/2012 02/11/2012 17/11/2012 02012 | 17/12/2012 “gef(;?e‘tj;‘:

TP 1087 973 1475 541 1435 1382 1148

TPRUSs 921 575 1342 456 1378 1052 954
ef (em %) 85 59 o1 84 26 76 81

A andlise foi realizada pela autora deste traballsonsistia em: ler e contar as PRUs
obtidas para cada padrdo de extracdo nas seisc@ftuadas. O calculo da eficacia e das
meédias das coletas era feito automaticamente pelel.eNa contagem das PRUs, também
foram consideradas postagens retuitad@etweet’, RT), considerando como similar a
opinido (interesse ou sentimento) do usuario salne assunto ja postado por outro(s)
usuario(s).

As seis coletas foram realizadas em datas distintagorme mencionado, a fim de
evitar picos de assuntos muito comentados no maméahda assim, a eficacia de um
padréo pode variar consideravelmente se, em detadaidata, o padréo de extracdo utilizado
for mencionado em demasia por algum motivo. Congidi esse fato, foi utilizada a medida
desvio padrdo para medir a dispersdo dos valorkgidnais da eficacia de um padrdo. O
desvio padrdo é a média quadratica dos desviosetapdo a média aritmética de uma
distribuicdo de frequéncias.

Para o calculo do desvio padrao (dp), foi utilizadaédia da eficacia de um padrao
(Mef) (Tabela 4) e, a seguir, 0os desvios para maisaerpanos a partir de cada eficacia obtida

por busca (Equacéo 4.1.2).

D (efi—ef)?
dp—\/(m) (4.1.2)

3L O retweeté uma funcdo do Twitter que consiste em replicaa determinada mensagem de um usuério para a
lista de seguidores, dando crédito a seu autoinatig
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Uma exemplificacdo da andlise feita pode ser dadaedjuinte forma: no padréo
[Twitter erro] (Tabela 4), a média da eficacia qasstagens obtidas nas 6 coletas foi
Mef=81%, resultantes das 6 coletas: 85%, 59%, 91%, 88% e 76%. Calculando o desvio
padrdo pela porcentagem das 6 coletas obtidasumievalor de dp =13, significando que
66,6% dos valores de uma distribuicdo normal emaonte dentro da faixa do desvio padréo,
tanto para mais quanto para menos em relacdo anfuknas as porcentagens 59% e 96%,
referentes a 22 e a 52 coleta, ficaram fora deésiéam

O Gréfico 4, do tipo boxplot, apresenta o resultddgadrao de extracdo Twitter com
0os demais padrdes. O boxplot € um grafico utilizadia avaliar a distribuicdo empirica do
dados. Ele mostra graficamente a posicdo centralddolos (mediana), a tendéncia e os
valores extremamente altos ou baixos. Por exermogbadréo [Twitter Bug] possui uma faixa

de valores acima de 80%, mediana de 91% e valriesT®s de 98% e 52%.

Graéfico 4 — Boxplot do padréo de extracdo [Twittarin demais padrbes
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4.2.3 Resultados

As Tabelas 5, 6, 7, 8 e 9 apresentam os resultidobuscas individuais, associadas

a substantivos, a adjetivos, interrogacéo e advgrbéspectivamente.

Tabela 5 — Resultado das buscas individuais
Padrdo de extracdo | TP | ef(em %) | dp (em %)

[Twitter] 1437 2 0,7
[Tweetd 1189 6 7,4
[Followingg 1292 2 0,6
[Followerg 1474 0 0




Tabela 6 — Resultado das buscas associadas argiviosta

Padréo de extragéo TP | ef(em %) | dp (em %)
Usabilidade] 22 78 14,1
Interface] 609 61 30,7
[Twitter Erro] 1148 82 13,0
Problema] 1041 50 34,0
Bugd 978 85 16,8
Usabilidade] 5 25 14,1
Interface] 106 68 29,1
[Tweets Erro] 512 65 17,6
Problema] 984 59 28,4
Bud 711 81 26,8
Usabilidade] 4 0 0
Interface] 22 5 6,4
[Followings Erro] 185 8 17,1
Problema] 513 2 1,8
Bugd 333 5 5,6
Usabilidade] 1 0 0
Interface] 10 2 4,4
[Followers Erro] 182 36 12,1
Problema] 251 2 1,5
Bugd 1049 12 2,9

Tabela 7 — Resultado da busca associada a adjetivos

Padréo de extragéo TP | ef(em %) | dp (em %)
Facil] 1158 2 3,0
. Dificil] 951 4 2,3
[Twitter Bom] | 1009 3 52
Ruim] 881 15 15,2
Faci] | 1019 4 2.1
Dificil] | 646 5 2.0
[Tweets Bom] | 1149 2 0.9
Rum] | 568 4 3.1
Facl] | 23 0 0
. Difici] | 25 1 18
[Followings Bom] 331 5 05
Ruim] 37 0 0
Facil] | 1486 0 0
Dificil] | 143 0 0
[Followers Bom] =75 5 5
Ruim] | 34 2 2.2

Tabela 8 — Resultado das buscas associadas @g#edo

Padrdo de extracdo | TP | ef(em %) | dp (em %)
11

[Twitter 1344 16,1
Weets wry 1

T s 1487 24 18,2
ollowings )
Following | 1025 1 0,8
oliowers ,
Foll 1481 0 0,5

79
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Tabela 9 — Resultado das buscas associadas a iadvérb

Padrdo de extracéo TP ef(em %) | dp (em %)
Bem] 912 3 2,1
Mal] 1077 4 4,1
. Muito] 1399 3 3,0
[Twitter Pouco] | 1071 2 1,2
Mais] 1324 3 3,9
Menos] 1359 1 0,7
Bem] 1086 1 0,9
Mal] 854 1 0,4
[Tweets Muito] 1074 1 1,0
Pouco] 904 2 1,0
Mais] 1256 2 1,0
Menos] 1167 1 0,6
Bem] 130 1 0,8
Mal] 238 1 0,8
[Followings Muito] 437 3 1,9
Pouco] 66 1 0,8
Mais] 735 3 1,9
Menos] 111 4 4
Bem] 1248 0 0,5
Mal] 766 0 0
[Followers Muito] 581 0 0
Pouco] 172 0 0
Mais] 1432 0 0
Menos] 1439 0 0

4.2.4 Analise dos resultados

A média detweetspostados no Twitter por dia é de 58 milidede forma que a
amostra coletada de 295.7@veetsconsiste em apenas 0,0005% dos dados do TwittedaA
assim, é possivel tirar algumas conclusfes inwstas. A primeira é que, embora os
assuntos postados sejam diversos, 0s usuarios feddme o sistema durante o uso e,
dependendo de cada padréo de extracdo, falam maigmos.

Nessa andlise, mais importante do que a média detglostagens obtida por cada
padrédo (TP) esta a eficacief)(do padrao utilizado, pois podem ser obtidas raiptastagens
com determinado padrdo, mas nenhuma delas ser l®hh omo o caso do padrao
[Followerq: TP=1.474 =0 e dp=0 (Tabela 5) e, do contrario, poucas pestagbtidas, mas
com uma grande proporcédo de PRUs, como no casadt@@[Twitter usabilidade]: TP=22,
ef=78 e dp =14,1 (Tabela 6).

Nesse sentido, os padrbes com maior eficacia (acien&d0%), foram: [Twitter

usabilidade]; [Twitter interface]; [Twitter erro[Twitter bug]; [Tweetsinterface]; Tweets

%2 Disponivel em: <http://www.statisticbrain.com/tieit-statistics/>. Acesso em: 01 de dezembro de.2014
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erro]; [Tweetsproblema]; e Tweetsbug]. Isso caracteriza os substantivos: “usabilidade”,
“interface”, “erro”, “problema” e bug’ como os mais eficazes para encontrar PRUs. O nome
do sistema “Twitter” e a funcionalidadéWweets também foram aquelas que mais retornaram
PRUs. As demais funcionalidades-cllowings e “Followers podem n&o ter sido
consideradas como funcionalidades pelos usuéario§witter, o que explicaria a baixa
efichcia de PRUs obtida nesses padrdoes. NOs préxipavagrafos, os padrdes serao
analisados também de forma qualitativa, de acooto as observacdes percebidas durante a
analise.

Na busca individual, foram obtidas muitas postagecsm TP=1.025 para
[Followingd a TP=1.474 paraTjweet} No entanto, a eficdcia de PRUs foi pouca, com
ef=0% para Followerq a ef=6% para Tweet$ Observou-se que somente o nome do sistema
ou de suas funcionalidades é insuficiente paraperagédo de PRUS, pois o usuario também
utiliza o nome do sistema para interagir com osalgnmao somente para falar do sistema em
uso.

As buscas associadas a substantivos retornarano coimimo TP=1, paraHollowers
usabilidade] ao maximo TP=1.148, para [Twitter pde postagens. Foram as buscas que
retornaram mais PRUs (acima de 50%) (Tabela 6bussas associadas a adjetivos (Tabela
7) retornaram com o minimo de TP=23 pdfallpwings Facil] ao maximo TP=1.486 para
[Followers Fécil], com baixas eficacias (0% a 15%) de PRUsndlor eficacia das buscas
com adjetivos refere-se ao padrao [Twitter ruinff{&%).

A maior quantidade de postagens obtidas foi naauesen interrogacbes, com o
minimo de TP=1.025 par&®llowings“?”] e o maximo TP=1.487 pard\veets?”] (Tabela
8). No entanto, a faixa das eficacias das PRUsl fartdreef=0% aef=24%, parafollowers
“?"] e [Tweets'?"], respectivamente.

O resultado das buscas associadas a advérbiosgdT3bebteve quantidade minima
de TP=66 paraHollowingspouco] e maxima de TP=1.439 paFallowersmenos] e as mais
baixas eficacias de PRUs, cafr0% para todos associados Rollowers' a ef=4% para
[Twitter mal]. Observou-se que 0s usuarios utilizadverbios para falarem de seus
sentimentos em relacdo a sua vida pessoal. O Quaadapresenta exemplos obtidos por cada

padrédo, PRUs e ndo-PRUs.
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BuSCAs Postagens
PRUs N&o-PRUs
“O Twitter deveria ter uma pagina de
reclamagogs. Gostaria de sgb"er por que “Bom dia, galera doTwitter!”
deixam de me seguir. “ .
W . ; . 5 tem gente parando de me seguir no
O ruim do Twitter, é que a$weetsndo séo e
. . S ™ Twitter”,
Individuais ilimitadas :/

“Meu twitter ta com problema, nao
contabiliza od~ollowers’

“Com essa atualizagdo ndo consigo ver par

onde meus§ollowings postam”

“quase chegando em 8.90Wveets!”
“Quem quer maig-ollowers?”
“Hoje eu vou assistir Theollowing”

Associadas a
substantivos

“O Twitter ndo gosta de mim, sé pode! ja t¢
4 dias que toda hora tento mudar de capa
de icon mas sempre @dro ("
“App doTwitter dandoerro em algumas
mensagens... S0 aqui???”
“Demorou meio ano pra ler osweetsgrrr
bug maldito”
“Eu entro no seu perfil ta Followingse 0
Followers, quebug nojento”
“quantos Followers esta aparecendo que eu
tenho? pq aqui ebug.”

m
ou “foi um erro te procurar noTwitter”

“Eu ndo tenho nenhurmproblemaem ter
maisFollowing do que Followers”
“Eu perdi 3 Followers porque eu ndo
entrei. Oproblemaé que eu tenho que

estudar”
“Precisa de Designer! Revisao critica d
recursos visuais, detalhes dderfacevia
Twitter”

Associadas a
interrogacdes

“Por que Twitter? Por qué&? Por que vocé
esta repetindo meus Twegts

“Eu estou perdendé&ollowers O que eu
fiz para merecer ist®' .

Associadas a
adjetivos

“ Twitter e 140 caracteres: comunicagao
dificil .”
“Eu sempre esqueco comdeémter Twitter
no celular”
“A Unica coisaruim sobre oTwitter que €
dificil saber se alguém esta on-line.”

“Bomdia, Twitter” .
“Te amo Pai! Poha ele ndo tefrwitter,
assim ficadificil I!”
“Eu to tdoruim que nem consigo escreve
tweets ;s”

Associadas a
advérbios

“O Twitter ébemmais rapido no celular do
gue o Face o/ gracas a Deus”
“Usando app doTwitter para Windows 8.
Nao estéamal!”
“porque o Twitter tem limite tAgpoucode
caracteres?”
“ pra que oTwitter foi inventar esse negocig
de imagens recente$?uito chato, quero tirar
iISS0”

“Hoje ndo estounuito a fim de ficar no
Twitter”
“meu namorado n&o entrmaisno
Twitter”
“Pelo menosdo Twitter tenho que sair”.
“Aindabemque a professora de artes n3
temTwitter!”

(0]

4.2.5 Conclusao: os usuarios “falam” sobre o sistedurante o uso?

A realizacdo dessa investigagcdo respondeu a seguiedtio da pesquisa: 0S USUArios

“falam” sobre o sistema durante o uso. Com a anélistuada, também foi possivel verificar

a eficacia dos padrbes de extracdo utilizados gsrair PRUs. No entanto, muitas PRUs

podem ter ficado de fora, se os padrdes definidostiverem sido abrangentes o suficiente.

Por exemplo, palavras referentes as outras metéabXdaomo satisfacdo, atratividade, nao

foram usadas. Optou-se, inicialmente, pelo critésabilidade neste primeiro estudo, por

considera-la mais popular. Além disso, alguns pegingtilizados foram observados com
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diferentes grafias: “Twitter” como “tt”, “muito” amo “mt”, “problema” como “prob”, “pro”,
“problem”, entre outras.

Outro desafio consistiu na linguagem analisada.dtab objetivo da busca seja obter
postagens na lingua portuguesa, optou-se por usame das funcionalidades em inglés nos
padrdes de extracdo, pelo seguinte fato: quandwitief surgiu, SO existia na versdao em
inglés’®3433% o 95 nomes de suas funcionalidades ficaram cigt#t®eem inglés, embora a
quantidade de usuarios dos outros paises estigess®nstante crescimefntoQuando essa
investigacdo foi realizada, o Twitter possuia poutws de 1 ano com a traducdo para a
lingua portuguesa. Tal fato pode ser sido resp@hgila quantidade de postagens em outras
linguas, como o inglés, francés, espanhol e alemsmecialmente nas buscas individuais:
[“Twitter”], [* Followings], [“ Followers], [* Tweet¥] e nas buscas associadas a interrogacéo
e ao substantivobug’, que é um termo genérico. Todas as postagensprand@m linguas
diferenciadas, foram traduzidas e contabilizadasjue o foco era a eficacia de cada padrao
de extracdo. Postagens cbinks, ruidos, ou sem clareza de entendimento, forassifieadas
como nao-PRUSs.

Foram encontradas expressdes cor@orr”, “rss’, “HAHAHA', palavrdes e simbolos
expressivos de sentimentos. O Twitter ndo tieimmticonsna época dessa investigacdo e 0s
usuérios utilizavam parénteses e atalhos do sisteam a intengdo de demonstrar
sentimentos.

Depois que essa investigacao foi realizada, o @witualizou sua busca avancada,
incluindo buscas por postagens positivas, negatpaguntas, eetweets A busca é simples
e inclui somente os simbolos: “:)” para postagarstivas, “:(” para postagens negativas, “?”
para perguntas e “RT” paReTweet&. No entanto, ainda assim, segundo a anélise efetua
somente interrogacao € insuficiente para buscasioeladas a perguntas sobre o uso do

sistema. Uma solucdo seria fazer uma selecdo d&haos apropriados para o dominio de

% Disponivel em: <http://tecnologia.uol.com.br/ultimas-noticias/redat2011/06/07 /twitter-estreia-versao-em-
portugues-do-brasil.jhtm >. Acesso em: 24 de meai@Q@iL3.

% Disponivel em: <http://tecnoblog.net/67403/twiteen-portugues/>. Acesso em: 24 de maio de 2013.

% Disponivel em: <http://g1.globo.com/tecnologiaiciat2011/06/twitter-lanca-versao-do-site-em-poutest
para-brasileiros.html>. Acesso em: 24 de maio d&20

% Disponivel em: <http://www.tecmundo.com.br/twiti606-twitter-em-portugues-a-espera-acabou.htm>.
Acesso em: 24 de maio de 2013.

3" Disponivel em: <http://midiaboom.com.br/midia-siftivitter-de-cara-nova-e-sendo-traduzido-para-
portugues/>. Acesso em: 24 de maio de 2013.

% Disponivel em: <https://twitter.com/search-advancektesso em: 20 de fevereiro de 2014
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avaliacdo de sistema, considerando advérbios @eraghcdo para obtencdo de postagens
interrogativas, por exemplo: “como?”; “por qué?”.

N&o foram considerados verbos nesta investigacdovethos representam as acdes
efetuadas no sistema e podem ser muito relevaatasapdentificacdo de problemas. Verbos
como: “conseguir’, “fazer”, “executar”, “parar” inchm acbes e verbos como “irritar”,

“odiar”, “adorar” representam sentimentos no ussidtema.

4.3 COMO OS USUARIOS “FALAM"?

Uma vez validada a segunda questdo da pesquisateestira tem como objetivo
investigar como os usuarios “falam” sobre o SS sm aspecificamente: 1) identificar tipos
de PRUs; e 2) investigar como 0s usuarios expressasisentimentos em relacéo ao sistema
por meio de suas PRUs. A investigacao descritagaiis sera dividida de acordo com estes
dois subobjetivos.

4.3.1 Subobjetivo 1: identificar tipos de PRUs

4.3.1.1 Sistemas Sociais investigados: Twitter@AH

O Twitter foi investigado usando as postagens &dgna investigacdo anterior. A
escolha do SIGAA tem a seguinte justificativa: oltema maior variedade das caracteristicas
das PRUs em SS de diferentes contextos de usdG@ASIno caso, € um sistema académico
com caracteristicas sociais (comunidades, forunslisieusséo, chats etc.). As postagens
extraidas sdo do momento da instalacédo do sisthseifestre de 2010) ate janeiro de 2014.
Existe, assim, uma maior possibilidade das postagerem relacionadas as dificuldades dos
usuarios no comeco do uso do sistema. Além disssteeuma menor diversidade de
usuarios. Sao alunos e funcionarios de uma undessi do estado do Ceara, com objetivos
comuns de uso do sistema: visualizar notas, fazgricula, acompanhar aluno etc. Além
dessas justificativas, na investigacdo anteriam coTwitter, muitas PRUs podem ter ficado
de fora, pois a extracao foi realizada com padd&egxtracdo, os quais, nem todos foram
eficazes. Nessa investigacdo, foram coletadas tedagostagens de todos os féruns do

SIGAA, sem o0 uso de padrdes de extracao.
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4.3.1.2 Participantes

Esta analise foi realizada por sete bolsistas, oslutho curso de graduacdo em
computacdo. Eles tiveram a ajuda de 2 pesquisgdgexessores de IHC, que
supervisionaram a atividade. Esta atividade foi ueenada com o valor de 1 bolsa de
graduacéo e teve a duracdo meédia de 1 més.

4.3.1.3 Metodologia

A metodologia teve duas etapas: 1) Extracdo; end)ige das postagens.

Como dito antes, para o Twitter, foram utilizadas285.797 postagens, extraidas na
investigacao anterior, e para o SIGAA, foram egtaitodas as postagens, sem a utilizacao
de padrées de extracdo, de todos os f8fudts SIGAA de todos osampida UFC + UFCA
(Fortaleza, Sobral, Quixada e Cariri). Foram recag@s 24.743 postagens a partir do
momento em que o sistema foi instalado (2° semdst2910) até janeiro de 2014

A etapa de analise de postagens foi realizada &nstrbetapas: a primeira consistiu
em descartar as postagens irrelevantes, como nassagpetidas ou em outras linguas
diferentes do portugués. A segunda subetapa consristclassificar cada postagem em PRU
ou ndo-PRU e a terceira teve como objetivo anaiisaPRUs, a fim de compreender como
usuarios “falam” sobre o sistema durante seu uso.

Cada bolsista realizou a atividade separadamerdma Ricilitar o trabalho dos
bolsistas, foram disponibilizados exemplos de PRiJsle n&o-PRUs classificadas na
investigacao anterior (Twitter) (Quadro 12). A sifisacéo foi dividida da seguinte forma: 5
bolsistas para classificacdo do Twitter e 2 bdalsispara classificacdo do SIGAA. As
postagens foram divididas de forma igual entre.e@s bolsistas tinham as seguintes
instrucoes:

a) cada postagem devera ficar somente com um detatmtipp (PRUs ou ndo-PRUs

e tipos caracteristicos de PRUs, como: duvida,i@lew.), ndo havendo a mesma
postagem em mais de um tipo;

b) ndo devera ser excluida nenhuma postagem;

39 Espaco destinado para 0s usuérios postarem messsgiere qualquer assunto que lhes possam inteeessa
para os usuarios do sistema cadastrados noanesm

0 As postagens foram cedidas pelo Prof. Miguel Aamle Castro, Coordenador da Coordenadoria de
Planejamento, Informacdo e Comunicacéo de DEofIC), UFC
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c) se houver duvida na classificacdo de alguma pastagédolsista devera entrar em
contato com os professores para esclarecimentos; e

d) a postagem completa devera ser copiada e coloceda planilha, e ndo somente
partes dela.

No final da analise, deverao ser entregues:

a) atividade 1: duas planilhas (uma com as PRUs eaomaas ndo-PRUS);

b) atividade 2: planilhas (uma para cada tipo de PRU).

Todas as mensagens selecionadas foram supervia®on@halisadas) por dois

pesquisadores, professores de IHC.

4.3.1.4 Resultados

Os resultados a seguir seréo descritos por Sadali

Twitter : conforme observado na investigacdo anterior,asuifis postagens extraidas
do Twitter foram em outras linguas. Nesta presemiestigacdo, essas postagens foram
descartadas, assim como mensagens retuitadas e daiimsos, comotags HTML,
totalizando 226.909 postagens descartadas e 6pd388gens classificadas como validas para
andlise. Destas, 1.452 foram PRUs.

Na terceira subetapa, com o objetivo de compreermiap usuarios “falam” sobre o
sistema, bolsistas e professores observaram ciieoigais tipos: criticas, elogios, duvidas,
sugestdes e comparacdes. Entdo as PRUs foranfickak®s nestes cinco tipos, resultando
nas seguintes quantidades: 944, 218, 174, 58 ara&piticas, elogios, comparac¢des, duvidas
e sugestdes, respectivamente (Gréfico 5, dadosoecermgagem). Alguns exemplos de tipos

de PRUs séo apresentados no Quadro 13.

Grafico 5 — Porcentagem de tipos de PRUs do Twitter
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Quadro 13 — Exemplos de tipos de PRUs do Twitter
Tipos Descricao Exemplos
“Alguém esta tendo problemas para fazer comentarios
na pagina do Twitter?”
“Como eu coloco uma foto no Twitter? ("
“Alguém conhece um site que faca postagens n
Twitter, google+ e Facebook?”
Duvidas Questionamentos sobre 0SS “Eu bloqueei meu irm&o no Twitter, agora como el
faco pra desbloquear??? Me esqueci”
“Como fago pra mudar meu id do Twitter pelo
celular?”
“Alguém sabe como eu fago para uma pessoa ngo
poder ver o meu Twitter?”
Quando um usuario da uma “O Twitter deveria mais de 140 caracteres.”
solucdo sobre a melhor
forma de executar uma | “A interface do Twitter no android poderia mudar?ié

O

Sugestoes tarefa do sistema, ou quando “Bem que o Twitter poderia inventar uma opcao de
ele sugere uma mudanca no editar o tweet, assim quando escrevéssemos ert@olo| n
sistema. precisariamos apagar os Tweets KKKK”
“Meu Twitter tem um problema, ele estéa repetindg
meus Tweets”
- “Twitter por que vocé precisa me notificar quando 0
Quando os usuarios / ~
- meus Followers seguiram outra pessoa?! Eu ndo me
Criticas reclamam do SS ou reportam . "
algum erro . importor .
“Acho ‘triste’ esse site do Twitter. Usabilidaderag
“O ruim do Twitter e que é dificil de saber se agea
esta On.”
“Ahhh eu estou muito feliz em usar o Twitter”;
“Sabe o que eu adoro no Twitter? é que mesmo que eu
. Quando os usuarios elogiam clique sem querer em outra pag, o que tava digitand
Elogios - ) . o
0SS aqui continua aqui gnd volto :3
“Amo a nova interface do Twitter mesmo que tenha me
custado 11.8MB”
“Show de bola os App’s do Twitter, agora os dos
Facebook sédo pesados e ruins de usabilidade.”
Quando os usuarios de S$§ “O aplicativo mével do #Twitter da um banho de
Comparacdes fazem comparacdo com usabilidade e desempenho no do #Facebook

D

#semmais”
“O Twitter € bem mais rapido no celular que o Faxe
gragas a Deus!!”

gualquer outro SS existent

Apls andlise dos dados, foi aplicado um questionéPENDICE A) e uma
entrevista com o0s cinco alunos que analisaram ottdiwiTodos eles colocaram no
questionario que nao tiveram dificuldade em classifpostagens como PRUs e n&do-PRUs,
no entanto, durante a entrevista, dois deles afama&entir dificuldades apenas no comeco da
classificacdo; “depois era mais facil’, segundos.el8uas principais dificuldades eram
relacionadas as postagens que tinham o nome émsishencionado, mas nao estava claro o
uso do sistema. Como exemplo, tém-se duas postagsnguais eles tiveram duavidas: 1)
“Hoje eu néo estou muito motivado para navegar watdr”. Apesar do nome “Twitter”, a

mensagem ndo se refere ao uso do sistema e siatoadef 0 usuario ndo estar motivado a
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navegar por motivo desconhecido. Tal postagem l&@isficada como uma nédo-PRU; e 2)
“Entrar no Twitter é facil, dificil é sair! :)". Jaom esta postagem é possivel inferir que o
usuario gosta de estar no Twitter, tanto que rejaia € dificil de parar de usa-lo. Tal
postagem foi classificada como uma PRU.

Todos os cinco bolsistas entregaram suas postagerdé 30 dias. As postagens que
mais Ihes chamaram atencdo, segundo eles, foratagpas engragcadas, com criticas e
palavroes.

Na classificacdo por tipos: criticas, sugestbesyies, duvidas e comparacoes, eles
relataram que as criticas eram mais faceis deifitassmas se confundiam com as duvidas
dos usuarios. No processo de analise, algumasgeostalassificadas como duvidas foram
reclassificadas como criticas, como: “Por que otfewfica diminuindo meus Followers toda
hora??”; e “Twitter, 0 que aconteceu com vocé?greresse erro? Por que nao sou capaz de
seguir de volta? Por qué?”. Mensagens como essstsamoclaramente a intencéo de criticar
0 sistema e nao de fazer perguntas sobre ele.

SIGAA: nessa analise, ndo se teve problemas com a litdizada, pois todas as
postagens extraidas foram em portugués, no entarzm encontradas postagens repetidas,
links e postagens sem clareza de entendimentos Emgan descartadas, contabilizando um
total de 6.077 postagens descartadas e 18.666ypaostaalidas para andlise. Tais postagens
foram classificadas, totalizando 1.573 PRUs e Brt@»-PRUs.

Na classificacdo por tipos de PRU para o SIGAA,eolmu-se a existéncia de
postagens que nao se encaixavam em nenhum tipoiddefno Twitter (duvida, critica,
sugestédo, elogio ou comparacéo). Foi adicionadpooajuda. Tais postagens tinham como
principal caracteristica ajudar os demais usuat@msistema, por exemplo: “Para conseguir
visualizar as notas tem que clicar nas cadeirasaukaidas, depois na op¢cdo ALUNO no lado
esquerdo, depois notas ou frequéncia”. A quantidiedpostagens obtidas por cada tipo foi:
340 criticas, 867 duvidas, 62 elogios, 29 compasch6 sugestdes e 259 Ajuda (Gréfico 6,
dados em porcentagem). O Quadro 14 apresenta agensplos de PRUs e ndo-PRUSs, e 0
Quadro 15 apresenta alguns exemplos de PRUs digiqidr tipos. Os nomes dos usuarios

foram retirados.
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Gréfico 6 — Porcentagem de tipos de PRUs do SIGAA
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Quadro 14 — Postagens obtidas na analise do SIGAA

PRUs Nao-PRUs

nota...”

“Sabe como me dizer o que fazemos pra imprimir “Aula normal no dia 28/10”
histérico no SIGAA.. no médulo era autoexplicativp.
aqui temos que clicar em cada disciplina pra ver ‘@ trancamento s6 pode ser feito na data @

“Alguém pode explicar como olhar as notas, faltas “dlguém saberia informar se haverd au
rendimento? Se souberem ajudem por favor! Obrigadg’normal na quinta-feira? E, se sim, onde sera

“s6 é comigo que falta o hist6rico? ou todos osrasifa | “Vamos fazer um abaixo assinado e enviar
podem ver o histérico. Tenho medo com esta muddec¢arofessor{nome} ou a quem seja necessar
sistema ‘apagar’ algo que eu ja tenha feito” para que se abra uma nova turma?”

consta no calendario universitario.”

ue

a
?n

ao
io

Quadro 15 — Exemplos de tipos de PRUs do SIGAA

ue
e

nao

ar.

Categoria Exemplos
“Estou com a seguinte ddvida: O novo historico r@gmwesenta o IRA, ou € o sistema @
Davidas ainda ndo atualizou? Por que alguns _dias_ atras o estava na tela inicial do SIGAA|
agora nao esta nem na tela,nem no histérico.”
“ALGUEM JA APRENDEU COMO TIRAR UM HISTORICO NESSETEMA?”
“Esse sistema deveria funcionar no CHROME!!! O GQ®GCHROME é muitd
melhor!!!!”
~ “SERIA BOM SE PUDESSE FAZER AS PROVAS EM CASA, REBRO DESSE
Sugestdes N
PORTAL...
“Este sistema seria mais eficiente caso as notaseim expostas em um Unica pasta, e
ficar abrindo pagina por pagina tendo que ficartamldo sempre.”
“Pelo amorde... Esse sistema ta ganhando de todesey ja teve o desprazer de pass
Criticas Vou ter que ir para as aulas de duas cadeiras g tnenor ideia se estou matriculada
“Também estou tendo um pouco de dificuldades cem msvo sistema.”
Elogios “P_arece_ ser bem interes;ante, gostei da interasidiel”
“ai g chic, amei 0 novo sistema. ta parecendo ofleebook”
Comparacdes “Se fosse no facebook, ia curtir o quérmmel}falou. :D”
“heehh todo mundo ajudandoo, a interatividade aguisigaa ta igual o face”
“Vai na pagina da disciplina, no menu da turma velegiona Alunos > Notas
Ajuda Frequencia”
“gente no site da UFC: www.ufc.br tem um link parma manual de uso desse sistema!”
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Os dois bolsistas que classificaram o SIGAA enta@gasuas analises antes do prazo
sugerido (20 e 22 dias) e, no momento da entrejaplicado o mesmo questionario do
Twitter (APENDICE A) e também realizada uma ens&vicom cada um. Os dois colocaram
no questionario que tiveram dificuldade em clasaifpostagens em PRUs e ndo-PRUs, e um
deles expressou sua dificuldade da seguinte fo#naninha maior dificuldade foi entender o
gue dizia cada postagem. Porque, além de ler gadaainda tinha que interpreta-la e definir
em qual situacdo ela se encaixava, nao sei sadssteceu comigo por falta de experiéncia,
mas é algo que vale a pena ser ressaltado. Emsatgisos, as postagens comegam falando
mal do sistema e terminam com um elogio.”

A observacédo desse bolsista se encaixa em um aesafiebido na analise dessas
postagens: os dois tiveram muitas davidas em f@ilzmspostagens ndo somente pelo tamanho
de cada postagem, mas pela complexidade do corggxéta existéncia de mais de um tipo
em uma mesma postagem. Para este fato, foi sugerglbolsistas que eles classificassem a
postagem com o tipo mais determinante. No entamiggiram outras postagens, como a
apresentada no Quadro 16, em que uma Unica postagewuois ou trés tipos. Nesses casos,

para uma melhor analise, é valido dividir uma pgestaem sentencas.

Quadro 16 — Comentario caracterizando mais de podé PRU
Comentario caracterizando mais de um tipo de PRU
“Acho o novo portal com uma interface bem maisratiea (Elogio), porém, como todo inicio de projet
muitos ajustes terdo que ser fei{@sigestao)

kS

Utilizar o Mozilla Firefox como UNICO navegador éwuetrocesso, anula nossa democra¢@ritica)
E a questdo de precisarmos constantemente nos fama@mente €, no minimo, chaf@ritica)
Acho que tem muito a melhor@ritica), mas gostei do novo estillogio)

Att,
{nome}

Outras postagens que o0s bolsistas tiveram duavidasclassificar foram: 1)
“Conhecendo o sistema.”; 2) “Prezados alunos, @asnestdo disponiveis no SIGAA”; 3)
“Caros, acessem o0 SIGAA e vejam as suas preserfaiaseesemanalmente.” Tais postagens
fazem referéncia ao sistema, mas ndo estdo faldodsso do sistema; logo, as trés e as
similares a estas foram classificadas como ndo-PRUs

Como na analise do Twitter, algumas postagens gtevamn classificadas como
davidas foram reclassificadas como criticas, pengdo: “Quando sera que esse sistema sera

realmente funcional? Eis a pergunta.”, é uma exitic
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Outra observagdo desta analise foi que as postad@enSIGAA possuiam mais
detalhes referentes a funcionalidades do sistentped® Twitter. O Quadro 17 apresenta um
exemplo de uma PRU com detalhes do sistema, com@aesos para realizar uma
determinada atividade (visualizar o historico) nedatos da interface (menu, botdo, coluna,

topico) e agbes (clicar, apertar).

Quadro 17 — Detalhes do sistema em uma PRU

Detalhes do sistema em uma PRU
“Para ver o historico, entre em ‘Velturmas anteriores Essebotao aparece quando vocé esta ho
‘menu discenteno tépico ‘Turmas do SemestteDepois, é s&licar na cadeiraque vocé quer ver a
nota, depoispertar no botacALUNOSda coluna da esquerda depois ser feliz! Abraco!”

As postagens que os alunos acharam mais facelas$ificar foram dos tipos: criticas

e ajuda.

4.3.1.5 Discussao

Esta secdo tem como objetivo fazer uma andlisetitptara (a partir dos dados
obtidos) e qualitativa (a partir das observacoesees dois SS analisados.

A proporcao de PRUs obtidas por postagens anafisaal&IGAA foi PRUs=8,42%,
(TP=18.666), enquanto que no Twitter foi PRUs=2(T%®=68.888). Dada a diversidade de
assuntos no Twitter (SHARODA,; LICHAN; CHI, 2011), porcentagem de PRUs é
relativamente alta.

O tipo com maior quantidade de postagens no Twitiecriticas, sendo responsavel
por 65% das postagens obtidas. A porcentagem ftilgasrobtidas no SIGAA foi de 22%. As
caracteristicas das criticas entre os dois SSraariga seguinte forma: no SIGAA, em sua
maioria, 0s usuarios foram mais especificos em seogntarios, explicando detalhes do
problema de uso, enquanto que no Twitter suas \dug@es foram mais genéricas. Esse fato
pode ser justificado: 1) pelo tamanho da postagémcaso do Twitter, seus usuarios so
dispbem de 140 caracteres; 2) pela proximidadeeticionamento entre os usuarios. E
provavel que no SIGAA, por ser um sistema de uni@gewidade, no qual seus usuarios sao
universitarios e funcionarios, o relacionamentaa sejais proximo, fazendo com que o0s
usuarios sejam mais detalhistas em suas mensaggesando obter uma resposta; e 3) pela
propria intencdo do usuério ao postar no sistemprokavel que alguns usuarios desejem

somente expressar sua satisfagéo ou indignacaaseamente esperar uma solugao.
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Em geral, um fator que vem endossar essa obseréagé@e a categoria com maior
postagem no SIGAA foi a de duvida (55%), e o tecceiaior tipo foi de ajuda (16%), o que
retrata a colaboracdo dos usuarios na utilizac&sedsistema, para obter solucdes para
resolver um certo problema de uso. O Twitter obtewve menor porcentagem de duvidas
(4%) e percebeu-se que seus usuarios, quando dalaistema, € com o principal objetivo de
desabafar, elogiando ou criticando exageradamer@8.cEles ndo tém tanto o objetivo de
obter solugdes. No entanto, as sugestbes foramearpiessivas no Twitter (4%) do que no
SIGAA (1%).

4.3.1.6 Conclusao

Foram observadas, nessa investigacdo, caractasistaes postagens de dois SS de
contextos diferentes: um SS popular (de entretertimpe- Twitter e um SS académico de
uma universidade — foruns.

Foram observadas, também, postagens com maior@ imé&mnsidade de sentimentos,
surgindo a seguinte indagacéo: como 0s usuarigessgm seus sentimentos em PRUs? Esta

questao sera investigada na proxima secao.

4.3.2 Subobjetivo 2: investigar como 0s usuariggessam seus sentimentos nas PRUs

4.3.2.1 Sistemas Sociais investigados

A investigacao foi realizada em trés SS: Twittexcébook e Torcida Virtual. Foram
investigados trés SS com o objetivo de obter umarda/ersidade de postagens analisadas.

4.3.2.2 Procedimento

Esta investigacdo teve duas etapas: 1) extracfargfise das postagens dos Usuarios,
essa Ultima se subdividindo em duas subetapaslagificacdo das PRUs pela presenca ou
auséncia de sentimentos; e (b) associacao das éRiUs modelo emocional de Norman.

Investigar como 0s usuarios expressam seus semtisneas PRUSs relaciona-se com a
motivacdo do usuario ao postar PRUs no sistemaurlegMaitland e Chalmers (2011), a

motivacdo dos usuarios em postar mensagens salsepegblemas esta no apoio recebido
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por seus contatos, como conselhos em momento®idifida interagdo com um sistema,
Preece, Rogers e Sharp (2005) afirmam que, quandsuarios estdo aborrecidos ou irritados
por alguma novidade, reagem de forma exagerad@amlip coisas quem nem sequer
sonhariam em dizer pessoalmente. Norman (2004kuysowrez, afirma que uma pessoa reage
emocionalmente a uma situacao antes de avalidgiaito@mente. Nesse sentido, espera-se,
nesta investigacao, estudar a motivagéo e a e@wews sentimentos dos usuarios em PRUs
e que caracteristicas sao relevantes para seravalisistema.

Nos proximos paragrafos, sao descritas as duateqds de classificacédo. A primeira
classificagéo teve como objetivo diferenciar PREsdordo com seus sentimentos expressos,
a fim de investigar se, para a avaliagdo da inferagn sistemas, somente interessariam ser
avaliadas as PRUs que expressam algum tipo demsent. Para a segunda classificacao,
féz-se uma associacdo com o modelo emocional dendor(2004) com o objetivo de
identificar as intengbes dos usuérios sobre o rsateEspecificamente, verificar que
comportamento motiva o usuério a postar uma PRU.

Primeira investigacda consistiu em analisar PRUs, a fim de separar asjuple
expressam algum sentimento (positivo ou negatias) gue ndo expressam (neutro).

Participantes: 3 especialistas de IHC (pesquisadores ativos @aamadémica) foram
contatados para ler e classificar as PRUs dosiosu&ada especialista realizou a atividade
separadamente, que depois foi verificada pela adtkeste trabalho.

Metodologia: a coleta dos dados foi realizada da seguinte fofanam extraidas da
pagina principal de cada SS, postagens de usyarmgos, usando a ferramenta de extracao
de dados (MENDES; FURTADO; CASTRO, 2013), descntainvestigacdo anterior, de
janeiro a fevereiro de 2013. Os filtros utilizadmsam o nome do sistema ou de suas
funcionalidades, por exemplo: para extrair as gesta do Twitter, foram usados os padrdes:
[Twitter], [Tweety [Followerd e [Following]; para o Facebook, os padrées foram:
[Facebook], [Linha do tempo], [eventos] e [fotos];para a TV, os padrdes foram: [Torcida
Virtual], [Torcida], [Virtual], [TV], [pontos], [ste], [amigos]. Nem todas as postagens obtidas
foram PRUSs, entdo foram selecionadas as 100 pam&RUs de cada SS. Cada participante
ficou com um SS e analisou 100 PRUs, classificaaslem dois tipos: com e sem sentimento.
O participante lia a PRU, observando pistas indiaatde sentimento, comemoticons
interjeicoes, expressdes com@irfrr”, “rss’, “hahahd, palavroes, caixa alta e palavras que

expressassem sentimentos, com ou sem énfase (dolastetras, por exemplo).
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Resultados Os especialistas nao relataram nenhuma dificeldedclassificacdo das
PRUs nesses dois tipos. Ao contrario, relataranfésérclassificar a presenca ou auséncia de
sentimentos em uma PRU.

No Quadro 18 sao apresentados exemplos e porcentiage PRUSs classificadas com
a presenca e auséncia de sentimento nos trés &&dos. Observou-se que ambos os tipos
de PRUs sao interessantes para a obtencdo de @@seos usudrios sobre o sistema: ou

Seus sentimentos ou suas caracteristicas no usstdma.

Quadro 18 — Classificacdo das PRUs de acordo ceentimento percebido
Com sentimento Neutras
71% das postagens 29% das postagens

“Adooooooooooro quando eu quero fazer‘Meu Twitter esta com um problema. Ele ndo me

Twitter minhas postagens e o servidor da errol” deixa por gif no icon.”
“ODEIO a nova interface do Twitter!!!” “Quando teremos a opcao editar no Twitter?
Sempre erro tudo e s6 vejo depois de publicado”
59% das postagens 41% das postagens
“Isso é um tormento!!! Uma ferramenta “Como tira essa linha do temgo?
Facebook . :
maravilhosa pelo que nos poderia
proporcionar, mas de uma usabilidadg “Ei galera, tem como eu filtrar minhas postagens
terrivel!!!!!ll Acorda Facebook!!” para que s6 meus amigos vejdm?
37% das postagens 63% das postagens
Torcida “Ja estou apaixonada por este site!! “Alguém entende como se pontua ‘convidando
Virtual amigos’?”

“{palavrao}o torcida era o site melhor dp
Brasil!!! O que fizeram com o site???” “O TV nédo esta computando 0s meus pontos
corretamente, alguém pode me explicar porque?”

Outro fato observado foi que tanto sentencas o®hgti como subjetivas sao
importantes para obter dados sobre o sistema,qeon@o, a sentenca subjetiva: “ODEIO a
nova interface do Twitter!!!”, representa a opindmusuario sobre o sistema, enquanto que a
sentenca objetiva: “O TV néo esta computando ossnpemtos corretamente, alguém pode
me explicar porque?”, representa um problema abmro sistema e uma duvida do usuario.

Nessa andlise, observou-se que 0s usuarios manifestu sentimento em relacdo ao
sistema ou em relacdo a algum erro do sistemanemsempre especificam esse erro. Trata-
se de um desabafo, de uma postagem impulsiva, cayjetivo principal de representar o que
ele sentiu naguele momento. Também foi observaéo quanto mais o0 usuario expressa o
sentimento em uma postagem, menos ele demonstrizresse em obter uma solucédo; do

contrério, quando ele foca em obter uma soluc@&mab demonstra tanto sentimento.
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Nesse ponto, faz-se uma associacdo com o modeloi@rabproposto por Norman
(2004), classificando as PRUs nas categorias: nas@mportamental e reflexiva. Observou-
se, nesta analise que, uma uma PRU visceral éaaquelpossui uma maior intensidade de
sentimentos, geralmente para criticar ou elogisistema. Esta relacionada principalmente a
atracdo e as primeiras impressdes. Nao conténmhdstdb uso e nem de funcionalidades do
sistema.

PRUs com menor intensidade de sentimentos (newrashbém PRUs caracterizadas
por ser sentencas objetivas, que contem detalhesaj@cdes efetuadas, funcionalidades, sao
caracterizadas como PRUs comportamentais. As PRflexivas sdo caracterizadas por
serem subjetivas, apresentarem afeto ou uma situbgéeflexdo sobre o sistema. O Quadro
19 apresenta outros trés tipos de PRUs proposgia tese a partir de uma associacao das
PRUs com o modelo emocional de Norman. A associagEguiu as caracteristicas
apresentadas por Norman para os trés niveis degsamento: visceral, comportamental e
reflexivo, apresentados no Quadro 6.

Quadro 19 — Associagdo das PRUs com o0 modelo enadgie Norman

PRU Descricao de intencao Exemplos das postagens analisadas

(P1) “T6 xatiada com este Twitter que t4 dando erro toda
hora :("

(P2) "Ahhh,eu gosto mais do Twitter!!! As outras redes
sociais nem ligo +!1!”

(P3)"S6 aqui que o Twitter ta dando erro?”

(P4) “O Twitter ta dando problema ou eu sou louta?

(P5) “‘Meu Twitter ndo funciona gypalavrao}

(P6)“Twitter anda mais insuportavel esses dias..”

PRU impulsiva, com o
Visceral intuito principal de
criticar / elogiar o sistema

(P7)“Twitter, qual o seu problemal!!! Porque vocé nadx@de
eu usar o ponto de interrogacao!!!!”

(P8)“Poucas coisas me irritam tanto quanto: The Follogi
download is not available”

(P9)“muito legal isso_de poder dar enter no Twitter”

(P10)“A interface do Twitter j& mudou faz um tempinheue

PRU objetiva, centrada ainda nao acho as coisas onde clicar”
no uso do sistema, com p (P11)“Ontem fui rever as pessoas que sigo e percebi que
Comportamenta objetivo de: relatar deixei de sequir varias pessoas daqui. Algum bug do

precisamente o problemp  Twitter?”

ou questionar solugbes] (P12)“Meu Twitter esta super ruim, as vezes ndo da gaa
RT e toda hora tem que atualizar a pagina”

(P13)“Fica dando _erro ao mandar os Tweets no celular”

(P14)“Meu Twitter ta com problema, fica repetindo meus
Tweets”

(P15)“Quantos Followers estd aparecendo que eu tenho?
porque aqui € bug”

(P16)“Sabe o que eu sinto falta no Twitter? Uma maneira

PRU subijetiva, facil de encontrar os primeiros Tweets de cada&dnt

. apresentando afeto ou| (P17)"A interface do Twitter no android poderia mudar,
Reflexiva . ~ % o
alguma situacéo de né?

reflexao sobre o sistemd. (P18)“Alguém ai conhece um site ou app para fazer
postagens ao mesmo tempo no Twitter, google+ e
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PRU Descricao de intencao Exemplos das postagens analisadas

Facebook?”
(P19)"Sugestéo para o Twitter: colocar um botéo de edica
Assim n&o precisaremos apagar tudo porque erramos
algo.”
(P20)“Acho que eu to amando mais o Twitter que o fage,
eu nao me expresso tanto assimmm *-*"

Baseada nessa associacao, foi planejada uma seguesidggacao.

Segunda investigacao:teve como objetivo classificar as PRUs do sistema
seguintes tipos: Visceral, Comportamental e Reflexseguindo as definicdes explicitadas no
Quadro 19.

Participantes: o time de analisadores era composto por 4 esiagabm IHC. Trés
deles foram os mesmos da investigacdo anteriooetro foi convidado para participar da
metodologia descrita a seguir.

Metodologia: a investigacdo foi realizada em 1.452 PRUs derigsu@ublicos do
Twitter, obtidas a partir da investigagdo ante(®ecéo 4.2, subobjetivo 1). As postagens
tinham sido classificadas em 5 tipos pré-definidogticas, elogios, duvidas, sugestdes e
comparacdes, e tinham os seguintes numeros degpnsta944, 218, 58, 58 e 174,
respectivamente.

O processo de classificagdo ocorreu da seguinteafa2 especialistas classificaram as
postagens separadamente e 2 analisaram ambas sdficeledes. Nessa segunda
classificacdo, no entanto, os especialistas relatadificuldade em classificar as PRUSs,
principalmente aquelas do tipo comportamental éexef. As dificuldades surgiram no
inicio do processo e, com o decorrer das classdEs eles entenderam o conceito e
seguiram classificando corretamente. Tanto as ifitag®es foram realizadas de forma
individual quanto as analises também. As analisesistiam em observar as classificacfes
dos colegas e assinalar se concordavam ou dis@rddsas classificacdes realizadas. Foram
apenas quatro discordancias: duas entre postagaresars e comportamentais e duas entre
postagens comportamentais e reflexivas. A diveligéocresolvida com uma conversa entre
0S quatro especialistas. O processo final de @lzessio das postagens foi tabulado pela
autora desta tese.

Resultados das 1.452 postagens analisadas, a maior propéoc@ie@ postagens do
tipo Visceral (61%), seguido pelo Comportament8P43 e pela Reflexiva (6%) (Gréfico 7).
Alguns exemplos de postagens de cada nivel de ggacento sdo apresentados no Quadro
19.
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Grafico 7 — Porcentagem de PRUs obtidas por cleas&o por
intencdo do usuario

B Visceral Comportamental B Reflexivo

As 1.452 postagens foram classificadas por tipospostagens em cada nivel,
conforme ilustra o Grafico 8.

As postagens viscerais P1 — P6 do Quadro 19 tivarardos seguintes tipos (Grafico
8): criticas (586), elogios (157), comparacdes (I8%lavidas (10). Nenhuma sugestao se
encaixou nesse nivel. Os usuarios reclamam, fazegioe ou comparagdes no sistema,
demonstrando sentimento, mas geralmente sem aspecjtial € o erro (P1, P3) / qual é o
problema (P4), porque gostam mais do Twitter (P@)gue o sistema nao funciona (P5) ou o
porque o sistema é insuportavel (P6). No nivel erelc ndo existe nas postagens a
necessidade expressa pelos usuarios para encamba@rsolucdo / ou para obter uma
explicagéo.

Como exemplos de postagens comportamentais, P{iddro 19), foram obtidos
0s seguintes tipos (Gréfico 8): criticas (348)gile (61), comparacdes (24) e davidas (48).
Novamente, nenhuma postagem do tipo sugestaoafssifitada nesse nivel. No entanto, nas
postagens (P7, P8 e P12), os usuarios demonstgam akentimento sobre o uso do sistema e
explicam o problema (P7, P14), o erro (P12, P13)naiivo de satisfacdo (P9) ou de
insatisfacdo (P10) ou ainda expressam a necessiéaglecontrar uma solucéo (P11, P15).

Como exemplo de postagens reflexivas, tém-se asgms P16-P2QQuadro 19).
Nesse nivel, foram encontradas postagens dos seguipos (Grafico 8): criticas (10),
comparacdes (15) e sugestdes (58). Sao sugesKmiha na reflexdo do uso do sistema. Na
postagem P20, ainda pode-se perceber a motivagio gistema fornece e que foi descrito

pelo usuario.
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Gréfico 8 — Classificagdo por intencéo do usuatipos de PRUs
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4.3.2.3 Implicacbes para a avaliacdo da UUX ampa@etpostagens dos usuarios

Descrevem-se, a seguir, algumas implicacOes resedtalessa investigacdo que sao
relevantes para avaliagcdo da UUX a partir de pes&gos USuarios.

Uma possivel investigacao seria sobre o tipo déages mais relevante, em funcao
dos objetivos dos avaliadores do sistema, que @Eodeser:

a) para identificar o nivel de satisfacdo/insatisfag@ousuario com o sistema, as
postagens com maior intensidade de sentimento,ipdovisceral, seriam mais
relevantes;

b) para identificar os problemas de uso do sistemamdtise, as postagens do tipo
comportamental seriam mais importantes; e

c) para a analise de sugestbes ou solucbes, seriagnimm@ortantes as postagens
reflexivas.

Todos esses trés tipos de postagens representandtergdo do usuario sao
importantes para avaliacdo da UUX do SS, espegiBode 0s sentimentos que o sistema
evoca de seus usuarios. As mensagens que apresentamaior intensidade de sentimentos
sdo relevantes para investigar a UX no sistemapaiq que postagens com menor
intensidade (neutras), as quais, geralmente, nelgi@blemas sobre o sistema, podem ser
relevantes para investigar sua usabilidade.
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Embora a maior intensidade de sentimentos obsersa@aem postagens do tipo
visceral, elas podem nao ter resultado eficienta @adentificacdo do problema.
Outros tipos de investigacdes podem ser identifisadhas ainda serdo necessarios

mais estudos a partir das postagens em SS pas#ickgio de cada tipo de postagem.

4.3.3 Discussao

Esta investigacao teve como objetivo fazer um apiddmento de como 0s usuarios
expressam seus sentimentos por meio das PRUstdPdoa foram realizados dois estudos
com SS a fim de encontrar caracteristicas relesgdm a UUX em SS. Observou-se que 0s
usuarios, ao postarem PRUSs, tém objetivos difeaelosi, como: desabafar, encontrar uma
solucdo ou mesmo sugerir a melhoria do sistemae @ab avaliadores decidirem o objetivo
da avaliacao no sistema.

Hedegaard e Simonsen (2013), em seu estudo sobmentarios de revisores sobre
produtos, afirmaram que as revisdes da Internetco@tém informacdes muito detalhadas
sobre situacbes especificas de uso, ou de mediEfes.afirmaram que nenhum revisor
escreve: “O namero de clique do mouse para nawigtela inicial para a funcionalidade que
eu quero é 7, e que isso € irritante”. No entanes investigacdes realizadas, foram
encontradas postagens que relatam exatamente agoes especificas sobre o uso, como:
“Gente, desculpa, mas deu problema aqui no Twiteu ndo estou conseguindo colocar
pontuacdo porque abre um menu do Twitter.”, o gwadateriza, também o fato de o usuario
reportar o erro no préprio sistema em uso.

Outro ponto importante a ser considerado em avaiata UUX pela coleta das
postagens em SS é a possibilidade de um comem&riom usuario estimular aos demais
usuarios a comentarem também. Trata-se do “contéagimcional” (HATFIELD,;
CACIOPPO; RAPSON, 1993; BARSADE, 2002). Tal fatosdp ter suas vantagens e
desvantagens. Como desvantagem, existe a posmildlidle alguns comentarios néao
representarem a real motivagdo do usuario ao posss como vantagem, possibilitaria mais

descricbes dos problemas de uso, pelo estimuldatoais.
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4.3.4 Conclusao: como os usuarios “falam”?

Essa investigacdo respondeu a terceira questdesg@ipa, como os usuarios “falam”
sobre o sistema. Eles reclamam do sistema, falaas duvidas, elogiam, dao sugestodes,
fazem comparacdes e ajudam os demais. Eles fagermaasn uma maior, menor ou nenhuma
intensidade de sentimento; com mais, menos ou nerdetalhe sobre o uso do sistema.
Todas estas caracteristicas sdo importantes paméficar dados relevantes sobre o uso do

sistema.

4.4 COMO AVALIAR?

Esta secéo trata da quinta questado de pesquisatdest investigar como avaliar um
SS a partir de suas postagens.

Conforme contextualizado nesta tese e de largo emomiento na literatura, para
avaliar a UUX de um sistema, precisa-se analisaisiema segundo metas de UUX, por
exemplo: eficacia, eficiéncia, utilidade, satistac@lo usuario, entre outros. Mais
especificamente, espera-se chegar a algum resuladwaliacdo da UUX a partir de uma
analise das PRUs, especificamente: 1) classifietddsPem metas de UUX; 2) descobrir, a
partir de um conjunto de PRUSs, quais s&o os pmmiproblemas do sistema utilizado; e 3)

identificar, a partir de um conjunto de PRUSs, otegto de uso do sistema.

4.4.1 Sistemas Sociais investigados

Foram utilizadas, nessa investigacéo, as PRUs dibefw do SIGAA obtidas a partir
das investigacdes anteriores.

A fim de responder as questdes levantadas nessstigacao, foram realizados dois
estudos de classificagdo: 1) com alunos de gradudg&uas disciplinas de IHC e 2) com

especialistas de IHC, descritos nas proximas s@bsec

4.4.2 1° Estudo: classificacdo por alunos de IHC
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Participantes: participaram deste estudo alunos de duas turdsslina de IHC) do
curso de computacéo nos semestres 2014.1 e 20dad @imeira turma, o SS avaliado foi 0
Twitter e na segunda, foi o SIGAA (Tabela 10).

Tabela 10 — Aplicacdo da andlise de postagensahamas da graduacgao

Semestre SS Total de alunos da Total de postagens Tempo para analise
disciplina analisadas por aluno (em semanas)
2014.1 Twitter 7 50 2
2014.2 SIGAA 10 50 2

Metodologia: em ambas as turmas, a metodologia foi aplicadsedainte forma: o
conteudo tedrico referente as metas de UUX ja hsidia previamente lecionado em aulas
anteriores, bem como métodos de avaliacdo de Ul¥oefoi reservada uma aula para
explicacéo do trabalho. Essa aula teve como tefnaliacdo da usabilidade e experiéncia do
Usuario em Sistemas Sociais a partir das postadmnsisuarios”. Na primeira parte da aula,
foram apresentadas as motivacbes em avaliar ump@8iadas postagens de seus usuarios e
os resultados das investigacdes anteriores. Nandagparte da aula, foi realizada uma
atividade com os alunos: classificacdo das postagkrs usuérios em metas de UUX
propostas por Hedegaard e Simonsen (2013), apaglssnho Quadro 1, bem como alguns
exemplos de postagens classificadas pela autota ttabalho (Quadro 20). O objetivo de
aplicar essa atividade na classe com os alunosiréoisuas duvidas e prepara-los para o

trabalho que seria aplicado para casa.

Quadro 20 — Exemplo de postagens classificadasptas de UUX

Postagem Meta
“Esse Twitter esta muito lerdo hoje” Eficiéncia
“Adoooooro o Twitter” Satisfacao
“Fica dando erro ao mandar os Tweets no celular Eficacia
“Acho que eu to amando mais o Twitter que o fate| | L
~ X % * Motivacao
eu ndo me expresso tanto assimmm *-
“Ja estou apaixonada por este site!! Satisfacdo, encantamento
“ODEIO a nova interface do Twitter!!l” Emocao, estética
“Como tira essa linha do tempgo? Suporte
Demorou meio a?noalpgi?ol’far os Tweets grrr bug Eficiéncia, Emogao, frustracio

Na atividade de classe, cada aluno recebeu uma éaim 10 postagens e levou em
torno de 9 a 12 minutos para classifica-las. AE&e enomento, suas postagens classificadas
foram trocadas com os colegas, que tinham de @orecncordando ou discordando e, nesse
ultimo caso, apresentando a classificacdo corfgias esse momento, as postagens foram
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corrigidas e as duvidas foram esclarecidas. Sua€ipais davidas foram referentes ao
significado das metas e se podiam classificar uostagem em mais de uma meta. Foi
informado que uma postagem poderia ter mais deadlamsaificacdo. Em seguida, foi passado
o trabalho para eles.

O trabalho consistia em: cada aluno classificarpbBtagens, dispostas em uma
planilha, nas seguintes categorias: 1) tipo deagesh; 2) classificagdo por intencdo do
usuario; e 3) metas de UUX (Quadro 21). O praza plassificacdo foi de 2 semanas e, ao
final, o aluno deveria entregar a planilha com@gdastagens classificadas e um questionario
preenchido (APENDICE B). E importante mencionar @sepostagens do SIGAA, com
problemas de classificagdo na investigacao 2 dest (Quadro 16), foram divididas em

sentencas.

Quadro 21 — Exemplo de um trecho da planilha costauens a serem classificadas
Tipo de postagem: | Classificacdo por

Classificacéo por

critica, elogio, intencdo do
o gio, L 9 . metas de UUX:
Postagem davida, sugestdo, | usuario: visceral, i
~ usabilidade, suporte,
comparacao ou comportamental NP NP
: . eficacia, eficiéncia etc.
ajuda? ou reflexiva?

1| Gostaria de saber como faz pdra
adicionar optativas no SIGAA,
N&o consigo! Alguém poderia
me ajudar?
2 sério ndo consegui me
matricular...esse sistema é mujto
confuso...

Resultados ap6s duas semanas, 0s alunos entregaram suaggrsstlassificadas,
que foram corrigidas, e tiveram uma nota equivalentlO pelos 150 itens avaliados (cada
postagem tinha trés classificacdes). Quem acertas$80, ficaria com 10 (foi aplicada uma
regra de 3). Como resultado, em sua maioria, asalelassificaram corretamente, sendo a
média de notas da 12 turma (Twitter) = 8,3 e dau2ha (SIGAA) = 8,0A porcentagem
média de acerto da turma por categoria analisadadesposta na Tabela 11. Os alunos, em
sua maioria, colocaram mais de duas respostadgssificacdo de UUX. Ocorreu, durante a
correcdo, casos em que apenas alguma classificag@vya correta, mas o item era
considerado correto se, pelo menos, uma das ataggiés estivesse correta.

Tabela 11 — Média de acerto da turma por categoadisada

Semestre ss Tipo de postagem Classificacéo por intencdo | Classificac@o por meta de
do usuario UuUXx
2014.1 Twitter 95% 7% 7%

2014.2 SIGAA 89% 76% 76%
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Seus principais erros foram:

a) em relacao ao tipo de PRU: confuséo entre os tipvida e ajuda (para o SIGAA).
Algumas PRUs eram duvidas e eles classificaram cajuda, por exemplo:
“Alguém sabe como posso tirar um historico por agué uma duvida, e “Vai em
“ver disciplinas anteriores” que tem logo na tugipa inicial.. clica na setinha azul
que tem em cada disciplina, ai do lado esquerddevaialunos” e ai tem “ver

notas”. ”, € uma ajuda;

b) em relacdo a classificacdo por intencdo do isuéonfusdo entre os tipos
comportamental e reflexiva (ocorreu em ambos SSyumdas PRUs eram
comportamentais (pois colocavam em detalhes, aatie realizada no sistema) e
foram classificadas como reflexiva; e

c) em relacdo a classificacdo por metas de UUXfusdio entre as metas eficécia,
eficiéncia e utilidade.

A classificacdo de 50 postagens possibilitou quia euno tivesse uma percepcéo do
sistema, fornecendo um resultado de avaliacdo jiw e seus questionarios (APENDICE
B). Em suas respostas, eles identificaram os jpancisentimentos dos usuarios em relacao
ao sistema, suas reclamacdes e elogios. As Fig@realst e 15 ilustram a percepgéo da turma
em relagdo ao conjunto de PRUs analisados do SIGAA.

Figura 13 — Principais sentimentos percebidos A3l
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Figura 14 — Principais causas/funcionalidades jpéles no SIGAA
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Figura 15 — Principais elogios percebidos no SIGAA
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Com a aplicagdo nas duas turmas de alunos, foilWdocque é possivel obter
resultados de uma avaliacdo a partir de um conim®RUs. Nesse estudo, foi possivel fazer
um relacionamento das categorias das PRUs clastaigelos alunos. Por exemplo, 48% das
criticas foram relacionados a meta eficacia, e 86tas foi relacionada a meta frustracao. No
entanto, ndo foi solicitado ao aluno que, ao lea lHRU, indicasse a funcionalidade a que o
usuario se referia. No entanto, ao responder otignésio, 0 aluno descreveu as principais
funcionalidades mencionadas pelos usuarios (FitjtyaPercebe-se, que a funcionalidade é
uma informacdo necessaria a ser coletada. Conpadriam ser descobertas, as principais
funcionalidades com problemas de UUX no SS. Podeean realizado, também, um
relacionamento das funcionalidades com as outriegaadas de classificacdo sugeridas até
entdo neste trabalho, por exemplo: “x% dasidas foi em relacdo &uncionalidade y”, ou
“2% das PRUs do tipeisceral foi relacionada anterface do SS", “w% da<riticas foi

relacionada &uncionalidadey e a metaficacid'.
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4.4.3 2° Estudo: classificagcdo por especialistasHtie

Participantes: o segundo estudo foi realizado no dia 29 de nbverde 2014 e teve
como participantes 12 especialistas de IHC, sendia /academia e 8 da industria. Foi
considerado da academia quem leciona e da indgsiia trabalha com IHC (Tabela 12).

Tabela 12 — Perfil dos especialistas de IHC
Perfil dos participantes
Mulheres (8)

Genero Homens (4)
De 26 a 35 anos (7)
Idade De 36 a 45 anos (3)
Acima de 45 anos (2)
A Academia (4)
Area

IndUstria (8)
De 4 a 8 anos (7)
Tempo de experiéncia De 9 a 13 anos (3)
Acima de 13 anos (2)

Metodologia: os participantes foram convidados com 2 semaaastecedéncia, para
participar de uma investigagdo de analise de pestagm metas de UUX. A agenda seguida

foi a seguinte (Quadro 22).

Quadro 22 — Agenda da investigacdo com especmligtdHC

Horério Atividade Descricao
08:00 as 08:30| Recepcgao dos especialistas Coaféd br
08:30 &s 09:00 Apresenta(;a~o da Pequena apresentagéo explanando os principais
investigacao conceitos do trabalho
09:00 s 09:30 Classificacio Cada especialista devera classificar postagens dos

usuarios de um SS

09:30 s 10:00 Analise Cada e_s_peC|aI|sta devera analisar as postagens
classificadas por outro colega especialista

10:00 as 10:55 Brainstorm Os participantes irdoutiissobre a experiéncia

10:55 as 11:00 Finalizagao e
agradecimentos

Finalizacdo da investigagéo

Os especialistas receberam: as postagens a seemsifichdas, 22 metas para
classificacdo de UUX (APENDICE C) e exemplos de BRlassificadas por UUX (Quadro
20). Cada especialista ficou com 30 PRUs a serassificadas. Metade dos especialistas
ficou com PRUs do SIGAA e a outra metade com PRW3wiitter. Na analise, os SS eram
trocados; o especialista que tinha classificadtGAB analisava o Twitter, e vice-versa. ISso
foi feito para que cada especialista tivesse urs@ovde um SS diferente. A Figura 16 ilustra

o momento de classificacdo das PRUSs.
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Figura 16 — Classificacdo das PRUs por especialista

——

Apés a classificagdo, cada especialista deveriaeotan sobre uma PRU que lhe
chamou mais atencdo. Em seguida, foi realizaldiamstorm momento no qual foi discutido
sobre: os sentimentos do usuario, suas intencdasaletipos e a importancia das PRUs
(conclusbes, acdes ou como eles representariam).

Dois condutores da investigacdo fizeram anotag@esuadro branco (Figura 17).
Outras formas de coleta foram: flmagem e anotaedepapel dos pontos mais importantes.
Ap6s o brainstorm, os participantes deveriam estreem uma folha em branco, suas
principais dificuldades com a classificacdo das PRU

Figura 17 — Quadro branco resultantebdainstormcom especialistas
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Resultados os resultados seréo apresentados de acordo comagigale ideias do

brainstorm pelas informacdes escritas por eles ao final deestigacdo e pelas PRUSs

classificadas.

Antes dobrainstorm cada especialista deveria apresentar uma PRUivpsse |he

chamado mais atengdo e explicar o motivo. Nesse emimn cada especialista acabou

apresentando mais de uma PRU. As justificativas nmeressantes estdo apresentadas no

Quadro 23. Outras justificativas foram relacionadakficuldade na classificacdo das PRUSs,

listadas a segquir.

Quadro 23 — PRUs que chamaram mais atencao dodadspas

PRU escolhida

Justificativa

“Maaasss ¢fpalavrao} este twitter.. tA me dando problemas direto
celular... gostaria muito de manda estes fabricadaito Android ir
{palavrao}’

“Facebook s6 da Bug! Por isso eu amo o Twitter,quar haja o que
hajar {sic}, ele sempre estara aqui pra eu poder reclamarida.¥

“PELO AMOR DE NOSSA SENHORA DAS LETRAS!!! comeé&anl
p/ visualizar os horéarios do préximo semestre AJUReciso
ajustar minhas disciplinas ¢/ meu trabalho.”

no

intensidade de sentimento
percebida.

A maioria das postagens citadas
pelos especialistas foi relacionadd

1 a

“ Querido twitter é{palavrédo}ter que apagar o tweet quando eu err
alguma palavra, entdo coloque a opc¢éo “editar tweet

“twitter tira a quebra de linha por favor sem isso é berthord”

“QUE {palavrdo} TA FICANDO ISSO AQUITWITTER ME
POUPE DE TANTO BUGH!”

“TWITTER AS VEZES EU PRECISO MUITO MAIS DO QUE 140
CARACTERES P PODER ESCREVER TUDO O QUE EU TO
SENTINDO,SABIA?!",

“TWITTER QUAL O PROBLEMA EM MANDAR OS TWEETS NA
ORDEM?!?122?2227222?27?”

causa da forma do usuério se
expressar, como se estivesse fala
com o préprio sistema.

Tais PRUs foram escolhidas por|

ndo

“Da uma raiva quando estou lendo um tweet e aubbzra ("

Esta PRU foi escolhida porque
caracteriza a seguinte situacgao:

aparentemente logo apos a
interrupcdo do Twitter pela
atualizacao.

USUArio expressou seu sentiment

o

Classificacao das PRUs:

a) Dificuldades de classificacéo:

As principais dificuldades citadas consistiram eh:quantidade alta (22 opcoes),

gerando duvidas no momento de classificacdo; ¢égRjres metas séo intersecdes de outras,



108

como: usabilidade (eficacia, eficiéncia, satisfac@tilidade, aprendizado, seguranca,
memorizacao) e emocao (satisfacéo, frustracam, afedzer, encantamento).

b) Classificacdes erradas:

Durante a analise das PRUs classificadas pelosciabpis, foi percebido que
algumas delas nao tinham a classificacdo da udatddi somente a de UX, por exemplo, a
seguinte PRU: “Sindrome da troca de tela do twifteda vez que vou atualizar a tela, jogo o
dedo pra esquerda e vai pra aba ‘descobrir Gr@rsentimento € tdo perceptivo que eles
classificaram em metas de UX: frustracdo, emoga@oeclassificaram a meta de usabilidade:
seguranca.

Em outro exemplo: “Odeio essa funcéo do Twittesdele encostar o dedo ja favorita
um tweet, da nem pra stalkear sem medo”, os edigemsaclassificaram as metas de UX:
frustracdo e emocado, mas nao perceberam a metsad#idade, identificando um problema
de seguranga.

Um participante comentou que, fazendo a analisegpeu que poderia ter feito uma
classificacdo melhor. Ou que, a medida que vaarsdiarizando com o meétodo, vao tendo
mais facilidade para fazer a classificacao.

c) Percepcdes gerais:

Descrevem-se, a seguir, mais algumas percepcOesesjmscialistas sobre a
investigacéo realizada, sao elas:

a) “Quase sempre que houve um problema de eficac#@iefia, acredito que houve

frustracdo tambem.”;

b) “Achei interessante os usuarios fornecerem sugestoe

c) “Percebi que no twitter, seus usuarios ndo expdtota parte funcional e no

SIGAA, eles expdem mais detalhadamente o problema”;

d) “Analisar uma postagem solta ndo diz tudo, masrér p2 um conjunto de PRUs é

possivel tecer informacgdes sobre o contexto de.uso.

Os especialistas tiveram um momento rapido dessn@l0 minutos de classificacdo +
10 minutos de andlise, com dois SS diferentes) moeassim foi possivel eles relatarem
algumas informacdes sobre o SS avaliado e seusasuzomo: “percebe-se que os usuarios
do SIGAA sao usuarios iniciantes”; “Os usuariosSIGAA ainda ndo estdo acostumados
com a plataforma”; “Algumas funcionalidades do SKsainda n&o foram implementadas”;

“O Twitter tem usuarios satisfeitos, motivados egagados! Nao imaginava...”. Outras
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discussbes interessantes surgiram sobre o ustiduial: o objetivo dele ao postar?”, “o que
ele quer?”, “Qual sua prioridade? expressar o rsemtio?, solicitar ajuda?”.

Sobre 0 sentimento expresso pelos usuarios nas,RiRUespecialista comentou que
em todos 0s casos existem sentimentos, diferercigmeinas a polaridade e a intensidade, por
exemplo, muito alegre. Por outro lado, outros dgfistas perceberam que o sentimento nem
sempre estava expresso, embora problemas do sistease&m relatados. Eles comentaram
que seria interessante classificar, também, o gugoti esse sentimento.

Os especialistas discutiram o que eles fariam comesnltado. Destacam-se as
seguintes respostas: analise da aceitacdo do proemlucdo da aplicagdo, melhoria na
interface ou correcao de bugs do sistema.

4.4.4 Discussao

No estudo com os alunos, cada aluno analisou, sm &9 PRUs. E, com isso, foi
possivel que eles percebessem o contexto de uS8.dOs especialistas também perceberam
que é possivel obter informacfes do contexto deaugpartir de um conjunto de PRUS.
Perceberam, por exemplo, que o SIGAA era constitpfthcipalmente de usuarios iniciantes
que estavam com dificuldades de adaptacdo a noremfenta. Perceberam, também, que
ainda existiam funcionalidades ndo implementadas.

A aplicacdo deste estudo com especialistas tamieéwiu spara reforcar as demais

investigacoes realizadas e descritas no decorsée dapitulo.

4.4 .5 Conclusao: como avaliar?

Conclui-se aqui essa investigacdo, abordando asnseg atividades realizadas: 1)
classificar PRUs em metas de UUX. Os alunos e edistas fizeram classificacbes das
PRUs em metas de UUX. Os alunos, em um teste-pdottes da avaliagdo com o0s
especialistas. A partir desta experiéncia, forasenladas algumas medidas a serem tomadas
para facilitar o processo de classificacdo. Pormgie: deve-se simplificar a lista de
classificagcdo das metas, retirando intersecOeg efis para ndo confundir o especialista.
Deve-se, também, separar as metas por critériouddidgde de uso, como: metas de

usabilidade e metas de UX, evitando que eles seeeam de um dos critérios.
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A segunda atividade realizada: descobrir, a pdetium conjunto de PRUSs, quais sao
0s principais problemas do sistema utilizado. Egumlas PRUs, o problema é claramente
apresentado. Nessas, poderia ser feita uma cotagsib do problema (ou a causa da
postagem) a fim de fazer um relacionamento comeasais classificacbes efetuadas. A
classificag@o seria a causa ou a funcionalidadecimesda pelo usuario, ou seja, o assunto a
gue ele se refere em sua PRU.

A terceira atividade foi: identificar, a partir den conjunto de PRUSs, o contexto de
uso do sistema. E possivel perceber, o contextesdedo sistema, somente a partir de um
conjunto de PRUs classificadas. Assim como outrégdos de avaliacdo, como avaliacdo
heuristica, por exemplo, em que determinados lensistema devem ser avaliados a fim de
chegar a uma conclusdo sobre o mesmo. Para acéwabapartir de PRUs, deve-se ter uma
quantidade de itens (PRUSs) avaliados a fim de c¢reeglguma concluséo relevante.

Conclui-se, entdo, que é possivel chegar a ressltded avaliacdo da UUX a partir da
andlise de PRUs. Essa investigacdo resultou emO 1PBUs analisadas, sendo 850
classificadas por alunos (350 do Twitter + 500 d&/AA) e 300 classificadas por
especialistas de IHC (150 para cada SS: TwittdGGASR).

4.5 CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou trés investigacOes ar s postagens dos usuarios em
quatro SS. Alguns desafios foram enfrentados deresias investigacdes. Um deles consistiu
no grande volume de dados a serem analisados. @egedio consistiu ha andalise e correcdo
das postagens. A categorizagdo das postagens e, PRUipos, por intengdo do usuério e
por metas de UUX n&o € um processo trivial. Nordgntadurante a classificacdo, foi possivel
perceber que tal processo é facilitado com o tempanedida em que os analisadores vao
ganhando experiéncia com esse tipo de classificaambém foi percebido que sé&o
necessarios um modelo e uma metodologia (de corao msmodelo) para apoiar 0s
avaliadores no entendimento dos conceitos e naifit@agdo das PRUs. Analisar a linguagem
escrita pelos usuarios, usada para expressar sati;ientos em relacdo ao sistema, é de
fundamental importancia, ndo somente para avalia@oUUX ou outros critérios de
gualidade de uso, mas para o estudo de IHC.

O Quadro 24 apresenta as investigacOes realizaglste capitulo, bem como os

resultados obtidos.



Quadro 24 — Resultado das investigacdes realizadas
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Fatores

Investigacbes

Os usuarios “falam”
sobre o sistema durante

Como os usuarios

Como avaliar?

“falam™?
0 uUso?
» Twitter
. . , * SIGAA * Twitter
Sistemas analisados| « Twitter « Facebook « SIGAA

 Torcida Virtual

Participantes

« 1 especialista e
professora de IHC

* 7 bolsistas de graduacao
« 2 professores de IHC
* 4 especialistas de IHC

* 17 alunos de
graduacédo

» 12 especialistas de
IHC

Metodologia

1.Definic&o de padrbes
de extracao;

2.Extracéo das postagens

dos usuarios usando @
padrbes definidos; e
3.Andlise das postagens
obtidas.

S

» Extracdo e Andlise das
postagens

1.Classificacédo das
PRUs em metas de
UuUX; e

2.Discusséao sobre as
classificacdes.

Quantidade de

» Twitter: 295.797
* SIGAA: 24.743

» Twitter: 500

postagens | » Twitter: 295.797 « Facebook: 100 - SIGAA: 650
* TV: 100
« Classificacéo das
* Os usuarios falam « Classificacio por Tinos de ' RUS em metas de
sobre o sistema ) ¢aop P " UUX;
. PRUs;

durante seu uso;

Resultados

» Padr6es de extracao d
PRUs.

e

* Classificacdo por intencé
do usuario nas PRUs.

D

» Percepcdes dos
especialistas sobre
como avaliar um SS
usando PRUs.
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5 MINERACAO DE DADOS

Neste capitulo, é apresentado o processo de mateid® dados realizado com as
postagens dos usuarios, obtidas a partir das igaeées anteriores. S80 apresentados 0s
objetivos e a metodologia, bem como as técnicagnfentas e algoritmos utilizados. Por
fim, sdo apresentados como resultados os padrdie®abseguidos de uma discussédo sobre

as abordagens adotadas.

5.1 OBJETIVOS

O objetivo em aplicar mineracdo de dados, nestg fesdescobrir dados relevantes
sobre as PRUs classificadas no Twitter e SIGAAtiadas no Quadro 25, e com 0s seguintes
subobjetivos:

a) validar (e obter novos) padrbes de extracao de PRUs

b) obter padrbes para cada tipo de PRU;

c) obter padrGes para cada meta de UUX;

O primeiro subobjetivo foi parcialmente trabalhado primeira investigacdo, com o
Twitter. Foram definidos padrdes de extracdo arpaetalgumas suposicdes e, em seguida,
tais padroes foram analisados estatisticamentaca®lo com a quantidade de PRUs obtidas.
No entanto, foi observado que nem todos os padtéfsidos foram eficazes. Para atingir
esse subobjetivo, sera realizada a mineracdo desdagartir das postagens de dois SS:
Twitter e SIGAA (subsecéao 4.2).

O segundo subobjetivo visa identificar padrbes timmss de PRUSs: criticas, elogios,
sugestdes, duvidas, comparacdes e ajuda (subs&ao 4

O terceiro subobjetivo visa extrair um conjuntopdelrdes relacionados as metas de
UUX. Para esse subobjetivo, serdo utilizadas assRttssificadas por metas pelos alunos e
especialistas de IHC (subsecéo 4.4).

5.2 METODOLOGIA

A metolodogia desta mineracdo é explicada utilivaas etapas do processo de KDD,

descrito no capitulo 2 desta tese (Figura 4). O KDIPn processo nao trivial de identificacdo
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de padrbes novos, validos e potencialmente UtedsYYRAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

5.2.1 Dados
Nesse processo, foram utilizadas as bases de ddaksficadas do Twitter e do
SIGAA, conforme o Quadro 25. Os tipos de classficade cada subobjetivo sdo chamados

de classe no processo de mineracéo de dados.

Quadro 25 — Categoria de dados

ss Subobjetivo 1 Subobjetivo 2 Subobjetivo 3
(Tipos das postagens| (Tipos de PRUS) (Metas de UUX)
1 - Davida 1. Afeto
2 - Critica 2. Aprendizado
Twitter 3 - Elogio 3. Confianca
4 - Sugestéo 4. Eficacia
5 - Compara(;ao 5. Eficiéncia
1-PRUs . 6. Estética
2 - N&o-PRUs 1 - Davida 7. Frustracdo
2 - Critica 8. Motivacédo
SIGAA 3 - Elogio 9. Satisfacéo
4 - Sugestao 10. Utilidade
5 - Comparagcao 11. Suporte
6 - Ajuda 12. Seguranca

5.2.2 Selecéo: coleta de dados dos usuarios

Com a classificagdo do Twitter, o nimero de PRde 8do-PRUs obtidas foi 1.452 e
17.093, respectivamente. Enquanto que para o Sl#a#n obtidas 1.573 PRUs e 67.436
ndo-PRUs. Considerando estas duas classes: PRUsi0€PRUs, tais dados séo
desbalanceadoQuando, em uma base de dados, uma classe apareo@iemquantidade
gue outra, a base é dita desbalanceada. Emborayuitts dos problemas reais, a grande
desproporcdo no numero de casos pertencentes aiteddas classes seja comum (PRATI,
2006; CASTANHEIRA, 2008), quando essa diferencaahde, os sistemas de aprendizado
podem encontrar dificuldades em induzir o concaitacionado a classe minoritaria (PRATI,
2006).

Existem diversos meétodos para balanceamento dsesla®rati (2006) cita trés
principais tipos: 1) atribuicdo de custos de cfassjdo incorreta, que consiste em minimizar
a taxa de erros da classificagao incorretajrf)er-samplingque visa o balanceamento dos
dados por meio da remocdo de exemplos das clasgestéarias; e 3pver-sampling que

consiste na replicacédo de exemplos da classe nd@nari
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Nesse processo, optou-se pelos métodnder-samplinge over-sampling que
consistem em métodos para balancear artificialmemteonjunto de dados (PRATI, 2006).
Segundo Prati (2006), esses sao dois métodos basieis usados para balancear a
distribuicdo das classes: remover exemplos dasedanais populosas e inserir exemplos nas
classes menos populosas. Em suas versfes maiesinegba adicdo/remocédo é feita de
maneira aleatdria (PRATI, 2006). Desta forma, foplementado um algoritmo em C para
estes dois métodos. O algoritmo recebe a basedbs,dam valor, e a opcaonder-sampling
ou over-sampliny e, desta forma, elimina ou replica um valor dateado de tuplas,
aleatoriamente.

Para o subobjetivo 1 foi realizado o balanceamantter-samplingaleatorio, com as
classes Nao-PRUSs, cujo desbalanceamento é grandgag@o as PRUs, em ambos os SS.

Para o subobjetivo 2, também foi aplicado o balamantounder-samplingaleatorio
e as postagens foram balanceadas pela quantidaderdw tipo. No Twitter foram obtidas as
seguintes quantidades de PRUs para os tipos “diivida 58, “sugestdes” = 58,
“comparacfes” = 174, “elogios” = 218 e “criticas’944, apos o balanceamento, ficaram 58
PRUs para cada tipo. No SIGAA foram obtidas as iségg quantidades de PRUs para os
tipos: “comparacdo” = 27, “elogio” = 47, “critica” 288, “duvida” = 853, “sugestdo” = 102 e
“comentérios” = 256, apds o balanceamento, tot@z®RUs para cada tipo.

Na classificagdo por meta de UUX, foram utilizagasa o Twitter, as 350 postagens
classificadas pelos alunos e as 150 postagensfickadas pelos especialistas de IHC, ambas
corrigidas por dois professores, totalizando 500J8RPara o SIGAA, foram 500 PRUs
classificadas pelos alunos e 150 dos especialistasizando 650 PRUs, também corrigidas.
A Tabela 13 apresenta a quantidade de PRUs ohimlametas de UUX no Twitter e no

SIGAA.

Tabela 13 — Quantidade de PRUs obtidas por metdde
nos SS Twitter e SIGAA

Metas de UUX | Twitter | SIGAA
Afeto 19 10
Antecipacao 0 1
Aprendizado 10 141
Confianca 1 32
Eficacia 102 243
Eficiéncia 37 13
Encantamento 7 1
Engajamento 3 0
Estética 13 6
Frustracéo 308 415
Impacto 1 3
Memorizacao 4 7

Motivacdo 30 9
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Metas de UUX | Twitter | SIGAA
Satisfacéo 115 72
Prazer 5 0
Utilidade 73 32
Suporte 0 26
Seguranga 29 14

Algumas das metas obtiveram pouquissimas ou nenRRba Logo, consideraram-se
as 10 mais relevantes metas (com maior quantidadeRUs e com, no minimo, 10 PRUs
obtidas em um dos SS). Ficaram doze metas (Tad¢laqlie foram balanceadas em trés
grupos (Tabela 15), usando os dois métodos de dmdarento citados. Os grupos foram
divididos pela quantidade de postagens, por exemplgrupo 1 a quantidades de postagens
de cada grupo € até 50. O meétodo de balanceanm@nescolhido com a intencdo de

aproximar a quantidade de postagens a média degypas de cada grupo.

Tabela 14 — Quantidade de PRUs classificadas pasme
mais relevantes de UUX nos SS Twitter e

SIGAA
Metas UUX | Twitter | SIGAA | Total
Afeto 19 10 29
Aprendizado 10 141 151
Confianca 1 32 33
Eficacia 102 243 345
Eficiéncia 37 13 50
Estética 13 6 19
Frustracéo 308 415 723
Motivacéo 30 9 39
Satisfacdo 115 72 187
Utilidade 73 32 105
Suporte 0 26 26
Seguranga 29 14 43

Tabela 15— Balanceamento das metas de UUX

Método de balanceamento utilizado | Metas UUX | Total
Estética 19
Suporte 26
(a Iicaroverf;staumpolia replicando Afeto 29
p plngrep Confianca 33
dados para obtengéo de classes com - 39
exemplos) Motivacao
Seguranca 43
Eficiéncia 50
_ Cltgez Utilidade 105
(aplicarover-samplingreplicando
dados da meta utilidadeuader- A dizad 151
samplingeliminando dados da meta prendizado
satisfacdo para obtencéo de classes ¢ ) .
Satisfacdo 187

151 exemplos)

Grupo 3 L
(aplicarunder-samplingeliminando Eficacia 345
dados da meta Frustracdo para obten

de classes com 345 exemplos) Frustracao 723




116
5.2.3 Pré-processamento

Usualmente, o pré-processamento € composto desdiagaadas na abordagkay-
of-words Como essa abordagem transforma em atributo cddan tpresente no texto, é
recomendada realizar uma “limpeza” do texto a fien dkescartar palavras irrelevantes,
otimizando os termos mais frequentes (preditivdg). processo € chamado de reducdo de
dimensionalidade em textos. A precisdo de muitgerdéinos de aprendizagem pode ser
otimizada pela selecdo dos termos mais preditM#RTINS, 2003; CAMILO; DA SILVA,
2009). O algoritmo Naive Bayegior exemplo, tende a ter um baixo desempenho sem a
selecéo dos termos mais preditivos (CAMILO; DA SA\2009).

No pré-processamento foi utilizado.emmatizer abordado no capitulo 2 desta tese,
pelo seguinte motivo: a abordagestemming apesar de muito usada para padronizacao dos
termos, pode apresentar problemas em palavras amntuacdo no radical, como:
representacéao, representacdes, com este procemsa éssim: => representaca, representaco
(FAGUNDES DA SILVA, 2004). Para o processo onmatizeraplicado neste trabalho,
foram realizados 0s seguintes passos:

a) andlise sintatica: foi utilizado o analisador diicth (tagger-parsey PALAVRAS™,
Segundo Fagundes da Silva (2004), esse analisadobusto, pois possibilita a
andlise sintatica de sentencgas incorretas e aténon@completas, destacando-se
também que apresenta baixas taxas de erro (merid% gara classe de palavras e 3-
4% na analise sintatica). Como exemplo do process@mutilizado, considere a
senten¢gaS1: o Twitter fica dando erro, quando eu quero waa respostaapos
passar pelo analisador PALAVRAS, ficaria conformeeaentado no Quadro 26 (os

lemmas das palavras estédo colocados entre colthetes

Quadro 26 — Resultado da aplicagdo com o analisad@itico PALAVRAS

[c]=artd> DETM S @>=NTwitterSOURCE:live3. runningtextA | [Twitter] <inst= PROPM 5
@SUBJ>ficaSOURCE:lived.running textAl fficar] <fme>% PR 3S IND VFIN @FAUXdandoSOURCE:
liveh rurningtaxta1 [dar] <vt=V GER @MY @BICL-AUX<ermoSOURCE: iveB_runningtexti

[erre] =act-ck= <ac=N M S @=ACC. SOURCE:live7.running texta1 []=co-fre=PU
@COquando3SOURCE: lived. running textAl [quando] <irterr= ADY @ADVL=euSOURCE: lived.running
textAl [eU]PERSNM/F 15 NOM @SUBJ=queroSOURCE: live10.1unning textA [querer] <fr¢>
VPR 1SINDVFIN @FMVdarSOURCE: live 11 running textA 1 [dar] vtV INF @MV @#ICL-
<ACCumaSOURCE:live1Z. runningtextA1 [ura] <arti= DET F 8 @>NrespostaSOURCE: live13. running
textad [respostal <act-s>NF S @<ACCAIguemSOURCE:live14 runningtexta1

“! Disponivel em: <http://beta.visl.sdu.dk/visl/ptgiag/automatic/upload.php>. Acesso em: 16 de dmieaie
2013.



117

Quadro 27 — Lemmas coletados

[0] <artd> DETM S @>NTwitterSOURCE:live3. running textA1 [Twitter] <inst> PROPM S
@SUBJ>ficaSOURCE: lived. running textAl [ficar] <fmc>V PR 35 IND VFIN @FAUXdandoSQURCE:
live5. running textA1 [dar] <vt=V GER @IMV @#ICL-AUX<enmoSOURCE: live6. running textA1

[erro] <act-d> <ac> N M S @<ACC,SOURCE:live7.running textA1 [] =co-fme= PU
@COqguandoSOQURCE: live8. runningtextA [quando] <interr> ADV @ADVL>euSOURCE: live®.tunning
textAl [eu] PERSM/F 15 NOM @SUBJ=>queroSOURCE:live10. running textAl [querer]
<fme=V PR 15 IND VFIN @FMVYdarSOURCE: live11. running textA1 [dar] <vt=V INF @IMV @#ICL-
<ACCumaSOURCE:live12.running textA1 [um] <arti- DETF S @>NrespostaSOURCE:live13.running
textAl [resposta] <act-s>NF S @<ACCAIguemSOURCE:live14.runningtextA1l

b) parser: foi desenvolvido, para essa mineracéo,lgonigno usando a linguagem de
programacao C, a fim de extrair os lemmas no sotgiQuadro 27). Apds a
extracdo do sintatico, a sentenca ficaria da seg@iimma:S2: o Twitter ficar dar
erro, quando eu querer dar um respo€lam esse passo, substantivos, artigos,
advérbios ficam no masculino e singular e os verboam no infinitivo,
aumentando a contagem de elementos. Similar aegsodestemmingum verbo
sera indicado como o mesmo, independente do tembaly por exemplo, tém-se

as seguintes sentencas:

S3: “Naoconsigoclicar na ajuda!”;
S4: “Nao estowonseguindanudar meu perfil.”; e
S5: “Como fago paraonseguialterar minha senha?”;

Com estes passos, ficariam:

S6: “Naoconseguirclicar na ajuda”;
S7: “Nao estaconseguimudar meu perfil”; e
S8: “Como fazer paraonseguilterar minha senha?”.

2) Limpeza do texto: foram realizados 0s seguintes passos:. a) convgraém
minusculas; b) remocédo de acentuacdes; c) remogatigitos decimais; e d) remocdo de
pontuacdes e caracteres especiais (@, #, $, %, &, % °, 7, =, =, -, /, |, \ etc.). Para tais
passos, foi utilizada a ferramenta wReptac® wReplace é um programa gratuito, que
permite alterar/substituir multiplas letras e ped@vde cada vez. E possivel criar as proprias
regras e salvar para que possa ser reutilizadasddpessa forma, foram criadas regras para

0S seguintes passos listados acima.

“2 Disponivel em: <http://www.sharktime.com/us_wReplatml>. Acesso em: Acesso em: 13 de outubro de
2013.
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5.2.4 Transformagao

A transformacdo consiste na criacdo do vetor davpad. Conforme mencionado, a
abordagem utilizada para criacdo do vetor fdiag-of-words(BEKKERMAN; ALLAN,
2004 apud ROSSI; REZENDE, 2011). Cada palavra pteseas postagens torna-se um
atributo e cada postagem classificada é chamadaaheplo ou instancia.

O processo de transformacdo dos dados em vetori#® mnabalhoso, e, dada a
quantidade de dados, a realizacdo manual tornaysessivel. Para tanto, foram utilizadas
duas ferramentas: Bext Master Split & Joiff, para dividir as sentencas em arquivos, e a
ferramental PT — Text Preprocessing T8blque recebe os arquivos em txt com as postagens
e cria um arquivo padrdo para o processo de miderde dados, cuja extensdo é arff
(WITTEN, 2000apudFAGUNDES DA SILVA, 2004).

A Figura 18 ilustra a ferramenta TPT com as opcilfigadas. A lista detopwords
utilizada neste trabalho foi a disponibilizada pel@pria ferramenta, com 438 termos,
contendo interjeicbes, adveérbios, pronomes pesseaiggos definidos e indefinidos e
numerais (SOARES; PRATI; MONARD, 2008). Com a op8ument Frequency Guas
palavras que ocorrem em menor frequencia séo relamviFoi utilizada o valatefault2 para
este parametro. A opcateightpermite escolher o peso dos termos nos documesendp
binario (0 — auséncia e 1 — ocorréncia) ou a fregaédo termo. A Figura 19 ilustra um
trecho de um arquivo ARFF gerado por esta ferramétgste arquivo, cada palavra presente
no texto € um atributo do tipo real. O arquivo aprga duas classes: ndao-PRU e PRU e
abaixo do @DATA estéo as instancias classificaflagiséncia ou presenca de um atributo &
representada por valores 0s e 1s e a frequéndieprésentada numericamente pela

quantidade de vezes em que ele aparece.

“3 Disponivel em: <http://www.textmaster.ca/filesfuldwnload.html>. Acesso em: 13 de outubro de 2013
4 Disponivel em: <http://sites.labic.icmc.usp.bi#pticesso em: 13 de outubro de 2013
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TextPreprocessingToal
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Figura 18 — Ferramenta TextProcessingTool
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Figura 19 — Trecho do arquivo ARFF gerado para @témw Subobjetivo 1
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@ATTRIBUTE negociar REAL
@ATTRIBUTE apaixonado REAL
@ATTRIBUTE albert REAL
@ATTRIBUTE continuar REAL
@ATTRIBUTE neta REAL
@ATTRIBUTE explicacao REAL
@ATTRIBUTE guerra REAL
@ATTRIBUTE follow REAL
@ATTRIBUTE frase REAL
@ATTRIBUTE doido REAL
@ATTRIBUTE classe {NAao-PRU,

@ATTRIBUTE recomendar REAL
@ATTRIBUTE sair REAL
@ATTRIBUTE excluir REAL
@ATTRIBUTE 1ink REAL
@ATTRIBUTE vontade REAL
@ATTRIBUTE parir REAL
@ATTRIBUTE tcd REAL

| Twitter-subLarftxt - Bloco de notas.

instancia

digchicas diferentes de teste. A primeira

utilizan

Para aplicar a técnica de mineracdo de dados, fatdirzados dois algoritmos no

softwareWEKA, sendo eles: 0 J48 e o Naive Bayes, apredestao capitulo 2 desta tese.

técnica foi a Cross Validatiofy com 10foldse a segunda técnica foi ®@ércentage Split
com porcentagem 70. ACross Validatioh € uma técnica amplamente utilizada para

Cada algoritmo foi executado 2 vezes

5.2.5 Mineracéo de dados
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validacdo cruzada de dados gerados por algoritmasagsificacdo. E necessario especificar
em quantos subconjuntos sera dividido o conjuntdatis, e, do total de subconjuntos, um
deles é usado para testar as regras geradas pms ¢&3d outros (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2009). No “Cross Validation 1flds’, a amostra é dividida em k (10) partes de
igual tamanho, e de preferéncia as partesfgtils) devem possuir a mesma quantidade de
padrdes, garantindo a mesma propor¢do de classescpda subconjunto. O algoritmo é
treinado sob k-1fblds’ (subconjuntos) gerando as regras, posteriorméntalidado sob o
fold (subconjunto) que sobrou. O conjunto de treinoré&do pelas 9 (nove) partes e testado
calculando a taxa de acerto sob os dados da @otetitizada, a parte que sobrou. No final, a
taxa de acerto é uma média das taxas de acert& nesagles realizadas. A técnica de
fragmentacaoPercentage Splitsepara uma porcentagem dos dados para testagias rdo
classificador. Neste caso, 70% dos exemplos pairamento e 30% para testes.

Em todos os grupos, foram utilizadas as configueagiadroes para o algoritmo J48 e
Naive Bayes.

5.2.6 Interpretacao / avaliacéo

Essa etapa sera explicada de acordo com cada stiboloja mineracao.
Subobjetivo 1:padrdes de extragdo de PRUs

> Twitter
A mineracao do Twitter para o subobjetivo 1 apreseB95 atributos e 952 instancias
(divididos em duas classes balanceadas: PRU e RB)-A Figura 20 ilustra os resultados
das aplicagbes dos dois algoritmos, usando ogigos de testes. O resultado da aplicagao de
um algoritmo pode ser avaliado por um conjunto ddricas disponiveis no WEKA. As
métricas mais usadas para avaliacado dos dados sao:
a) Correctly Classsified Instances —porcentagem de registros classificados
corretamente durante a construgédo do modelo deifatasao;
b) Incorrectly Classsified Instances —porcentagem de registros classificados
incorretamente durante a constru¢cdo do modeloadsititacéo;
c) Confusion Matrix(matriz de confusdo)}- mostra como as instancias do conjunto
de teste foram classificadas. A classe que estiosamalisada aparece na linha, as

classificacbes encontradas aparecem nas colunas diagonal da matriz
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corresponde as classificacdes corretas. Por exemal&igura 20-a, a matriz de
confusdo apresenta que para a classe nédo-PRU thassificadas 435 sentencas
corretamente, enquanto que 41 foram classificatie@retamente. Para a classe
PRU foram 447 sentencas classificadas corretamente?29 classificadas
incorretamente.

As demais métricas sdo utilizadas para avaliacddedempenho do algoritmo na
mineracdo dos dados. Elas sdo geralmente utilizzaa&scolha do melhor algoritmo para a
implementacdo de um sistema, séo elas: estatilgi€appa métricas de avaliagéo de erros e
detalhes de acurécia da classificacdo. Como oivbjegéssa mineracdo € o estudo dos dados,
somente serdo analisadas as métricas destacabiagirea20.

Figura 20 — Resultado mineragao do Twitter — sudtohg 1
a) J48 - Cross Validation(1(folds) b) J48 - Percentage Split (70%)

=== Evaluation on test split =—=

=== Stratified cross-validation ===

— Surmary =—= === Summary ===
| Correctly Classified Instances a82 92,6471 & Correctly Classified Instances 265 92.6373 %
Tncorrectly Classified Instances 70 7.3529 & Incorrectly Classified Instances 21 7.3427 %
Happa statistic 0.8529 Kappa statistic 0.8525
Mean absolute error 0.1024 Mean sbaclute error 0.1083
Roat mean sguared error P Root mean squared error 0.2411
Relative zbsolute error 20.4268 % Relative absolute error 21.2201 %
Root relative squared error 50.3985 % Root relative aquared error 48.1051 %
Total Number of Instances 952 Total Humber of Instances 288

=== Detailed Accuracy By Class === === Detalled hccuracy By Class ==

TP Rate FP Rate ©Precision Recall F-Measure ROC Area Class IF Rate FF Rate Frecision Recall [F-Measurs ROC Rrea Class

0.914 0.061 0.938 0.914 0.926 0.951  NAo-ERI| 0.825 0.072 0.818 0.925 0.821 0.96 W&o-FRU
. 7 28
0.939 0.086 0.916 0.939 0.927 0.951 PRU 0.928 0.075 0.934 0.928 0.931 0.96 BRU
Weighted Avg. 0.926 0.074 0.927 0.926 0.926 0.951 Welghted Avg. 0.927 0.074 0.927 0.927 0.927 0.96
— Confusion Matrix — === Confusion Matrix ===
2 b <-- classified zs a b <-- classified as
435 41 | & = NEo-PRU 123 10 | & = NEo-FRU
29447 | b= PR 11 142 | b = FRU

c) Naive Bayes - Cross Validation(1fblds) d) Naive Bayes - Percentage Split (70%)

=== Stratified cross-validation === === Evaluaticn on test split ===

== Summary ==— —= Summary =—

Correctly Classified Instances a8z 92.6471 % Correctly Classified Instances 268 93.70863 %|

Incorrectly Classified Instances 70 7.3529 % Incorrectly Classified Instances 18 5.2937 %

Kappa statistic 0.8529 Kappa statistic 0.8731

Mean absolute error 0.078 Mean abaolute error 0.0641

Root mean squared error 0.2526 Root mean squared error 0.2279

Relative absolute error 15.1899 Relative absclute error 12.7906 %

Root relative squared error 51.7124 % Root relative squared error 45.4691 %

Total Number of Instances 952 Total Number of Instances 286

=== Detailed Accuracy By Class === === Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Rrea Class TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.901 0.048 0.949 0.901 0.925 0.975  NEo-FRY 0.91 0.039 0.953 0.91 0.931 0.974  N&o-ERU
0.952 0.099 0.908 0.952 0.928 0.977  ERU 0.961 0.09 0.925 0.961 0.942 0.98 ERU

Weighted Avg. 0.926 0.074 0.928 0.928 0.928 0.978 Weighted Avg. 0.937 0.087 0.938 0.937 0.937 0.977

=== Confusion Matrix =—= === Confusion Matrix ===

a b  «<-- classified as £ b <-- classified as
428 47 | a = Néo~FRU 121 12 | a = N&o-FRU
23 453 | Db = ERD 6147 | b = PRU

O resultado obtido com a aplicagdo dos dois algoste dois tipos de testes foram
similares, com o melhor resultado de sentencasifitaglas corretamente para o Naive Bayes

- percentage split = 93.7063% (Figura 20 - d). Mosatro resultados, de acordo com as
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matrizes de confusdo obtidas, 0 maior nimero deisess classificadas corretamente foi da
classe PRU.

O WEKA, com a aplicagcédo do algoritmo J48, gerou @mare de tamanho 47, com
24 folhas (APENDICE D - Figura 52). Segundo RusseWorvig (1995), os dados mais
importantes na analise de uma &rvore de decisdensentram nos nodos-folhas mais
préximos do nodo raiz. O atributo mais significatifoi o “twitter”, seguido de “tweet” e
“facebook”.

O algoritmo Naive Bayes apresenta a frequénciaalpielos atributos em cada classe.
A Figura 21 apresenta um trecho da frequéncia alpisda as classes PRU e ndo-PRU. Desta
forma, identificam-se os atributos mais relevamqasa cada classe: os atributos: “ruim”,
“dificil”, “orkut”, “facebook”, “problema” e “erro’, foram os mais relevantes para a classe

PRU, enquanto que os atributos: “tweet”, “ noitelia” e “saber” foram mais relevantes para

a classe ndo-PRU.

Figura 21 - Frequéncia dos atributos obtidos para a
classes PRU e ndo-PRU do Twitter

Attributes: 295
[list of attributes cmitted]
Test mode:10-fold cross-wvalidaticon
=== (Classifier model (full training set) ===
Haiwve Bayes Classifier
Class
Attribute H2o-ERT ERTT
(0.5} (0.5}
mativo
mean 0 0.0042
atd. dev. 0.1667 0.16&7
weight sum 476 476
precision 1 1
horrivel
mean 0 0.0042
std. dev. 0.1667 0.1667
welght sum 478 478
precision 1 1
engracado
mean 0.0083 0.0021
ztd. dev. 0.1667 0.16&7
welght sum 478 478
precision 1 1
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> SIGAA

A mineracdo do SIGAA para o subobjetivo 1 apresert®66 atributos e 1.292
insténcias balanceadas e divididas em duas cld3Rése ndo-PRU.

O resultado obtido com os dois algoritmos e dgegide testes também foram
similares, com melhor resultado de sentencas fitas$as corretamente para o Naive Bayes -
Cross Validation (10 folds) = 91.7957% (Figura 2@).- Nos quatro resultados, segundo as
matrizes de confusdo, o maior nimero de sentengssificadas corretamente foi da classe
PRU.

Figura 22 — Resultado mineracdo do SIGAA — subilgjet

a) J48 - Cross Validation(10 folds) b) J48 - Percentage Split (70%)

== Stratified cross-validation == == Evaluation on test split ==

=== Summary === === Summary ===

Correctly Classified Instances 1175 90.9443 % Correctly Classified Instances 348 £9.6907
Incorractly Classified Instances 117 9.0557 3 Incorrectly Classified Instances 40 10.3093 §
Kappa statistic 0.8189 Kappa statistic 0.7929

Mean absolute error 0.1083 Mean absolute error 0.122

Root mean sguared error 0.2878 Root mean squared error 0.3086

Relative absolute error 21.8654 % Relative absclute error 24.3652 %

Root relative squared error 57.555 % Root relative squared error 61.6262 %

Total Number of Instances 1292 Total Number of Instances 388

== Detailed Accuracy By Class == —— Decailed Accuracy By Class —

TE Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.893 0.074 0.923 0.893 0.908 0.933 nac-PRU 0.88

.88 0.088 0.899 0.88 0.89 0.92¢  nao-PRU
0.926  0.107 0.897  0.926 0.911 0.933  ERD 0,12 e 0.g9s 0,912 0,903 O
Weighted Avg.  0.309 0.091 0.91 0.209 0.209 0.933 Weighted Zvg.  0.897 0.105 0.897 0.897 0.897 0.924

=== Confusicn Matrix === === Confusion Matrix ===
a bk <-- classified as|

577 69 | & = nao~FRO

48 598 | b = FRU

a b <-- classified as
161 22 | & = nao-FRU
1a 187 | b = FRU

¢) Naive Bayes - Cross Validation(10 folds) d) Naive Bayes - Percentage Split (70%)

=== Stratified cross-validation === === Evaluation on test split ===
—— Summary =—= —= Summary =—
Correctly Classified Instances 1186 81.7857 & Correctly Classified Instances 354 91.2371 %
Incorrectly Classified Inatances 106 £.2043 % Incorrectly Classified Instances 3 8.7629 %
Kappa statistic 0.835% Kappa statistic 0.8239
Mean absolute error 0.0814 Mean absolute error 0.0875
Root mean squared error 0.2845 Root mean squared error 0.2952
Relative absolute error 16.2863 % Relative absolute error 17.4807 &
Root relative squared error 56.9072 % Root relative squared error 58.9443 §
Total Number of Instances 1292 Total Nurber of Inatances 388
=== Detailed Accuracy By Class === === Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.907 0.071 0.927 0.907 0.917 0.955  nao-PRU 0.891 0.068 0.921 0.891 0.906 0.952  nao-ERU
0.929 0.093 0.908 0.929 0.919 0.972  ERD 0.932 0.108 0.905 0.932 0.918 0.965  ERU
Weighted Avg. 0.918 0.082 0.918 0.918 0.918 0.964 Weighted Rvg 0.912 0.09 0.913 0.912 0.912 0.959
=== Confusion Matrix = === Confusion Matrix ===
& b <-- clazsified as a b <-- classified as
586 40 | & = nao-ERU 163 20 | & = nao-FRU
46 €00 | b = ERU 14 181 | b = ERU

O WEKA, com a aplicacao do algoritmo J48, gerou émare de tamanho 119, com
60 folhas. Com isso, é possivel fazer algumas vasees:
a) Com a visualizagdo da primeira divisdo da arvoredéeisdo (APENDICE D -
Figura 53), pode-se constatar que: os atributoscréeer”, “hifen”, “artigo”,

“entregar”, “empresa” e “publico”, sdo determinanigara classificacdo de néao-
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PRUs. E possivel, também, observar em cada folhacas®s corretamente
classificados e os incorretamente classificadosgadia relacdo. Nesta primeira
diviséo, séo obtidos dados corretamente classdiadc sua totalidade;

b) A Figura 54 (APENDICE D) ilustra outro trecho das@re com alguns atributos
relevantes para a determinacdo da classe PRU, ctmmtricular’, “sigaa”,
“sistema”, “aparecer” e “modulo”. Para determinadacclasse ndo-PRU, tem-se 0s
atributos: “manh&” e “encaminhar”;

c) Por fim, a éarvore finaliza (Figura 55 - APENDICE, Rpresentando mais alguns

atributos relevantes para classificacédo de PRUdPRUS.

Subobjetivo 2: extracao de padrdes para cada tipoedPRU

> Twitter

A mineracao do Twitter para o subobjetivo 2 aprese&50 atributos e 290 instancias
(balanceadas e divididas em cinco classes: duerdaa, elogio, sugestdo e comparacao). A
Figura 23 ilustra os resultados das aplicagcdesddas algoritmos, usando os dois tipos de
testes.

Figura 23 — Resultado minera¢ao do Twitter — sudtohy 2
a) J48 - Cross Validation (1Golds) b) J48 - Percentage Split (70%)

=== stratified cross-validation === === Evaluation on test split ===

=== Summary === === Summary ===

Correctly Classified Instances 172 59.3103 % Correctly Classified Instances 46 52.8736 %
Incorrectly Classified Instances 118 40.6897 % Incorrectly Classified Instances 41 47.1264 %
Kappa statistic 0-2917 Kappa statistic 02172

Mean absolute error 0.1849 Mean absolute error 0.2057

Root mean squared error 0.3526 Root mean squared error 0.3712

Relative absolute error 57.7583 % Relative absolute error 63.952 %

Root relative squared error 88.1348 % Root relative squared error 92.2104 %

Total Number of Instances 290 Total Number of Instances 87

=== Detailed Accuracy By Class === === Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.776 0.086 0.692 0.776 0.732 0.847 comparacao 0.826 0.063 0.826 0.826 0.826 0. 88 comparacao
0.448 0.086 0.565 0.448 0.5 0.764  elogio 0.105 0.044 0.4 0.105 0.167 0.738  elogio
0.586 0.216 0.405 0.586 0.479 0.738 critica 0.545 0.342 0.188 0.545 0.279 0.653 critica
0.672 0.03 0.848 0.672 0.75 0.809 sugestao 0.438 0.014 0.875 0.438 0.583 0.774 sugestao
0.483 0.091 0.571 0.483 0.523 0.72 duvida 0.667 0.101 0.632 0.667 0.649 0.876 duvida
weighted Avg. 0.593 0.102 0.616 0.593 0.597 0.775 Weighted Avg. 0.529 0.093 0.621 0.529 0.532 0.802
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b c d e <-- ab c d e <-- classified as
45 3 7 2 1| a 19 1 2 0 1| a = comparacac
2620 0 510 b 2 213 0 2| b=elogio
61134 2 51§ c 12 6 0 2| c=critica
2 53910 | d = sugestao 0 0 7 7 2| d=sugestao
5 418 328 | e =duvida 1 0 4 112 | e =duvida

c) Naive Bayes - Cross Validation (1fblds) d) Naive Bayes - Percentage Split (70%)

=== Stratified cross-validation === === Evaluation on test split ===

=== Summary === —- Summary ——-

Correctly Classified Instances 184 63.4483 %l 1y Classi 5 57.4713 %
Incorrectly Classified Instances 106 36.5517 % Correctly Classified Instances 3 3%
Kappa statistic 0531 Kappa statistic 0-7694

Mean absolute error 0.1628 Mean absolute error 0.1738

Root mean squared error 0.349 Root mean squared error 0.3665

Relative absolute error 20.869 % Relative absolute error 54033 %

Root relative squared error 87.2419 % Root_relative squared error 91.0461 %

Total Number of Instances 290 Total Number of Instances 37

=== Detailed Accuracy By Class === - Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.603 0.069 0.686 0.603 0.642 0.82

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
comparacao 0.696 0.063 0.8 0.696 0.744 0.844

comparacao
0.483 0.103 0.538 0.483 0.509 0.798  elogio 0.211 0.074 0.444 0.211 0.286 0.796  elogio
0.638 0.138 0.536 0.638 0.583 0.81 critica 0.545 0.197 0.286 0.545 0.375 0.763  critica
0.724 0.03 0.857 0.724 0.785 0.904  sugestao 0.625 0.042 0.769 0.625 0.69 0.923  sugestao
0.724 0.116 0.609 0.724 0.661 0.876  duvida 0.778 0.145 0.583 0.778 0.667 0.891  duvida
Weighted Avg.  0.634 0.091 0.645 0.634 0.636 0.842 Weighted Avg.  0.575 0.095 0.607 0.575 0.571 0.848
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b ¢ d e < classified ag a b c d e <- classified as
35 7 8 2 6| a-= comparacac 16 2 2 1 2| a= comparacao
62816 3 51 b=elogio 3 4 8 1 3] b= elogio
4773 010 c=critica 0 2 6 0 3| c=critica
4 4 242 6| d=sugestao 1 1 210 2| d = sugestao
2 6 6 2421 e=duvida 0 0 3 114 | e= duvida

Este subobjetivo obteve uma menor porcentagem d&tagens classificadas
corretamente em comparacdo com o subobjetivo 1.n8#hor resultado foi obtido pelo

algoritmo Naive Bayes - teste cross validation 8&l4% (Figura 23 - c). A categoria que
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obteve uma melhor classificagdo com a aplicacdoaldgoritmo J48 e Naive Bayes —
Percentage Split (70%) foi comparacéao.

O algoritmo J48 gerou uma arvore de tamanho 7 heeraide folhas 39 (Figura 56 -
APENDICE D). A partir dela, € possivel chegar aualgs consideracdes, como por exemplo:

se tem o atributo "dever", pertence a categoriaség.

> SIGAA

A mineragédo do SIGAA para o subobjetivo 2 apreseB&9 atributos e 162 instancias
(balanceadas e divididas em seis classes: duvid@ac elogio, sugestdo, comparacdo e
ajuda) (Figura 24). Seu melhor resultado foi obfeto algoritmo Naive Bayes - teste cross
validation de 50.61% (Figura 24 - c). A categonee pbteve uma melhor classificacao foi
comparacgao (Figura 24-c).

A Figura 57 (APENDICE D) ilustra um trecho da aevgyerada com a aplicacdo do
algoritmo J48. Com esta arvore, de tamanho 75 eeralge folhas 38, foram levantadas as
seguintes observacdes: a presenca dos atributcacetibok”, “orkut” ou “rede” é
determinante para classificar a classe comparagédquanto que “parecer”, “criar” e

“ferramenta” categoriza a classe elogio.

Figura 24 — Resultado mineracdo do SIGAA — subblgj&
a) J48 - Cross Validation (1Golds) b) J48 - Percentage Split (70%)

=== Stratified cross-validation === === Evaluation on test split ===

=== Summary === === Summary ===

Correctly Classified Instances 59 36.4198 % Correctly Classified Instances 16 32.6531 %
Incorrectly Classified Instances 103 6315802 % Incorrectly Classified Instances 33 67.3460 %
[Kappa statistic T2 Rappa Statistic 072047

Mean absolute error 0.2187 Mean absolute error 0.2339

Root mean squared error 0.4107 Root mean squared error 0.4064

Relative absolute error 7816718 % Relative absolute error

6718 % 83.5669 %
Root relative squared error 110.1282 % Root _relative squared error 108.0704 %
Total Number of Instances 162 Total Number of Instances 49

—== Detailed Accuracy By Class === === Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.741 0.067 .69 741 714 0.895 comparacao 0.62 0.024 0.833 0.625 0.714 0.806  comparacao
0.333 X 0.692 0.333 0.45 0.7 elogio 0.3 0.154 0:333 0.3 0.316 0.482  elogio
0.296 0.141 0.296 0.296 0.296 0.66 critica 0.1 0.026 0.5 0.1 0.167 0.697 critica
0.259 0.252 0.171 0.259 0.206 0461  sugestao 0.5 0.488 0.125 0.5 0.2 05 sugestao
0.222 0.067 0.4 0.222 0.286 0606 ajuda 0.273 0.053 0.6 0.273 0.375 0.673  ajuda
) 0.333 0.207 0.243 0.333 0.281 0.59 duvida 0.25 0.042 0:333 0.25 0.286 0560 duvida
Weighted Avg.  0.364 0.127 0.415 0.364 0.37 0.652 weighted Avg.  0.327 0.116 0.4 0.327 0.347 0.631
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b ocde f classified as
20 0 4 3 0 O a-= comparacao
39371494 Togio
2 1 8 8 2 6 ritica
127737 gestao
2D L juda
1149 3 97 f-=duvida

c) Naive Bayes - Cross Validation (1folds) d) Naive Bayes - Percentage Split (70%)

F== stratified cross-validation === —— Evaluation on test split =—=
== Summary === === Summary ===
korrectly Classified Instances 82 50.6173 % Correctly Classified Instances 23 46.9388 %
fincorrectly Classified Instances 80 49.3807 % Incorrectly Classified Instances 26 53.0612 %
appa statistic 0.4074 Kappa statistic 0.361T
ean absolute error 0.1742 Mean absolute error 0.178
oot mean squared error 0.3912 Root mean squared error 0.3987
Relative absolute error 62.6827 % Relative absolute error 63.5845 %
Root relative squared error 104.9088 % Root_relative squared error 106.0045 %
[fotal Number of Instances 162 Total Number of Instances 49
== Detailed Accuracy By Class === === Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.778 0.141 0.525 0.778 0.627 0.855  comparacao 0.625 0.146 0.455 0.625 0.526 0.793" comparacao
0.519 0.089 0.538 0.519 0.528 0.796  elogio 0.4 0.128 0.424 0.4 0.4 0.723  elogio
0.481 0.104 0.481 0.481 0.481 0.761  critica 0.5 0.077 0:625 0.5 05 0895  critica
0.259 0.089 0.368 0.259 0.304 0.621  sugestao 0.333 0.14 0.25 0.333 0.286 0.671  sugestao
0.444 0.052 0.632 0.444 0.522 0.716 ajuda 0.455 0.053 0.714 0.455 0.556 0.634 ajuqa
0.556 0.119 0.484 0.556 0.517 0.728  duvida . 0.5 0.089 0.333 0.5 0.4 0.767  duvida
Weighted Avg. 0.506 0.099 0.505 0.506 0.497 0.746 Weighted Avg. 0.469 0.102 0.511 0.469 0.478 0.747
L—— Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
abcdef < classified as
511010 | a= comparacao
540001 ] b= -elogio
005401 | c=critica
101211 ]| d-=sugestao
030251 | e=ajuda
011002 | f=duvida
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Subobjetivo 3:extracdo de padrbes para cada meta de UUX:

Com o objetivo de aproveitar melhor os exemplossifi@ados dos dois SS, essa
mineracdo somou os exemplos do Twitter e do SIGA#vEliu em trés grupos, de forma a
balancear as metas (Tabela 15). Os resultados aprésentados a seguir pela mineragao de
cada grupo.

A mineracdo do grupo 1 apresentou 520 atributo§Ceidstancias (balanceadas e
divididas em sete classes: estética, suporte, ,afmnfianca, motivacdo, seguranca e
eficiencia). A Figura 25 ilustra os resultados dpicacbes dos dois algoritmos, usando os
dois tipos de testes.

Figura 25— Resultado mineracdo do subobjetivo 3up&G1
a) J48 - Cross Validation(1(folds) b) J48 - Percentage Split (70%)
Correctly Classified Instances [:E] 48.8235 % | Correctly Classified Ingtances 22 N
Incorrectly Classified Instances &7 51.1745 % Incorrectly Classified inatances 29 .
€appa statistic 0.3984 Rappa statistic 0.3274
“ean absolute error 0.1448 Mean absolute crror 0.1735
Rcot mean squared error 0.3303 Root mean squared error 0.3616
Relative absolute error 59.2542 % Relative absolute error 70.8324 &
Root relative squared error 94.4598 % Root relative squared error 103.0645 %
Total Number of Instances 170 Total Humber of Instances 51
=== Detailed Accuracy By Class =— —= Detailed Accuracy By Class —
TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class TF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure ROC Area Class
0.615 0.228 0.327 0.415 0.427 0.758  afeto 0.667 0.286 0.333 0.4667 0.444 0.69 afeto
0.68 0.076 0.607 0.68 0.642 0.837  confianca 0.286 0.068 0.2 0.286 0.333 0.659  confianca
0.44 0.097 0.44 0.44 0.44 0.713  eficiencia 0.375 0 1 0.375 0.545 0.765  eficiencia
0.25 0.006 0.8 0.25 0.321 0.883  estetica i 0 0 [ 0 0.867  estetica
0.385 0.111 0.325 0.385 0.325 0.778  motivacao 0.444 0.095 0.5 0.444 0.471 0.675  motivacao
0.385 0.076 0.476 0.385 0.426 0.736  sequranca 0.571 0.182 0.333 0.571 0.421 0.7 segquranca
0.577 0.007 0.93% 0.577 0.714 0.943  suporte 0.6 0.043 0.6 0.6 0.5 0.909  suporte
eighted Avg. 0.488 0.091 0.554 0.488 0.483 0.803 Weighted Zvg.  0.431 0.106 0.463 0.431 0.408 0.738
=== Confusion Matrix =—= —= Confusion Matriz =—
a b c d e £ g <-—classified as ab e £ g <-- classified a3
16 2 0 0 7 1 0] a-=afeto &2 100 | a=afeto
117 1 0 1 4 11 kb= confianca 0z 032 | b= confianca
§ 011 1 4 3 01 ¢ 3030110 ¢=eficiencia
7 1 4 4 0 0 0 d=eststica 6000000 | d=eatatica
13 1 1 010 1 01 e = motivacac 2000430 | e = motivacas
4 4 4 0 410 01 f£= seguranca 1000240 | £~ seguranca
2 3 4 0 0 2151 g- syporre
c) Naive Bayes - Cross Validation (1fblds) d) Naive Bayes - Percentage Split (70%)
Correctly Classified Tnstances 132 776471 % Correctly Classified Instances 33 £4.7059 %
| Incorrectly Classified Instances 38 | Incorrectly Classified Instances 18 35.2941 %
Kappa statistic 0.738 Kappa statistic 0.5876
Mean absolute error 0.0683 Mean abaolute error 0.1002
Root mean squared error 0.2241 Root mean squared error 0.2241
Relative absolute error 27.9383 % Relative absolute error 40.9148 %
Root relative squared error 69.5095 % Root relative squared error 83.8124 %
Total Number of Instances 170 Total Number of Instances 51
=== Detailed Accuracy By Class === == Detailed Accuracy By Class —
TF Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure ROC Area Class TP Rate FE Rate Precision Recall F-Measure BROC Area Class
0.962 0.068 0.714 0.962 0.82 0.975 afeto 0.444 0.167 0.364 0.444 0.4 0.815 afeto
0.76 0.021 0.864 0.76 0.809 0.91 confianca 0.714 0 1 0.714 0.833 0.984  confianca
0.64 0.069 0.615 0.64 0.627 0.858 eficiencia 0.75 0.07 0.887 0.75 0.706 0.916 eficiencia
0.75 0.008 0.923 0.75 0.828 0.968  estetica 0.5 0.133 0.333 0.5 0.4 0.902  estetica
0.615 0.028 0.8 0.615 0.696 0.882  motivacao 0.444 0 1 0.444 0.615 0.87 motivacao
0.731 0.028 0.826 0.731 0.776 0.925  seguranca 0.857 0.023 0.857 0.857 0.857 0.963  seguranca
0.962 0.042 0.806 0.962 0.877 0.884  suporte 1 0.022 0.833 1 0.909 0.991  suporte
Weighted Avg.  0.776 0.038 0.726 0.776 0.774 0.927 Weighted Avg.  0.647 0.061 0.721 0.647 0.658 0.811
== Confusion Matrixz =— === Confusion Matrix ===
a b abcdefg
25 @ 4014000
019 1500010
101 1060001
2 0 1023000
5 2 3002400
11 1000060
10 0000005

O melhor resultado foi obtido com a aplicacédo dwaimo Naive Bayes, usando o
teste Cross Validation (77%), que € o mais indicqdando se minera textos com grande
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guantidade de atributos (520), inclusive mais gsienatancias. Suporte e Afeto foram as
metas mais acertadas. Ainda assim, é possivelatjamas conclusées com a arvore gerada
pelo algoritmo J48 (Figura 58 e 59 - APENDICE D)atvore, de tamanho 85 e nimero de
folhas 43 decidiu que com o atributo “lento”, éeatetinante para a classe eficiéncia. Os
atributos: “design”, “bonito”, “estilo”, sdo detemantes para a classe estética. Os atributos:
“preencher”, “solicitar”, “providenciar”, sdo detemantes para a classe suporte.

A mineracdo do grupo 2 apresentou 531 atributo& i@stancias (balanceadas e
divididas em trés classes: utilidade, aprendizadeatsfacdo). A Figura 26 ilustra os
resultados das aplicagdes dos dois algoritmosgdosas dois tipos de testes.

Figura 26 — Resultado mineracdo do subobjetivaz3upo 2
a) J48 - Cross Validation (1(olds) b) J48 - Percentage Split (70%)

=== Stratified cross-validation ===

=== Evaluation on test split ===

——— Summary —
—— Summary —
corzectiy Classifled Instences 160 ;“4fif 2 Corzectly Classified Inatances 15 §6.1765 %
Incorrectly Claseified Instences 0 26.5487 % CETiir1y Ciadeirisn Trvhhids o cmeaan e
Kappa statistic 0.6017 Kappa statistic 0.5005
péean absolute error 0.1986 Mean absolute error 0.2507
[Root mean squared error 0.3925 Root mean squared error 0.4476
|Relative absclute error 44.869E % Relative absolute error 56.279 %
Root relative squared error 23.2542 % Reot relative squared error 24.6973 %
Total Number of Instances 228 Total Number of Instances 68
——— Detailed Accuracy By Class =— == Detailed Accuracy By Class —
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class T¢ Rate  FP Rate  Precision Recall F-Measure ROC Rrea Class
072 0108 01 012 0725 0.837  eprendizads 0.826 0.156 0.731 0.826 0.776 0.825  aprendizade
0.763 0.16 0.707 0.763 0.734 0.861  satisfacao ;;2 g;:: zf;‘: ;;: g‘:m g:ﬂ’ 5“15;2‘“
0.72 0.132 0.73 0.72 0.725 0.855  utilidade etonred n et o1e onme oy o oo urilidede
eighted Avg. .662 . . .662 .642 .
Weighted Avg.  0.735 0.133 0.736 0.735 0.735 0.851 g ¢ ! !
- === Confusion Matrix ===
=== Confusion Matrix ===
a b c <=~ classified as
& b e < classified as 19 03 11 a= aprendizads
54 12 3 | & = aprendizade 217 1| b= satisfacao
758 11 | b = satisfacac 511 9| c = utilidade
212 54 | c = utilidade

¢) Naive Bayes - Cross Validation (1fblds) d) Naive Bayes - Percentage Split (70%)

—— Evaluation on test split =—

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary === = Swmary ==
fCorrectly Classified Instances 55 B6.7647 %
Correctly Classified Inatances 196 B6-7257 3 Incorrectly Classified Instances 2 13.2353 3
Incorrectly Classified Instances 30 13.2745 Kappa statistic 08033
Kappa statistic 0.8008 Mean absclute error 0.0828
Mean absolute error 0.02899 [Root mean squared error 0.27
Root mean sguared error 0.288 |Relative absclute error 18.5944 %
Relative absolute error 20.2296 % [Root relative squared error 57.1153 %
Root relative sguared error 61.0717 % Total Numkber of Instances 68
Total Number of Instances 226

—— Detailed Accuracy By Class —

=== Detailed Accuracy By Cla3s ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

T R FE R 5 . 2 11 T 00 B o1 0.913 0 1 0.913 0.855 0.997 aprendizado
ate ate recision eca -Measure OC Area Class 1 0.188 0.69 1 0.816 0.955 satisfacas
0.867 0.026 0.942 0.267 0.903 0.95 aprendizq 0.2 o . 0.2 0837 0.8935  usilidade
0.908 0.093 0.831 0.908 0.868 0.927  satisfacfeighted Avg.  0.868 0.055 0.908 a.868 0.871 0.962
0.827 0.079 0.838 0.827 .832 0.904  utilidad
feighted Avg. 0.267 0.067 0.87 0.267 .868 0.927 _—— Confusion Manrix ——

- Confusion Matrix =— a b ¢ <-- classified as
1 2 0| a = sprendizado
a b c <-- classified as 020 0| b= antiafacao
65 4 &1 2 = aprendizado 07181 2= oitidede
169 6! b= satisfacao
3 10 62 | c = utilidade

Novamente o algoritmo Naive Bayes apresentou urhaneésultado de classificacéo

(Figura 26— c), com 86% de acerto. A classe conomtaxa de acerto foi satisfagao.
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A mineragdo do grupo 3 apresentou 886 atributog® idstancias (balanceadas e

divididas em duas classes: eficacia e frustragAo}igura 27 ilustra os resultados das

aplicacdes dos dois algoritmos, usando os dois tipdestes.

Figura 27 — Resultado mineracdo do subobjetivaz3upo 3

a) J48 - Cross Validation (1(olds) b) J48 - Percentage Split (70%)
— Stratified cross-validation —— —— Evaluation on test split —
=== Summary =—= ——- Summary ——=
Corzectly Classified Instances 20,0895 % Corzectly Classified Instances 75.3731
Incorrectly Classified Instances 19.8105 & I 1y Classified T 24.6269
Happa statistic Kappa statistic
Mean abaolute error Mean absolute error
Root mean squared error Root mean sguared error
Relative absolute error Relative sbsolute ezror H
Root relavive squared error Root zelative squared exzor 22.0425 &
Total Number of Instances Total Number of Instances 134
=== Detailed Accuracy By Class ===
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate DPrecision Recall FMeasure ROC Azea Class
T2 Rete FP Rate Precision Recall FMeasurs ROC Area Class 0638 o.1e1 . .63 i 0.508  eficacia
0.718 0.13 0.818 0.718 0.764 eficacia 0.849 0.361 0.738 0.843 0.78 0.809  frustracao
0.87 0.284 0.78 0.87 -628 frustracao Weighted Avg.  0.754 0.265 0.757 0.754 0.75 0.209
Weighted Avg.  0.801 0.215 0.802 0.201 0.792
== Confusion Matriz ===
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
a b <-- classified as 39 22 | a = eficacia
144 57 | a = eficacia 11 62 | b = frustracac
32 214 | b = frustracac
¢) Naive Bayes - Cross Validation (1fblds) d) Naive Bayes - Percentage Split (70%)
—- Stratified cross-validation === == Evaluation on test split ===
== Summary === —— Summary =—
forrectly Classified Instances 324 72,4832 ¢ Correctly Classifisd Instances 105 78.3582 &
ncorrectly Classified Instances 123 27.5188 3 Incorrectly Classified Instances 29 21.6418 3
appa statistic 0.4463 Kappa statistic 0.5395
bean cbsolute erroz 0.2795 Mean zbsclute error 0.2179
oot mean squared error 0.5058 Root mean squared error 0.4323
elative absolute error 56.4737 ¢ Relative sbsolute error 44,0018 3
oot relative squared error 101.6754 % Root relative squared error 28.012 %
otal Number of Instances 447 Total Nurber of Instances 134
|- Detailed Accuracy By Class —- == Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.738 0.285 0.679 0.738 0.706 0.768 eficacia 0.705 0.151 0.796 0.705 0.748 0.827 eficacia
0.715 0.264 0.769 0.715 0.741 0.771 frustracac 0.843 0.29% 0.775 0.843 0.81 0. frustracac
Feighted Rvg.  0.725 0.273 0.728 0.725 0.725 0.77 Weighted Avg.  0.784 0.229 0.785 0.784 0.782 0.
L Contusion Matrin === —— Confusion Matrix ——
2 b < clazzified as a b
148 53| &= cia 43 18 |
70 176 | b = frustracao 11 62 | b = frustracao

Nessa mineracdo, o algoritmo J48 obteve um meksultado (Figura 27-a), com
80% de instancias classificadas corretamente. Aselacom maior taxa de acertos foi

frustracéo.

Foram realizados sete processos de mineracao de,daccutados com dois tipos de
algoritmos e dois tipos de testes, resultando eme&8ltados, dispostos na Tabela 16. As

demais arvores obtidas com esta minerac&o esigostis no APENDICE D deste trabalho.



Tabela 16 — Resumo das mineracdes realizadas
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Instancias
Subobjetivos SS Algoritmo Teste classificadas
corretamente (%)

348 Cross Validation (10 folds 92.64
Twitter Percentgge_Spht (70%) ' 92.65
Naive Bayes Cross Validation (10 folds 92.64
Subobjetivo 1 Percentgge_Spht (70%) ' 93.70
148 Cross Validation (10 folds 90.94
SIGAA Percentgge_Spht (70%) ' 89.69
Naive Bayes Cross Validation (10 folds 91.79
Percentage Split (70%) 91.23
148 Cross Validation (10 folds 59.31
Twitter Percentgge_Spht (70%) ' 52.87
Naive Bayes Cross Validation (10 folds 63.44
Subobjetivo 2 Percentgge_Spht (70%) ' 57.87
148 Cross Validation (10 folds 36.41
SIGAA Percentgge_Spht (70%) ' 32.65
Naive Bayes Cross Validation (10 folds 50.61
Percentage Split (70%) 46.93
348 Cross Validation (10 folds 48.82
Grupo 1 Percentage Split (70%) 43.13
(Twitter + SIGAA) Naive Bayes Cross Validation (10 folds’ 77.64
Percentage Split (70%) 64.70
348 Cross Validation (10 folds 73.45
Subobjetivo 3 . Grupo 2 Percentage Split (70%) 66.17
(Twitter + SIGAA) Naive Bayes Cross Validation (10 folds’ 86.72
Percentage Split (70%) 86.76
348 Cross Validation (10 folds' 80.08
Grupo 3 Percentage Split (70%) 75.37
(Twitter + SIGAA) Naive Bayes Cross Validation (10 folds' 72.48
Percentage Split (70%) 78.35

5.3 RESULTADOS

Os resultados séo apresentados a seguir, por stilobj

5.3.1 Padrdes de extracdo de PRUs

O Quadro 28 apresenta os termos mais frequenteBRIds obtido com a mineragao

no Twitter e SIGAA, de acordo com suas categonamgticais.



Quadro 28 — Padrdes de extracdo de PRUs
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Categorias
gramaticais

Twitter

SIGAA

Verbos

Ter, dar, ficar, poder, fazer, dever, segu
usar, querer, achar, saber, ver, entrar
existir, mudar, editar, deixar, falar, apag
amar, olhar, gostar, dizer, vir, passar,
comecar, parecer, perder, indicar,
responder, curtir, carregar

ir,
ar

' gostar, saber, usar, ajustar, compreende
seguir, clicar, conseguir, ajudar, solicitar

Substantivo®

Twitter, facebookjweet face, orkut, erro,
problema, sugestao, pessbaiaq celular,
app gentepaging comentarioppcaq
caractere, conta, redeplicativq
following, follower, obrigado, tempo, vida

galera,seguidor

Sistemamatricula, disciplinasigag aluno,
nota, turmamodulg academicpufc,
facebook, historico, horario, problema,
semestre, profjlataformapagina
' coordenacéo, dado

' ter, ir, poder, fazer, dever, ver, parecer, dar,

=

Adjetivos

Bom, ruim, facil, novo, direto, dificil,
rapido, louco, maldito, triste, lento,

confuso, perdido, lindo, legal, chato, feliz

querido, louco

Novo, bom, optativo, simples, antigo,
esquerdo, facil, interativo, obrigado, primeir
' absurdo, boa, igual, institucional, legal, Gt

Advérbios

N&o, Mais, bem, porque, como, quand
nem, assim, mal, hoje, entao, demais, a

D, Nao, como, bem, mais, aqui, nem, entao
go, quanto, porque, quando, tambem, hoje,

longe, onde, quando

melhor, menos, onde

-0

A mineracdo de dados apresentada possibilitou unalisa das suposicdes utilizadas

na primeira investigacao desta tese:

a) os usuarios, ao falarem do SS, utilizam o nomeistersa ou o nome de suas

funcionalidades. Pela andlise estatistica, tal §madevelou-se ineficaz quando

utilizado sozinho. Com a mineracdo de dados, obsese que, realmente, 0s

usuarios utilizam o nome do sistema e de suasdoakidades ao se referirem a ele.

Foram encontradas outros nome de sistemas e faticiades, como: sistema,

plataforma, pagina etc.;

b) os usuéarios, ao falarem do SS, utilizam substastigtacionados a usabilidade do

sistema, como: “usabilidade”, “interface”, “errdfyroblema” e “bug”. Pela analise

estatistica, tais substantivos foram eficazes paraxtracdo de PRUs. Pela

mineracdo de dados, quase toda a totalidade dassastitios obtidos se referia a

funcionalidades do SS;

C) os usudérios, ao falarem do SS, utilizam interrogsc) para fazer perguntas sobre

0 uso do sistema; e 2) para expressar seus setuBn@ela analise estatistica, as

interrogacdes nao foram eficazes quando utilizagasas com o padrdo nome do

sistema ou de suas funcionalidades. No processmideracdo, os simbolos de

* As palavras mais frequentes estdo no topo. Apenessaltados mais significativos séo listados.

6 Em vermelho,os nomes utilizados para referénciistema e as suas funcionalidades, artefatosrestes

da interface.
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pontuacdo foram eliminados, no entanto advérbitesrrogativos, a exemplo de
“‘comao”, “porque”, “quando”, “quanto” e “onde”, fam obtidos;

d) os usuérios ao falarem do SS utilizam adjetivos paralifica-los, como “facil”,
“dificil”, “bom”, “ruim”. Pela andlise estatisticay padrdo “ruim” foi o mais eficaz.
Na mineracdo de dados, percebeu-se outros adjeti#fosomente para caracterizar
0 uso do sistema, mas também o préprio usuariog ¢trimte”, “feliz” e “confuso”;

e) as PRUs possuem advérbios que caracterizam o ctam@nto dos usuarios acerca
do sistema, como: “bem”, “mal”, “muito”, “pouco”ais”, “menos”. Pela analise
estatistica, essa suposicéo nao foi eficaz. Conmeratédo, apenas “bem”, “mal’, e
“mais” surgiram como relevantes. Foram obtidos asitadvérbios que séo
relacionados ao contexto de uso do sistema, commanto”, “onde” e demais

advérbios de interrogacao e de negacao.

5.3.2 Padrdes para cada tipo de PRU

O Quadro 29 apresenta os termos mais frequentéipbss de PRUs obtidos com a

mineracdo no Twitter e SIGAA.

Quadro 29 — Padrées obtido por tipos de PRUs

Tipos de .
Twitter SIGAA
PRUs
~ | Facebook, mais, face, orkut, bem, ir, bom, facebook, sistema, ir, aqui, parece, ver, sigaa,
Comparacéo ! . .
ter, usar, achar, ver, dia, ruim ufc, novo, social, rede, orkut, modulo
Elogio Twitter, facebook, bem, bom, mais, ter, sistema, parece, novo, plataforma, gostar, bem,
face, ficar, dar, celular, legal, adorar, gepte modulo, bom, ter, ir, mais, dar, académico
Twitter, fazer, ruim, erro, dar, problema, . .
o . X aluno, matricula, sistema, fazer, ter, como,
Duvida tweet, saber, pagina, como, comentarip, LT .
- ; saber, ver, horario, disciplina, sigaa, bom, prof
mais, aqui
. . , ; sistema, ter, matricula, bom, quando, nem
s Twitter, mais, tweet, ficar, entrar, aqui, g SO .
Critica . chrome, senha, usuario, como, disciplina, sigaa,
querer, porque, ir, gostar, tao, mal, chato nota
Twitter, ter, dever, tweet, sugestao, poder, . . N
~ . = ; . ! sistema, matricula, aluno, ter, como, disciplina,
Sugestao mais, botéo, seguir, dar, editar, ficar, . X
sigaa, ir, novo, problema, letra, semestre, dja
querer, porque
Aiuda i matricula, ter, aluno, turma, sistema, nota, sigaa,
) disciplina, vocé, ver, clicar, dia, passar

5.3.3 Padrdes para cada meta de UUX

" As palavras mais frequentes estdo no topo. Apenessaltados mais significativos sao listados.
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O Quadro 30 apresenta os padrdes obtidos com aagdweno Twitter e SIGAA para
as metas de UUX. Os nomes dos sistemas e de sucsralidades foram retirados do

quadro.

Quadro 30 — Padrées obtidos para as metas déUUX
Categorias Padrbes
Afeto Gostar,_re_zde, sistema, Ieg_al, adorar, amar, fadaehm.lmi_ef, comunicar_, facilitar, qriativo,
eficiente, moderno, interessante, postar, exfstiticar, aproveitar, usufruir
Saber, fazer, ver, ter, conseguir, poder, encqrapa@recer, proximo, visualizar, clicar,
Aprendizado achar, dizer, entender, entrar, informar, ajudavpnpagina, perder, campo, anterior,
caminho, dificil, emalil, facil, menu, mexer, queraprender
Sistema, parecer, fazer, gostar, praticar, iniedatile, usar, poder, interessante, esperar,
achar, acreditar, agradar, ajudar, apoio, resatrelhorar, melhoria, comecar
Sistema, ter, fazer, problema, saber, consegureapr, poder, dar, ver, erro, dizer, ficar,
Eficacia querer, tentar, dever, ajuste, gostar, colocalizegacontinuar, mensagem, achar, mudar,
esperar, abrir, pagina, entrar, opcao, permititarfaexcluir, acessar, mandar, jeito
ruim, ficar, lento, ver, dar, sistema, esperaryguearregar, erro, face, legal, fazer,
problema, usar, achar, passar, aparecer, disciping app, espaco, ler, tentar, abrir
Gostar, parecer, ficar, bonito, plataforma, desagnalizar, android, limpo, perfeito,
Estética acostumar, pagina, melhoria, adorar, adaptar,cdpo, curtir, escrever, esquerdo, estilo,
mexer, simples, visual, windows, entrar, interfatifsrente
Ter, sistema, problema, fazer, ruim, saber, fidar, poder, erro, ver, conseguir, queret,
Frustracéo dizer, bug, aparecer, tempo, achar, mau, devesnéet, mudanca, mudar, passar, usar,
entrar, funcionar, odiar, comecar, tentar, abdesaar, colocar, complicar, falar, precisar
Poder, adorar, desabafar, achar, criar, falar plataforma, social, saber, super, fazer,
Motivacéo interatividade, usar, deixar, existir, amar, sisteimteressante, ajudar, igual, facebook
ficar, interativo, otimo, legal
Sistema, gostar, legal, achar, adorar, ter, faoebiook, demorar, parecer, poder, socig
Satisfacéo existir, ficar, entrar, interatividade, proximoiast amar, desabafar, facil, ver, interessante,
bonito, ferramenta, novo, fazer, querer, falarsgesar, deixar, perfeito
Saber, sistema, comecar, mau, fazer, dar, apaszcar, apertar, poder, ruim, erro, digitar
Segurancga | constar, faltar, lista, odiar, ver, ficar, queraexer, perceber, problema, clicar, medo, enter,
raiva, teclar, espaco, criar, remover, complicar
Fazer, sistema, saber, preencher, ver, esperatepra, solicitar, clicar, clique, consultar,
Suporte providenciar, pedir, aparecer, dar, errar, podeo, @ergunta, vir, acreditar, continuar,
dever, resolver, funcionar, tentar, conseguir, stidg complexo, procurar, selecionar
Poder, saber, usar, ver, excluir, dar, ficar, rggroblema, dever, mozilla, querer, caractere,
Utilidade demorar, sistema, tirar, objetivo, limite, escreegitrar, precisar, abrir, linha, face, deixa
utilizar, editar, palavra, gostar, achar, novoefantimo, ter, parecer, proximo

Confianca

Eficiéncia

=

5.4 DISCUSSAO

Nesta subsecdo, séo discutidos alguns fatores qdenp influenciar os dados

apresentados.
Contexto: os resultados apresentados partiram da claggificde postagens de dois
SS: Twitter e SIGAA. Estudos futuros, com outrastesnas com caracteristicas diferentes,

poderao produzir resultados diferentes.

8 As palavras mais frequentes estdo no topo. Apenessaltados mais significativos sao listados.
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Abordagem bag-of-words como mencionado, cada palavra encontrada tornamse u
atributo para classificagcdo em mineracdo. Porém,g#radas a ordem das palavras ou as
palavras ao redor, informacdo de pontuacao outesdtue assume-se que a ocorréncia das
palavras em um documento é independente (ROSSIERBE, 2011). Rossi e Rezende
observam que um problema encontrado ao utilizaavpa simples como atributos dos
documentos textuais € que conceitos do mundo redhsnvezes sdo compostos por duas ou
mais palavras, e gerar atributos compostos por oeisma palavra pode ser Gtil para o
processo de mineracao de textos. Por exemplo,wthsee que grande parte das ndo-PRUs
continha a expressao:Bom dia’ Twittef, que tem um significado diferente d® “Twitter é
bont. A expressdo Bom did, se geralmente ocorre conjuntamente, seria cdoocamo um
atributo. Por outro lado, alguns autores afirmam gpsultados experimentais mostraram que
representacdes mais sofisticadas perdem em desempem relacdo a abordagdrag-of-
words (APTE; DAMERAU; WEISS, 1994; DUMAIS; PLATT; HECKERAN; SAHAMI,
1998; LEWIS, 1992 apud MARTINS, 2003).

Técnicas de pré-processamento utilizadas:

a) Lemmatizer x stemmingnesse experimento, optou-se por utilizar a técuiea
Lemmatizerem vez destemming No entanto, outros experimentos foram realizados,
com os mesmos dados, porém usastgonming Os resultados de aprendizado pelos
algoritmos foram melhores (91%) (Figura 28). Noaeftd, era impossivel distinguir
algumas categorias gramaticais importantes pargpamsdes de extracdo. Como
exemplo, tem-se o seguinte termeedu (Figura 29), trata-se de um verbo?
(“seqguir”), substantivo (“seguidores”) para se refa funcionalidade do Twitter? ou o
adjetivo (“seguinte”)? Como o objetivo foi encomtrpadrbes relacionados as
categorias, inclusive de categorias verbais, filizato o lemma, pois ele conserva a

classe gramatical.
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Figura 28 — Resultado da mineracdo do Twitter,ré¢lgo J48, usando stemming.
Cross Validation (10 folds)

Time taken to build model: 2.09 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1328 91.4601 %

Incorrectly Clasgified Instances 124 5.5399 %

Eappa statistic 0.8292

Mean absolute error 0.118

Root mean sguared error 0.2736

Relative absclute error 23.5987 %

Root relative sguared error 54,7287 %

Total Number of Instances 1452

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FEF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.904 0.074 0.924 0.904 0.914 0.927 pru
0.828 0.096 0.808 0.928 0.91& 0.827 nacpru

Weighted Zwg. 0.915 0.085 0.915 0.915 0.915 0.927

=== Confusion Matrix ==

a b «-- glaggified as
&56 70 | a = pru
54 672 | b = naopru

Figura 29 —Trecho da arvore gerada para o Twittebebjetivo 1, usando stemming

==10 =0
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a) Nao uso da técnica Thesaurusomo o objetivo foi extrair novos padrées a partir
dos textos classificados, decidiu-se ndo padrorigamos com vocabulario de
sinbnimos. No entanto, percebe-se uma possibilidadsomo essa técnica poderia
ter sido util. Na troca de termos, como: “hahahe&srsrs”, “hehehe”, “kkkkk”,
“huahuhaua” por “risadas”, por exemplo. Ou outresambs representativos de
emocdes como “grrr”, “aaahh” e até mesmo uma ligtgalavroes pela palavra:
“palavrdo”. Tais elementos foram excluidos nessdisge poderiam ter sido Uteis
na verificagcdo de que em que categorias e metas@@m mais frequentes;

b) grafia incorreta: embora tenha sido utilizado tratamento para letigdicadas no
processo de limpeza dos textos, ainda foram eradadr palavras grafadas de
forma diferente, como: “liiindo”, “boom”, “facio”,"mecher”, “kerer”, “klicar”,
“face”, “facebok” etc. Tais palavras diminuem suegliéncia, pois concorrem com
as palavras de grafia correta. “facio” e “facilosdois atributos diferentes;

c) metas de UUX o volume de dados para essa categoria foi obtjgarter de 1.150
PRUs classificadas. No entanto, foi insuficienteapestabelecer padrbes para todas
as metas de UUX avaliadas. Metas como antecipag@antamento, engajamento,

impacto, memorizacéo e prazer, ndo foram mineradas.

Padrbes relacionadosO trabalho de Hedegaard e Simonsen (2013) apresesto
seguintes padrdes relacionados as metas de UUXréRPD). Os dados foram extraidos a
partir de revisdes dédeo gameg softwaresminerados com a abordagdrag-of-wordse o
algoritmo Support Vector Machine (SVMApesar do contexto distinto desta tese, pode-se
observar algumas similaridades, como por exem@ometa aprendizado, padrbées como:
“facil”, “aprender” e elementos da interface, corfmenu”. Na meta satisfacdo, padrdes
como: “gostar”, “legal”, “amar”, “bonito”. Na metde estética, foram encontrados padrbes
relacionados a elementos da tela e adjetivos esizemddo tais elementos. Os padroes
fornecidos nesta mineragdo também podem contiiflama o contexto do estudo das metas de

UUX.
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Figura 30 — Padrfes de UUX para o contexto de jdgosdeo game e softwares
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sacr troubl good grin fun fell fell hilari visual therefor flat
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experiment mater price catchi good nevertheless lighter nevertheless sprite imposs fusion
password inconsist interest addict learn laugh chore zero impress engag cheat
straight suffer cool workout favorit afterward truli intrigu render tire melodramat
thus data fan chore definit told engag rooftop model hard habit
minut confus improv tens better intrigu tens shatter cute intens gasp
master technic fantast incompatibilit feel nostalgia kinda told detail ¢ heck
smooth prompt better fell price shatter incompatibilit scare appeal painstak annoy
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casual precis feel intrigu perfect adict nostalgia tedious creepi interest scaletta
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Fonte: Hedegaard; Simonsen (2013)

5.5 CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou o processo de mineracdadbs realizado com as postagens
dos usuarios. O objetivo da de mineragdo de damlosbter padrdes Uteis relacionados as
PRUs classificadas. Especificamente, com esseigg@n, foi possivel:

a) validar (e obter novos) padrdes de extracadRlgsP

b) obter padrbes para cada tipo de PRU; e

C) obter padrdes para cada meta de UUX.

Os padrdes fornecidos nesta mineracdo irdo audliglassificacdo de sentencas de

forma manual e possibilitar a extracdo e/ou clasgifio automatica de sentencas.
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6 MALTU - MODELO PARA AVALIACAO DA INTERACAO EM SIS TEMAS
SOCIAIS A PARTIR DA LINGUAGEM TEXTUAL DO USUARIO

Neste capitulo, é apresentado o modelo MALTU e omatodologia para a aplicacao
do modelo, com exemplos de como classificar asagess dos usuarios a fim de obter um
resultado de avaliacdo. Para avaliagdo automatmarésentada a ferramenta UUX-POST.
Em seguida, € realizada uma analise sobre limitagiie modelo, discutindo possiveis
problemas e solugcdes. Por fim, sdo apresentadessoftados de avaliagdo do Twitter e

SIGAA, seguindo o modelo apresentado.

6.1 MODELO MALTU

A questdo que o modelo procura responder por neiseds componentes é: como
avaliar? O MALTU — Modelo para Avaliagdo da intétfagem SS a partir da Linguagem
Textual do Usuario apresenta uma visao geral ddagéia a partir de textos espontaneos
relacionados ao uso do sistema postados por uslEnaS.

A Figura 31 ilustra 0 modelo MALTU. Ele é divido eduas camadas. A primeira
ilustra os conceitos referentes a avaliacdo, reptados com a notagdo de ontologia. Uma
ontologia descreve os conceitos de um dominia@hdan, as relagbes que existem entre estes
conceitos (GRUBER, 2005 apud MORAES; AMBROSIO, 200& segunda camada
apresenta algumas instancias dos conceitos apadssnt

As atividades do avaliador compdem uma metodoldgiavaliagcdo de um SS a partir
de um conjunto de PRUs (Figura 32). O modelo seg@icado, conjuntamente com a

metodologia, na proxima secao.
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Figura 31 — Modelo MALTU
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6.2 METODOLOGIA

A metodologia de avaliagdo do modelo MALTU (Fig@@) tem como objetivo guiar
um profissional de IHC na avaliacdo de um SS airpde um conjunto de PRUs. A
metodologia explica as cinco atividades de um aslal, representadas em etapas
sequenciadas para avaliagéo, sdo elas: (1) defidg@&@ontexto de avaliacao; (2) extracdo das
PRUs; (3) classificagdo das PRUS; (4) interpretag@oresultados e (5) relato dos resultados.

Tais etapas serao explicadas, detalhadamenterdmasps secoes.
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Figura 32 — Metodologia de avaliacdo do Modelo MALT
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6.2.1 Contexto de avaliacao

A definicdo do contexto de avaliagdo no MALTU emeodefinir: 1) o contexto de
uso do sistema; 2) o dominio do sistema; e 3) ¢atiobs de avaliacdo. Na definicdo do
contexto de uso, devem ser definidos os seguifgeteatos: usuarios, plataforma e ambiente.

Por se tratar de uma nova forma de avaliacdo, celmddi constituido a partir dos
estudos apresentados nesta tese, com o acréscidedimado de contexto de uso de Furtado
(2012), que caracteriza o0 contexto de uso de utansssinterativo com a presenca de trés

componentes: usuarios, plataforma e ambiente:

O usuério é o individuo que interage com o sistienesativo realizando tarefas para
atingir objetivos variados; a plataforma correspor®d ambiente computacional,
composto por dispositivos disponiveis (como congutacelular, TV digital) e de
recursos de hardware (como monitor, mouse, contesi@to); e o ambiente se
refere as propriedades do ambiente real, sendtivesdaas condi¢cdes do ambiente
fisico, como iluminacao, tipo de barulho etc. (FU®IO, 2012, p 14).

Esta definicdo assemelha-se a proposta pela ISQ-BR42011), que acrescenta,
também ao ambiente, o contexto social. Para De§l1{2@pud Barbosa e Silva (2010), o
contexto de uso é caracterizado por toda situagégsdario relevante a sua interagdo com o
sistema, incluindo o momento de utilizacdo do sistéquando) e o ambiente fisico, social e

cultural em que ocorre a interacdo (onde).
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Com o modelo MALTU néo € possivel identificar o aamite fisico do usuario, tendo
em vista que SS séo acessados de diversos digpssitia partir de lugares distintos. No
entanto, é possivel definir o ambiente social aucail do usuario.

A definicdo do usuério envolve coletar caracterdsti dos usuarios do SS a ser
avaliado, como idade, sexo, formacédo académicgdeala uso no sistema etc. Uma técnica
recomentada para representacdo de um grupo deiassuéais € personas (PRUITT e
GRUDIN, 2003). Uma série de trabalhos (MADEIRA dt, 2008; MADEIRA, 2010;
NOBREGA, 2011; FURTADO, MADEIRA e NOBREGA, 2012; RTADO, MILITAO e
NOBREGA, 2012) tem aplicado esta técnica para aetageém de usuarios em SS.

A definicdo da plataforma (artefAfpenvolve definir a partir de qual(is) dispositisp(

0 usuario pode acessar 0 SS. Se € um sistema quetepeser acessado por varios

dispositivos, eles deverédo ser listados. Paraiaiciéh do Ambiente, devem ser considerados
0S seus aspectos sociais e culturais. Segundo ®280210 (2008), os aspectos sociais e
culturais do ambiente incluem fatores como pratamgrabalho, estrutura organizacional e
atitudes.

Para definicho do dominio do sistema a ser avaliddgem-se definir provaveis
termos, 0s quais seus usuarios utilizam para flaasistema, assim como das suas principais
funcionalidades. Tais informagdes serdo utilizadgasomposi¢ao dos padrdes de extracdo de
PRUs. Segundo Barbosa e Silva (2010), raramentéstenrs inteiro é avaliado, sendo
necessario definir o escopo da avaliacdo, delimiitaguais partes da interface devem fazer
parte da avaliacdo. Desta forma, informacdes soli@minio do sistema também devem ser
definidas a fim de extrair PRUSs relacionadas aomsda avaliacao a ser realizada.

Segundo (HIX e HARTSON, 1993; RUBIN, 1994; MACK elBUSEN, 1994,
SHARP et al., 2007) apud (BARBOSA e SILVA, 20103, principais aspectos avaliados em
sistemas sdo: avaliar a apropriacdo de tecnologlias pusuarios, ideias e alternativas de
design, conformidade com um padréo e problemastaeatcdo e na interface. Com o modelo
MALTU é possivel avaliar a apropriacdo de tecnaogi problemas na interacdo e na
interface. Além destes, outros objetivos podemasaliados: satisfacdo dos usuarios com o
sistema e sugestdo de novas funcionalidades. OrQudgd adaptado de Barbosa e Silva
(2010), apresenta os objetivos de avaliacdo euptag sugeridas para cada objetivo de
avaliacao usando o modelo MALTU.

9 Alguns autores utilizam o termo artefato para repméar 0 meio de utilizaco do sistema, como iers
computacional, internet, computador, celular €ttIKS et al., 2011). O MALTU adota este termo.
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Quadro 31 - Objetivos de avaliagdo usando o MALTU
Objetivos Perguntas
O quanto eles estdo motivados para explorar nevesohalidades?
Quais sao os pontos fortes de fracos do sistem@pingo dos usuarios?
Quais os objetivos dos usuarios podem ser alcascaavés do sistema? E quai
Avaliar a ndo podem? Quais necessidades e desejos forano atemiidos?
apropriacdo de A tecnologia disponivel pode oferecer maneiras nmeessantes ou eficientes de
tecnologia | os usuarios atingirem seus objetivos?
O que é possivel modificar no sistema interativa palequa-lo melhor ao ambiente
de trabalho?
Por que os usuarios néo incorporaram o sistemawodatidiano?
Em sua maioria, 0s usuarios conseguem operareng8t Eles atingem seu objetiyvo
com frequéncia? Com quanta eficiéncia? Quantos2rro
Que parte da interface e da interacdo deixam dxiosunsatisfeitos?
Que parte da interface os desmotiva a explorarsfweionalidades?
Que problemas de IHC dificultam ou impedem o usude alcancar seus objetivos?
Onde esses problemas se manifestam? Com que foéguéndem a ocorrer? Qugl

S

Identificar
problemas na
interacdo e na

interface € a gravidade desses problemas?
Quais barreiras o usuario encontra para atings ebjetivos?
Ele tem acesso a todas as informacdes oferecittasipiema?
Avaliar a

satisfagdo dos| Qual o nivel de satisfagdo dos usuarios com ons&2eO quanto eles estéo
usuarios com g satisfeitos? Qual seu motivo de satisfagao/insad&f?

sistema

Identificar a

sugestdo de | O que é possivel modificar no sistema interativa galequa-lo melhor ao ambiente
novas de trabalho? Quais sdo os desejos e necessidaslasidrios?

funcionalidades
Fonte : Barbosa; Silva (2010). Adaptado pela aulesta tese

6.2.2 Extracao de PRUs

Essa etapa consiste na obtencdo de PRUs do siata@iaavaliado. Essa obtencao
pode ser realizada de duas formas: 1) extracdoahanw?) extracdo automatica. Tais opcoes
tém como apoio os padrdes de extracao fornecidsie trabalho (Quadro 28).

A extragdo manual, tanto pode ser realizada cooseabde PRUs a partir dos padroes
fornecidos em campos de busca do sistema a sédgojatomo a partir de uma base de dados
com postagens dos usuarios. A extracdo automaiitsiste na extracdo de PRUs com apoio
de ferramentas. Este trabalho apresenta uma fantapgenominada UUX-Post, que realiza a
extracdo de PRUs a partir de postagens publicassi@sios, tanto em SS, quanto a partir de
uma base de dados. Essa ferramenta sera apreseatsezio 6.3.

Embora os padrdes de extracdo sugeridos nestdhtvabgjam resultados de um
processo bem trabalhado de classificacdo, ainda,gssde ser necessaria uma classificacao
manual de PRUSs. Alguns exemplos de postagensfatagsis nesta categoria (PRUs e nao-

PRUSs) estdo apresentados nos Quadros 12 e 14.
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Apés a extracdo, deve-se seguir para a proxima:etégssificacdo das PRUSs.

6.2.3 Classificacdo das PRUs

A atividade de classificagdo das PRUs envolve ifleas uma PRU em diferentes
categorias de classificacdo sugeridas pelo MALTU, sf0: a) tipo; b) intencdo; c) analise de
sentimentos; d) funcionalidade; e) critérios deligade de uso; e f) artefato. Essas categorias

sao descritas a sequir:

a) Classificacao por tipo
Uma PRU pode ser classificada nos seguintes tigritica, elogio, ajuda, duvida,
comparacao e sugestdo, conforme caracteristicasesppadas no Quadro 32. Exemplos de

postagens classificadas nessa categoria esta@afa@ss nos Quadros 13 e 15.

Quadro 32 — Descricdo de caracteristicas, catedipies de PRUs

Tipos de PRUs Caracteristicas |
Critica Contém reclamac&o, erro, problema ou cofmenbegativo em relacéo ao sistema.
Elogio Contém elogio ou comentario positivo sobsstema.

Duvida Contém divida ou questionamento sobre erssibu suas funcionalidades.
Comparacao Contém comparacao com outro sistema.
Sugestao Contém sugestao sobre uma mudanc¢a noaiste
Ajuda Contém passos para realizar uma atividadgstema.

Para essa categoria, este trabalho forneceu pguéesipos de PRUSs, que auxiliam a
classificacdo manual e possibilitam a extracdo @/amlassificacdo automatica a partir de

ferramentas. Os padrfes estao disponiveis no Q@adro

b) Classificacao por intencdo do usuario

A classificacéo por intencdo tem como objetivo sifasar as PRUs de acordo com a
intencdo do usuario sobre o sistema, que sédo:ralscemportamental e reflexiva, conforme
caracteristicas apresentadas no Quadro 33. Exeng@opostagens classificadas nesta
categoria estdo exemplificados no Quadro 19. Algdaetalhes desta classificacdo sao

apresentados nos proximos paragrafos.
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Quadro 33 — Descri¢do de caracteristicas, categiassificacao por intengao
Classificacéo por
intencao

Caracteristicas

N&o apresenta detalhes, nem referéncias a funitladak do sistema.

Visceral Alta intensidade de sentimento.

Demais caracteristicas: atracdo, primeiro impaotagero.
Contém detalhes de uso, problemas ou funcionalgdddeistema.
Comportamental Pouca ou nenhuma intensidade de sentimento.

Demais caracteristicas: acbes, desempenho, fungdo,

Faz referéncia a alguma funcionalidade do sistemas,sem apresentar
muitos detalhes do uso. Média intensidade de sentos. Demais
caracteristicas: afeto, lembranca, valor agregaaiticularidades

culturais ou individuais.

Reflexiva

Uma PRU do tipo visceral é caracterizada por seximente impulsiva, emotiva, com
o0 intuito principal de criticar ou elogiar o sistereem, no entanto, apresentar detalhes sobre
ele. Uma PRU visceral € mais indicada para a fileassio de metas UXAs Figuras 33 e 34
apresentam exemplos de PRUs viscerais, sendo quienaira se trata de uma critica e a
segunda de um elogio. Em ambas néo foi possivadifitaar a funcionalidade nem a meta de

usabilidade. Quando ndo houver definicdo da cals&® caracterizada como visceral.

Figura 33 — PRU visceral do tipo critica

Classificagdo por Funcionalidade

tipo . =
P intengdo (causa)

Usabilidade UXx

Critica Visceral - - Frustracdo

REALMENTE, PENSE NUM SISTEMA RUIM,
AGORAELEVE AO QUADRADO,

MULTIPLIQUE POR MIL, E ASSIM AINDA FICA
UITO RUIM, O PIOR SISTEMA

Emocao

Figura 34— PRU visceral do tipo elogio
Emogao

u gosto mais do Twitter!!! As outras
redes sociais nem ligo +!!!

Classificagdo por Funcionalidade

tipo . &
P intengdo (causa)

Usabilidade Ux

Satisfacdo,

Elogio Visceral
encantamento

As PRUs comportamentais sdo mais centradas nooausistéma. Possuem uma menor
intensidade de sentimento e tém como objetivo jatcrelatar precisamente o problema ou
questionar solu¢des. Geralmente, seus tipos paiscgdio: critica, davida e ajuda. As Figuras

35 e 36 apresentam exemplos de PRUs comportamesgaido que a primeira se trata de
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uma critica e a segunda de uma davida. Uma PRU adampental € a mais indicada para a

classificagéo de metas de usabilidade.

Figura 35 — PRU comportamental do tipo critica

e Clas.sifica(;é'lo por Funcionalidade Usabilidade UX
intengdo (causa)
. dar unfollow nos o
Critica Comportamental Seguranga Frustragdo
outros do nada

Causa

Sindrome daltroca de tela do twitter.l

Toda vez que vou atualizar a tela,
jogo o dedo pra esquerda e vai pra[Petalhes

aba 'descobrir@ de uso

Emocdo

Figura 36 — PRU comportamental do tipo divida

Como fazer a rematricula se o portal do discente o
SIGAAhéo estd aparecendo o menu discente?| Detalhes de uso

Causa
tipo Clas.sificage"io por Funcionalidade Usabilidade UX
intengdo (causa)
Fazer rematricula, ndo esta .
Eficacia

Duvida | Comportamental )
aparecendo o menu discente

As PRUs do tipo reflexiva possuem uma intensidaddiande sentimento e sdo mais
racionais, indicam valor agregado, motivacao ounmeesma reflexdo sobre o uso do sistema.
Geralmente, seus tipos principais sao: elogio, séigee comparacao. As Figuras 37 e 38
apresentam exemplos de PRUs reflexivas, sendo quanaira se trata de um elogio e a
segunda de uma critica. PRUs reflexivas, assim amsnascerais, sdo mais indicadas para a

classificacdo de metas UX.

Figura 37 — PRU reflexiva do tipo elogio

tipo Clas?lflcagio por Funcionalidade Usabilidade UX
intengdo (causa)
Elogio Reflexivo interativo Satisfacdo

Parece que o sistema estd melhor agora do Reflexdo
gue no semestre passado, quando foi adotado
pela primeira vez. Estou @- uanto ao
Causa | Sigaa, é bem interativole tem tudo para ser,
cada vez mais, uma boa ferramenta para toda
a comunidade académica.




145

Figura 38— PRU reflexiva do tipo critica

e Clas?ificagéo por Funcionalidade Usabilidade UX
intencdo (causa)
critica Reflexiva Fazer amigos - Frustracdo
Causa

Ja t6 achando que é mais facil |fazer amigosino Reflexdo
#Facebook do que no #Twitter N X
Emocao

c) Analise de sentimentas

Nesta categoria, apresentam-se duas formas déicks® que podem ser realizadas
para analisar os sentimentos nas PRUSs: por patkrieaor intensidade.

Polaridade: esta classificagcdo tem como objetivo classificaaPRU em positiva,
neutra ou negativa, conforme as caracteristicasaptadas no Quadro 34.

Quadro 34 - Descricdo de caracteristicas, categrassificacdo de sentimentos
por polaridade
Classificacéo de sentimentog
por polaridade

Caracteristicas

Positiva Demonstra sentimento positivo
Neutra N&o demonstra nenhum tipo de sentimento
Negativa Demonstra sentimento negativo

Tal tipo de classificacéo foi realizada, de formanomal, na subsecéao 4.3.2 e exemplos
desta classificacao sao apresentados no QuadAp#&8ar deste tipo de classificacdo nao ser
comumente realizada em avaliacdo de sistemas,tsdbrede forma manual, tal forma de
classificacdo de sentencas € largamente utilizadarea de analise de sentimentos, com 0
objetivo de obter a opinido positiva ou negativa wea sentenca. Diversos autores
(BROOKE, 2009; KIM; HOVY, 2004; PANG; LEE; VAITHYAMRTHAN, 2002;
TABOADA et al.,, 2011) tém focado na andlise de ptod e servicos por meio dos
comentarios sobre estes. Taboada et al. (20113apegam uma abordagem para extracdo de
sentimentos em textos que classifica tanto a plaldd, quanto a intensidade de uma sentenca.
A utilizagéo de abordagens similares a esta, Eimtpo de classificagdo de PRUSs, seria de
grande auxilio.

Alguns autores (TUCH; TRUSELL; HORNBAK, 2013; OLS$0SALO, 2012;
PARTALA; KALLINEN, 2012) fizeram uso de algoritmgsara classificacdo de polaridade
em sentencas para estudar a UX com produtos tepoasd

Intensidade: esta classificacdo tem como objetivo classificguanto de sentimento
(positivo ou negativo) € expresso em uma PRU. Namelos: Estou gostando deste
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sistema.”. e “Eu amo muito usar este sisteém® sentimento positivo observado é mais
intenso na segunda PRU.

Neste trabalho ndo foram realizadas investigacoes & intensidade de sentimentos
em uma PRU. Na classificacdo por intencéo, a iidade do sentimento é observada em
conjunto com outros fatores, como a descri¢cao ludal de um problema, reflexdo etc. Desta
forma, para a classificagéo individual de PRUs sum@ela intensidade do sentimento €
recomendada a classificacdo automatica por meagibeitmos de analise de sentimentos. O
trabalho de Taboada et al. (2011), por exempltzata seguinte abordagem: um dicionario
de termos, no qual cada termo possui um valoripositegativo ou zero (se for neutro). Por
exemplo, o termorfionstruosidadepossui valor “5”, os termos 6dio’ ou “odiar’, possuem
valor “-4”, enquanto quesatisfatorid possui valor 1” e “deliciosd, valor “4”. Desta forma,

o calculo é realizado automaticamente nos termsseéiatencas, calculando a intensidade de

uma sentenga.

d) Classificacao por funcionalidade:

Conforme mencionado, as PRUs do tipo comportameséial aguelas que mais
detalham o uso do sistema. Nestas, € possivelifidassa funcionalidade referida pelo
usuario. As Figuras 39, 40 e 41 apresentam exerndpld®RUs em que a funcionalidade esta
indicada.

Figura 39 — Exemplo de classificacao de funciomaledem uma PRU

Classificagdo por Funcionalidade

tipo 3 ~ Usabilidade UX
intengdo (causa)
Critica = Comportamental = Fungéo do twitter de s6 de encostar o dedo ja favorita Seguranga Frustragdo
; ~ . Causa
deiojkessa fungdo do Twitter de/
B |sc’> de encostar o dedo ja favorita
Emocao

um tweet, da nem pra stalkear }Detalhes de uso

Figura 40 — Classificacdo de funcionalidade em BRb

o Clasrczlflcag;io por Funcionalidade Usabilidade UX
intengdo (causa)
Critica | Comportamental | darunfollow nos outros do nada Seguranca Frustragao

|unfo||ow nos outros do nada.|Qu

Twitter comegou com a Qalhacada Eda}Detalhesde o
u

Causa Emocao
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Figura 41— Classificacdo de funcionalidade em uRd P

Classificagdo por Funcionalidade

. ~ Usabilidade UX
intengdo (causa)

tipo

Critica Comportamental Tweet Eficacia

Detalhes de uso

Meu Twitter ta com problemaleu mexo em um Tweet e passa um por cima do outro

Causa

e) Classificagdo por critérios de qualidade de uso:

Essa classificacdo envolve determinar os crit@#gualidade de uso usabilidade e/ou
UX e suas metas a serem avaliadas. A Figura 4falasselecdo de metas por critérios de
qualidades de uso que séo avaliadas no MALTU. Amsnge cada critério de qualidade de

uso escolhido também dependem do avaliador e étivibpe avaliagéo.

Figura 42 — Classificacdo de uma PRU a partir dasne UUX
Eficacia Seguranca
Eficiéncia

Qualidade

PRU deiliso Satisfacdo
°
U Sa\i\“dade Utilidade
Memorabilidat?le
Satisfagdo Afeto Aprendizado
Confianca Frustracao
Motivagao

Suporte

Estética

Devido a dificuldade de classificacdo dos avaliad@o utilizar muitas metas e metas
relacionadas, este trabalho optou por sugerir metas distintas (Quadro 35). Outras
sugestdes sdo apresentadas no APENDICE C desathtrab

Quadro 35 — Sugestdo de metas para UUX no modeloMJA

Qualidades de uso Metas Referéncias
ISO 9241-210 (2008); ISO 9241-11 (1998); PREECE,
Eficacia ROGERS; SHARP (2005); SHACKEL (1991);
Usabilidade SHNEIDERMAN et al. (1998); NIELSEN (1993);
Eficiéncia ISO 9241-210 (2008); ISO 9241-11 (1998); PREECE;
ROGERS; SHARP (2005); SHNEIDERMAN et al.
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Qualidades de uso Metas Referéncias
(1998); NIELSEN (1993); SHACKEL (1991);
ISO 9241-210 (2008); ISO 9241-11 (1998);

Satisfagdo SHNEIDERMAN et al. (1998); NIELSEN (1993);
SHACKEL (1991);

Seguranca PREECE; ROGERS; SHARP (2005);

Utilidade PREECE; ROGERS; SHARP (2005);

Memorabiidade | SHNEIDERMAN et al. (1998); PREECE; ROGERS;
SHARP (2005); NIELSEN (1993); SHACKEL (1991);

Aprendizado SHNEIDERMAN et al. (1998); PREECE; ROGERS
SHARP (2005); SHACKEL (1991); NIELSEN (1993);

Satisfagao PREECE; ROGERS; SHARP (2005);
Afeto BARGAS-AVILA; HORNBZK (2011);
Confianca BEVAN (2008);
UX Estética BARGAS-AVILA; HORNBZK (2011);
Frustragao BARGAS-AVILA; HORNB/ZK (2011);
Motivacio BARGAS-AVILA; HORNB/ZK (2011); KETOLA;
ROTO (2008)
Suporte KETOLA; ROTO (2008)

Para essa categoria, este estudo forneceu padn@eslassificacdo de metas de UUX
(Quadro 30). Os padrbes auxiliam a classificacaoualae possibilitam a classificacado
automética, a partir de ferramentas de classifcadByuns exemplos de PRUs classificadas

nessa categoria sdo apresentados no Quadro 20.

e) Classificacao por artefato:

Essa classificacao consiste em identificar o disipogque o usuério esté utilizando no
momento. Geralmente, isso é feito na etapa degéxtrdas postagens, quando é decidido a
partir de que dispositivo as PRUs seréo extrafdasentanto, existem SS, como o Twitter e
Facebook, por exemplo, em que as PRUs extraidasstioma podem ser provenientes de
dispositivos diversos. Nesse caso, € valido claasib dispositivo mencionado pelo usuario
nessa etapa de classificacdo. As Figuras 43 e esaqam exemplos de classificacdo de
artefato em uma PRU. Outros exemplos de classiiccate PRUs sdo apresentados no

Quadro 36.

Figura 43 — Classificacdo de artefato em uma PRU

Classificacdo Funcionalidade

. ~ Usabilidade UX Artefato
porintengédo (causa)

tipo

Satisfacdo,
Motivagao

Emocdo esse tweetcaster do q do
l Reflexao

Elogio Reflexivo tweetcaster Eficiéncia Celular

twitter para Android, acho muito lerdo no meu
celularlo aplicativo oficial, |esse é bem mais répido_l]
Dispositivo Causa
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Figura 44 — Classificacdo de artefato em uma PRU

Emocdo
Essa que o0 @twitter inventou de
Causa |quebrar a linha

€ ruim pra ver via web, mas via

celular|é pior ainda. Parem com isso.

Detalhes de uso

Dispositivo
Tipo Clas_sifica(;éjo [ Funcionalidade Usabilidade UX Artefato
intengdo (causa)
Critica Comportamental Quebrar a linha Frustragdo | Celular
Quadro 36— Exemplos de classificagdo de PRUs usangudelo MALTU
Classifica¢é@o por : . . .
PRU Tipo intencao do Funcionalidade D|_Sp0- Usabilida- UX
o (causa) sitivo de
usuario
Gostei do novo formato da timeling
do @twitter. Valoriza usabilidade: d . . NOV.O fo_rmato - . ~
P ) ~ ; Elogio Reflexiva da timeline do - Utilidade | Satisfacdo
pra agir rapido c/ interagdes e iss( .
. twitter
valoriza meu tempo.
Gnt alguém sabe como compartilhg Compatrtilhar as|
as fotos do insta no twitter? Jatent Duvida Comportamental | fotos do insta ng - Eficacia | Frustracao
de todo jeito e ta dando erro :c twitter
Ainda tenho esperanca de algum d
o twitter atualizar e aparecer um Sugestio Reflexiva Botag dg gravar i Utilidade Ante~C|pa-
botédo de gravar audio.. minha audio céo
preguica tdpalavrao}
N&o consigo excluir disciplinas.
Alguém sabe desvendar esse
’) . . i . , . ~
segredo® O sistema, gpar_entement Critica Comportamental _Explwr - Eficacia | Frustracao
exclui e quando imprimo o disciplinas
comprovante aparece a discipling
novamente.
Unica coisa ruim do twitter pelo n30 da bra ver d
celular e que ndo da pra ver o tren  Critica Comportamental pra Celular | Eficacia | Frustragao
topics. ( trend topics.

Este trabalho forneceu padrbes para classificagdRUs, por tipos de PRU, e metas
de UUX. Além dos padrdes possibilitarem a clasaiffo automatica, a partir de ferramentas
de classificacéo, eles podem ser utilizados pam@agio das PRUs para cada classificacdo

apresentada.

6.2.4 Interpretacdo dos resultados

Segundo Barbosa e Silva (2010), em etapas de retagdo e consolidacdo de
avaliacdes, os dados dos participantes devem sgmniaados de modo a evidenciar as
relacdes entre eles. Segundo os autores, para tesigsabilidade, por exemplo, consiste em

testar hipoteses, descobrir tendéncias, compalagdes alternativas e verificar se o sistema
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atingiu as metas de usabilidade definidas no irdoiprojeto. Em tais etapas, sdo geralmente
utilizadas tabelas, graficos, calculos de médiauitp indicador relevante.

Kuniavsky (2003) apud Barbosa e Silva (2010) tamibéoomenda que o avaliador
categorize os problemas encontrados durante a@dier descrevendo categorias e o impacto
imediato na usabilidade do sistema avaliado.

Seguindo essas recomendacgfes, no MALTU, as meditlasmdas pelo avaliador
consistem na frequéncia dos resultados de classiiicdas PRUs e nos relacionamentos entre
eles, como:

a) a frequéncia de cada tipo de PRU;

b) a frequéncia da classificacdo por intencao do iguar

c) a frequéncia por analise da polaridade e intensidad sentimentos;

d) a frequéncia da causa (funcionalidade);

e) a frequéncia de cada meta de qualidade de usadaali

f) o relacionamento entre a frequéncia da causa (foaktlade) com o artefato;

g) o relacionamento entre a frequéncia do tipo de R frequéncia da meta de

qualidade de uso;

h) relacionamento de todos os resultados ao objet\evdliacao.

O Quadro 37 apresenta algumas sugestfes de medidasnalise dos objetivos de
avaliacdo usando o MALTU. Por exemplo, o avaliadmmn o objetivo de realizar uma
melhoria das funcionalidades podera utilizar conealiclas PRUs do tipo sugestdo, como 0s

resultados apresentados nos Quadros 46 e 51.

Quadro 37 - Sugestdes de medidas para andlisebfiivos de avaliagdo usando o MALTU
Objetivos Medidas
Frequéncia da meta Motivacao
Frequéncia da meta Satisfacdo
Metas de UX x Funcionalidade
Tipo Critica x Funcionalidade
Tipo Elogio x Funcionalidade
Tipo Comparacado x Funcionalidade
Metas de Usabilidade x Funcionalidade
Metas de UX x Funcionalidade
Problemas na interacdo e na interface Tipo Critica x Funcionalidades
Tipo Duavida x Funcionalidade
Critica x Funcionalidade
Metas de UX x funcionalidade
a Frequéncia da intencao do usuario
Frequéncia da polaridade e intensidade de sentisent
do usuario
Tipo Sugestao
Melhoria das funcionalidades Tipo Sugestdo x Funcionalidades
Meta Utilidade x Tipo Elogio x Funcionalidades

2

Avaliar a apropriacdo de tecnologi

Satisfacéo do usuario com o sistem
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6.2.5 Relato dos resultados

A atividade de relatar os resultados no MALTU cstesem gerar um relatorio com os

as seguintes informagdes:

a) contexto de uso do sistema;

b) os objetivos e escopo da avaliacao;

c¢) informacéo da forma de extracao e classificacam@@aleou automatica);

d) informacbes sobre os participantes da avaliacamaliéaores: quantidade,

experiéncia etc.);

e) informacéo do artefato utilizado;

f) tabelas e graficos com o resultado das classifesaQbtidas;

g) uma lista das causas (funcionalidades), relacienaslanetas avaliadas.

O Quadro 38 faz um resumo da metodologia apresemach o modelo MALTU e a

Figura 45 apresenta os elementos consideradosipaiacdo de um SS usando o MALTU.

Quadro 38 - Atividades da metodologia do modelo MAL
Avaliacao da linguagem textual do usuario

Atividade Tarefa

Definir contexto de = |dentificar contexto de uso (ambiente, usuariotefaio)
= |dentificar dominio do sistema

= |dentificar objetivos da avaliagao

Extracéo das PRUs = Extrair as PRUs

avaliacdo

ClaSSiﬁcaQéo das PRUs » Classificar as PRUs

Interpretacdo dos = Listar os dados resultantes da classificacdo: dahgtaficos etc.

Resultados = Inspecionar resultados

Relato dos resultados| « Gerar um relatdrio com os resultados da avaliagio




152

Figura 45 - Elementos considerados no contexto/déagdo no MALTU
Qual é o dispositivo?

Quem é ele?

Plataforma,
artefato Qual é a funcionalidade no
Usudrio sistema?
Onde ocorreu a
interagdo? Causa,
objetivo do
usudario
Ambiente
Conjunto
de PRUs Tipo
Qualidade
de uso Critica? Duvida?
Elogio? Ajuda?
Usabilidade? UX? Sugest@o?
Colaboracéo? Andlise de Classificagdo
Privacidade? sentimentos por intencdo
Polaridade? Visceral? Comportamental?
Intensidade? Reflexiva?

6.3 FERRAMENTA UUX-POSTs

Para auxiliar na extracdo e classificacdo das gestaem SS, uma ferramenta foi
construida. Esta ferramenta, denominada UUX-Pbsté destinada a estudiosos e
profissionais da area de IHC e tem como objetivoiaapa avaliacdo de SS, fornecendo
opinides do usuario a respeito do sistema em uso.

As postagens sao coletadas de perfis publicos ded@® o Twitter, Facebook ou
outro similar. A ferramenta ainda permiteupload de um banco de postagens em formato
csv. A buscadefaul) é realizada usando um conjunto de padrdes d¢ifidagdo de PRUs
fornecidos neste trabalho. Futuramente, ira pdgaibiima busca avancgada, no qual o proprio

usuario podera alterar e definir seus propriosgeside busca.

6.3.1 Estrutura da aplicagao

A UUX-Posts foi desenvolvida com as linguagens PHRByascript e AJAX
(Asynchronous JavaScrigt XML). A ferramenta coleta apenas postagens darigs cujos
perfis sdo publicos. Os dados coletados do ussadaeferentes a informacao disponibilizada

*0 Disponivel em: <http://www.uxmarks.com/lugs.unifofuuxposts/>. Acesso em: 12 de janeiro de 2015



153

pelo usuério em SS, como idade, sexo e localizag&#JUX-Posts ndo coleta imagens e, em
postagens com nomes de usuarios, os nomes sadasnddquirindo a tag {user}.

A Figura 46 apresenta a tela de extracdo de PRUWYUI-Posts, e a Figura 47
apresenta busca no Twitter. A Figura 48 apresehtssea em um banco de postagens csv e a

Figura 49 apresenta o resultado de uma busca rtefwi

Figura 46 — Tela de busca de postagens do UUX-Post

UUX Post

Consultar Posts

O que é
Consultar Posts
Publicagdes Ou enviar arquivo: | Escolher arquivo  Nenhum arquive selecionado

Figura 47 — Extracdo de PRUs em SS

UUX Post

Consultar Posts

O que é
Consultar Posts twitter.com
Publicacées Ou enviar arquivo: | Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado

B3

Figura 48— Extracdo de PRUs a partir de um banqmd&agens

UUX Post

de

Consultar Posts

O quee

Consultar Posts

Publicacdes Ou enviar arquivo: Escolher arquivo | BancoSIGAA3 csv
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Figura 49 — Resultado de uma busca
UUX Post Total de postagens: 30

Postagens obtidas

Esse botio de seguir aqui na timeline do Twitter é um inferno pra min

botio mute en te amo nessas horas http://t.co/RYJwgFTO35

{ITser} E tio facil mas en acho no men FC N EXISTE ESSE BOTAO 0000 http://t.co/FOhRMt75R5
Sério, Twitter, coloquem uma merda de botio editar!

RT {User}: {User} E tio facil mas eu acho no meu FC N EXISTE ESSE BOTAO O OO0 http://t.co/ FORRMt75R5

Outras funcionalidades deverao ser implementagasta do resultado deste trabalho,
permitindo a classificacdo manual e classificag#toraatica de tipos de PRUSs, por intencao,
andlise de sentimentos e classificacdo por metablé. Em tais classificacdes, serdo
utilizados os padrbes obtidos na mineracdo de d&Brs a interpretacdo dos resultados,
serdo gerados gréaficos e tabelas com o cruzamestocategorias de classificacdo. Tais
funcionalidades propostas poderdo ser desenvolerasabalhos futuros provenientes destas

tese (secéo 7.2.2).

6.4 LIMITACOES DO MODELO E ALGUMAS ESTRATEGIAS DEGLUCAO

Esta secéo apresenta algumas limitagcbes do modelmeas de lidar com elas. Tais
limitacbes se encaixam nhas etapas de extracdossifidacdo das postagens de forma

automatica, com a utilizacéo de ferramentas corgjmutais.

Uma pessoa pode ler uma postagem de um usuaripidameente classificar se o
usuario esta satisfeito ou ndo com o sistema. Baaédulvida, critica, sugestdo ou qualquer
outra classificacdo apresentada neste trabalha.t€s¢ provou isto. No entanto, automatizar
esta atividade envolve estudos mais aprofundadesireas de PLN e mineracdo de dados.
Embora esta tese tenha apresentado trabalhosatosraél estas areas, bem como a area de
andlise de sentimentos, algumas estratégias dexeatigtadas para construcao ou escolha de
sistemas para este fim. Desta forma, nos proxinawagpafos sdo apresentados possiveis

problemas e algumas estratégias de solucao.

a) Problema: erros de ortografia, ou de digitacao milam qualidade da extracdo e
classificagdo automatica de PRUSs;

Solucéo: aplicar ferramentas de correcéo ortografic
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b) Problema: variacdes de género, nimero e grau $aonso As variacdes dificultam
as anadlises. Por exemplo, as tags "sociais" edlsaio variacbes de namero e,
embora escritas de forma diferente, sdo equivagnte
Solugdes: 1) aplicacdo da técnica Stemming, exqdice capitulo 2 desta tese; 2)
aplicacdo da técnica de Orengo e Huyck (2001)dgsenvolveram um algoritmo e
uma ferramenta (RSLP) para extracao de radicagmblderas da lingua portuguesa.
Uma grande vantagem da utilizacdo desta ferraménta utilizacdo de um
dicionario externo e editavel, contendo cerca den¥2palavras, possibilitando
remanejar seu conteldo ou mesmo aperfeicoar aaatedravés das regras;

c) Problema: sinbnimos, termos distintos com o mesatar\semantico, como bonito
e belo pode reduzir a classificacdo automaticacataygorias;

Solucéo: aplicacdo da técnica Thesaurus, explicadapitulo 2 desta tese;

d) Problema: termos irrelevantes com baixa frequégoe ndo agregam valor na
classificagéo;

Solugbes: 1) aplicacdo da técnica StopWords, eagdicio capitulo 2 desta tese; 2)
aplicacdo da matriz de frequéncia. A matriz deUésgia € uma técnica de pre-
processamento no qual € construida uma matriz gtesentacao a partir de um
conjunto de textos, com as linhas correspondendpabm/ras selecionadas e as
colunas correspondendo aos textos da colecao. @eddorais e Ambrosio (2007),
a cada entrada desta matriz é atribuido o valofrefguéncia absoluta de cada
palavra em cada texto. A frequéncia absoluta da pathvra, em cada uma de suas
entradas na matriz, é transformada em seu logaristm é feito baseando-se no
fato de que um documento com, por exemplo, trésr@wcias de uma mesma
palavra, tende a ser mais importante do que umndecipo com apenas uma
ocorréncia, porém nao trés vezes mais importameséguida, cada um dos novos
valores de entrada € dividido pelo somatoério dodpi@ destes valores pelo
logaritimo dos mesmos, para salientar a sua impoaa (MORAIS E
AMBROSIO, 2007).

e) Problema: Polissemias, palavras que expressamsvammificados dificultam a
compreensao, porque desambiguacdo € dependentnixto. O termo “show”,
por exemplo, pode se referir tanto a “apresentagédespetaculo” em “O show do

Vitoriano foi 6timo! ” e a um adjetivo em outro,roo: “A interface esta show! ”.
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Solugédo: alguns autores (GOMES, 2009; FURTADO gt2412; PINHEIRO et

al., 2009; PINHEIRO, 2010) tém apresentado solupaes resolver este problema.
Pinheiro (2010), por exemplo, apresenta um Modemahtico Inferencialista

(SIM) para expressao e raciocinio em Sistemas dgubigem Natural. O modelo
define os principais requisitos para expressar @putar conhecimento semantico
inferencialista de forma a capacitar os sistemalsngaagem natural para geracao
de premissas e conclusdes de sentencas e textomodelo é usado como
raciocinador semantico em um sistema de extracaimfdemacdes sobre crimes

(PINHEIRO, PEQUENO e FURTADO, 2010).
6.5 RESULTADO DE AVALIACOES USANDO O MODELO MALTU
6.5.1 Resultado da avaliagdo do Twitter usando defoMALTU

Nesta secado sera apresentado o resultado de aeatiacl witter usando o MALTU. O
objetivo foi avaliar os critérios de qualidade de WUX. A forma de extracdo foi automatica
e a classificacdo foi manual, resultante da ingaséio 4 (secdo 4.4). Foram 350 PRUs
classificadas por alunos de graduacao e 150 pecidigtas de IHC, totalizando 500 PRUSs,
corrigidas por dois especialistas de IHC.

A Figura 50 apresenta o resultado da avaliacaondtier.

Figura 50— Resultado da avaliacdo do Twitter
Qual é a funcionalidade no

sistema?
7 1 - Causa
Qual é o dispositivo? oY
objetivo do
usuario
Plataforma,
artefato Quebradelinha | 6%
Celular | 16% app do twitter %
para o windows 8
o
pe S unfollow 5%
Qualidade mudar de icon / 5%
. foto / avatar
de uso Conjunto 7
de PRU Tweets ndo 2%
e S o
Frustragdo 62% carregam
Opgaode Enter 4%
Satisfagdo 23% -
Eficacia 20% . Tipo CLa'g':e f:s 2%
Utilidad 15% e ~ R
fidade 8 Classificagdo Critica 65% Errolntérno do 4%
Eficiéncia 7% por intencdo servidor
Motivagéo 6% Elogio 25% Seguir 3%
i o
Seguranga 6% Visceral 44% Comparacdo | 1% DMs 3%
Afeto 4% Comportamental = 48% Duvida 3% Tweets fora de 2%
6

Estética 3% Reflexiva 8% Sugestdo 5% ordem
*Dimens&es mais relevantes *Funcionalidades mais relevantes
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Os graficos e quadros apresentados a seguir, sexsie, apresentam o relacionamento
das classificacbes obtidas, fornecendo uma vis@al ge sistema avaliado. O Gréfico 9
ilustra as porcentagens obtidas em cada fator dbiliggde relacionado a PRUs do tipo
critica. O fator eficacia, por exemplo, obteve unaor porcentagem (40%).

O Grafico 10 ilustra as porcentagens obtidas era tadr de UX relacionado a PRUs
do tipo critica. O fator frustracéo, por exemplotewe maior porcentagem (90%).

O Gréfico 11 ilustra as porcentagens obtidas era tatdr de UX relacionado a PRUs
do tipo elogio. O fator encantamento, por exempiideve maior porcentagem (46%).

O Quadro 39 apresenta as funcionalidades coletiaBRUs do tipo critica em cada
fator de usabilidade. No fator eficiéncia, por epém as funcionalidades (causas) mais
citadas foram: “aplicativo muito pesado”, “demorarg carregar tweets”, “ndo carrega
mentions”, “resolucéo do avatar ruim”, “ruim paesponder”, “travando”.

O Quadro 40 apresenta as porcentagens e funciadaiccoletadas das PRUs do tipo
elogio em cada fator de usabilidade. A maior pdegem nao teve classificagdo de
funcionalidade. A segunda maior porcentagem, featisfacdo, indica que os usuarios estao

satisfeitos com o Twitter pelos seguintes motivogerface bonita”, “desabafar”, “design”,
“encontrar pessoas”, “ver novidades”.

O Quadro 41 apresenta as metas as funcionalidatiadas das PRUs do tipo critica
em cada fator de UX. O fator frustracdo, por exemapresenta uma maior quantidade de
causas citadas nas PRUSs.

O Quadro 42 apresenta as funcionalidades cole@aas®RUs por tipos quando o
dispositivo € um celular. O resultado indica quesoario tem duvidas em “postar fotos”, mas
acha a aplicacdo “bonita”, “carrega mais rapida’ et

O Quadro 43 apresenta as principais funcionalidgdesos usuarios tiveram duvidas
e 0 Quadro 44 apresenta sugestdes de funciondidaata o sistema. De acordo com a
sugestdo de avaliagcdo apresentada no Quadro BRWs do tipo davidas seriam formas de
identificar problemas no sistema, enquanto as Bugipo sugestdes seriam formas de

possibilitar melhorias no sistema.
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Graéfico 9 — Critério de qualidade de uso = usahd&x tipo de PRU = critica

M Eficacia

M Eficiéncia

M Seguranca

| Utilidade

B Memorizagdo

m Aprendizado

= sem classificacdo (visceral)

Grafico 10 — Critério de qualidade de uso = UXpotde PRU = critica

0% 2%

W Estética
B Frustragdo
B Impacto

W Sem classificacdo

Grafico 11 — Critério de qualidade de uso = UXpotde PRU = elogio

m Afeto
46% ,

0,
3% Satisfacao

% B Confianga

1%
5
204 H Encantamento
5% H Engajamento
2% M Estética
(s
B Fluidez
m Motivagao

W Prazer




Quadro 39 — Critério de qualidade de uso = usatulkdx tipo de PRU = criticas x causa

Critério de qualidade de uso = usabilidade x tipo @ PRU = criticas x causa

Metas de . .
usabilidade Causa (Funcionalidades)

o blogueou, mudar capa/icon/avatar, DMs, editagets erro interno do
Eficacia

App — notificagbes que ndo existem, atualizar fatar, O twitter me

servidor, espacos, twitter fechando sozinho, twité® atualiza a
timeline, followers diminuindaweetsfora de ordem

Eficiéncia Aplicativo muito pesado, demora para carregaets ndo carrega

mentions, resolucdo do avatar ruim, ruim para nedeq travando

excluirtweets favoritar sem querer, follow sem querer, mudatust
Seguranca

Erros quando atualiza a tela, bloqueio, Entery éwaets espacos,

de privado, navegacéo, remover nome da lista, lomfptesponder,
seguir, retweet

Utilidade

Barra de pesquisa, confirmacdo antes de seguiar eteets
emoticons, enter, Limite de caracteres, resolugdavdtar, deveria
melhorar a sugestao de contatos, retiraram a taadagtomatica

L Campo de texto do twitter, denunciar conta comptmlagdesign,
Memorizacao,

interface, mudanca de elementos da interface

Aprendizado Elementos da interface

Quadro 40 — Critério de qualidade de uso = usaulkdx tipo de PRU = elogio x causa

Critério de qualidade de uso = usabilidade x tipo @ PRU = elogio x causa
Meta de . .
Porcentagem usabilidade Causa (Funcionalidades)
1% Aprendizado mais facil falar
2% Eficiéncia Facil de escrever, carrega mais @apid
29% Satisfacio interface bonita, desabafa_r, Design, encontrargaesss
ver novidades
13% Utilidade bloqu_ea_r, desabafar, dindmico, Enter, dlglta_lr ueneez,
limite de caracteres,novo formato da timeline
43% Sem (_:Ia55|f|caga0 )
(visceral)

Quadro 41 —

Critério de qualidade de uso = UX & tie PRU = critica x causa

Critério de qualidade de uso = UX x tipo de PRU =rdtica x causa

Meta de
UX

Causa (Funcionalidades)

Estética

Tudo na interface ficou grande demais, muito ruserever, Linhas diferentes,
campo de texto do twitter

Frustragcao

Notificagbes que ndo existem, app androide, apdaviis 8, navegador opera,
atualiza a tela, avatar, barra de pesquisa, blogoapa, icon, carregbweets
confirmacéo antes de seguir, denunciar conta camgtida, interface, digitagcéo
errada, DMs, Erro interno do servidor, espacoduexoveets favoritar sem
querer, ruim de fazer amigos, twitter fechandorguzj ndo atualiza a tl, followers,
Limite de caracteres, login, mudar a foto, capan,ndo carrega a mentions, ndo
consigo responder, ndo da para ver o trend topfcsda pra escrever muita coisa,
ndo muda o status de privado, ndo seguetwartsaparecem, navegacao, pesago,
propaganda na timeline, Quebra de linha, removerenda lista, responder,
seguir, s6 vejo alguns replies, Twitter lento, linfe

Impacto

Mudancas de elementos na interface

159
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Quadro 42 — Principais funcionalidades no celular

Artefato = celular x tipos de PRUs x causa

Tipos de
PRU

Porcentagem Causa (Funcionalidades)

Aplicativo muito pesado, notificacdes que ndo exist
digitacdo errada, enter, favoritar sem querer,d#o
para ver fotos, ndo carretygeets ndo da para ver o

73% Critica trend topics, ndo tem como ver a timeline no iphorje

Quebra de linha, ruim para responder, s6 vejo alguin

replies, sumiu as letras, teclado ruim, travamdegts

compridostweetsndo enviados

2506 Elogio Bonito, carrega mais répido, bom, ver Twitter amtig

sem precisa stalkear

1% Duvida Postar fotos

Quadro 43 — Principais funcionalidades gque os issiiveram davidas

SS = Twitter; tipo de PRU = dudvida x funcionalidads

Comentérios direto na pagina do twitter, aviso eabrecebimento de DMs, bloquear

uma pessoa, compartilhar fotos do Instagram, démuoonta comprometida,
Favoritos, postar fotosyeetsFacebook

Quadro 44 — SS = Principais sugestdes de funcoatdis
SS = Twitter, tipo de PRU = sugestao x funcionaliadbes
Bloquear palavras, botédo curtir, botdo de audiaetiveets espaco para escrever
devia ser maior, excluir contas que passam maisrdano em entrar, layout, aumentar
o limite de caracteres, lista de bloqueios igudracebook, notificacdo antes de seguir,
notificacdo de erros, quando bloquear um usuagonéa ficar privada

6.5.2 Resultado da avaliacdo do SIGAA usando o lnddALTU

Nesta sec¢do, sera apresentado o resultado decaeatla SIGAA usando o MALTU.
O objetivo foi avaliar a interacdo dos usuariosndsaos critérios de qualidade de uso UUX.
A forma de extracdo foi automatica e a classifiodp manual, resultante da investigacao 4
(secédo 4.4). Foram 500 PRUs classificadas por aldagraduacédo e 150 por especialistas de
IHC, totalizando 650 PRUSs, corrigidas por dois eggestas de IHC.
A Figura 51 apresenta o resultado da avaliacad@as.
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Figura 51 — Resultado da avaliacdo do SIGAA

Usudrio
Iniciante | 100% Causa,
- Plataforma, objetivo do
Perfil: estudantes, Sierats e
professores e usuario
funcionarios da Computador | 100%
Matricula 28%

Ambiente universidade

Estado do Ceara, Nivel Sistema em geral = 25%

educacional: Superior Bisei i 8%
(completo/incompleto),

universidade Historico 6%
Qualidad Conjunto Navegador 3%
uallogade
de PRUs Visualizar Notas 3%
de uso
. . - Visualizar ou 39
Frustragdo 32% baixar arquivo
Eficacia 19% Ti IRA 1%
(1 e]e}

Aprendizado 11% P Trancamento 1%
Satisfagcdo 6% Clas.5|f|ca;awo Critica 60% Interatividade 1%
Utilidade 3% pointencio Elogi 10% Visualizar turmas 1%

ogio 6
Confianga 2% Visceral 24% r— 3% Entednadse;uf}:;'ano 1%
Suporte 2% e
& £ Comportamental | 67% Duvida 20% Visualizar
g 9
SEeuranca 258 Reflexiva 8% Sugestdo 0% frequéncia/ faltas 1%
Eficiéncia 1% Ajuda 7% *Funcionalidades mais relevantes

*Dimens&es mais relevantes

Os gréficos e quadros apresentados a seguir, sexsia, apresentam o relacionamento
entre as classificacdes obtidas, fornecendo und \geral do sistema avaliado. O Gréfico 12
llustra as porcentagens obtidas em cada fator dbilsde relacionado a PRUs do tipo
critica. O fator eficacia, por exemplo, obteve unaor porcentagem (48%).

O Gréfico 13 ilustra as porcentagens obtidas era tatdr de UX relacionado a PRUs
do tipo critica. O fator frustracdo, por exemplotewe maior porcentagem (86%).

O Grafico 14 ilustra as porcentagens obtidas era tadr de UX relacionado a PRUs
do tipo elogio. O fator confiancga, por exemplo,edet maior porcentagem (36%).

O Quadro 45 apresenta as funcionalidades coletiaBRUs do tipo critica em cada
fator de usabilidade. No fator memorizacdo, asicadt foram referentes a: “muita
informacg&o”, “como fazer a matricula”, “visual”.

O Quadro 46 apresenta as porcentagens e fundadab coletadas das PRUs do tipo
elogio em cada fator de usabilidade. A maior pdegem, fator satisfacdo, indica que os
usuarios estéo satisfeitos com o SIGAA pelos ségsiimotivos: “comunicacao”, “interacao”,
“beleza”, “novas funcionalidades”, “préatico”, “séwiel”.

O Quadro 47 apresenta as funcionalidades coletteaBRUs do tipo critica em cada

fator de UX. O fator frustracdo, por exemplo, apnta uma maior quantidade de causas
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citadas nas PRUs. Os demais apresentam poucasrfalidades, pois, pela analise realizada
classifica¢cdes de PRUsUX, os usuarios ndo apresentaram detalhes donsiste

O Quadro 48 apresenta as principais funcionalidgdesos usuarios tiveram davidas
e o0 Quadro 49 apresenta sugestdes de funcionadigade o sistema.

Gréfico 12 — Critério de qualidade de uso = usadéde x tipo de PRU = critica

B Aprendizado
M Eficacia

B Memarizacdo
M Segurance

m Utlidade

m Semclassificageo

Graéfico 13— Critério de qualidade de uso = UX »tge PRU = critica

1% 0%

1% 2%

B Confianga
M Estética
M Frustracdo
B Impacto
M suporte

m Sem classificacao

Grafico 14 — Critério de qualidade de uso = UXpotde PRU = elogio

2%
’ B Afeto

1%
B Antecipagdo
m Confianga
B Encantamento
M Estética
m Motivagao
m Satisfacao

1% m Sem classificacao
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Quadro 45 — Critério de qualidade de uso = usatlkdx tipo de PRU = criticas x causa

Critério de qualidade de uso = usabilidade x tipo @ PRU = criticas x causa
Metas de . .
. Causa (funcionalidades)
usabilidade
Visualizar, baixar ou inserir arquivo; visualizar erro nas disciplinas;;
. editar informacdes; visualizar ou erro no histgriewo no calculo do
Aprendizado 51, ; . . . S
IRA" realizar, visualizar ou erro na matricula; vi&ea notas,
turmas, frequencia ou faltas; realizar trancamento
Visualizar, baixar, abrir ou inserir arquivo; crédi a menos; visualizdr
L ou erro no histérico; Realizar, visualizar ou eveomatricula;
Eficacia . . o . ) .
visualizar notas ou horarios; erro no calculo da;IBloqueio no
sistema, sistema em geral
Realizar, visualizar ou erro na matricula; visualiau erro nas
Seguranga L
disciplinas
Utilidade Navegador; local da sala
Memorizagao Muita informacao; como fazer a mateguisual

Quadro 46 — Critério de qualidade de uso = usaulkdx tipo de PRU = elogio x causa
Critério de qualidade de uso = usabilidade x tipo @ PRU = elogio x causa

Porcentagem | Meta de usabilidade Causa (funcionalidades)
2% Aprendizado Sistema em geral
5% Eficacia Realizar matricula; Sistema em geral
64% Satisfacio Comunicacéo; |nte.ra<;{:1c_); E?elezg,; novas
funcionalidades; prético; sociavel
15% Utilidade Avisos; co_munlca}gz?\o;_ interatividade; Foruns|de
discusséo; sistema em geral
15% Sem classificacéo i

(visceral)

Quadro 47 — Critério de qualidade de uso = UX @& tie PRU = critica x causa
Critério de qualidade de uso = UX x tipo de PRU =rética x causa

Meta de UX Causa (funcionalidades)
Menu indisponivel; Visualizar, baixar ou inserigaivo; Calendario;
Frustracéo c_ontapilizagéo dos créditog;.visualiza.r ou (_arrmismﬁrico; Realizar matriculg;
visualizar ou entender horarios das disciplinasssg somente pelo navegador
Firefox; erro no calculo do IRA; visualizar turmas
Suporte Realizar matricula
Impacto Sistema anterior
Confianca Notas; Matricula
Estética Visual
Sem
classificacéo )

Quadro 48 — Principais funcionalidades que os issifiveram ddvidas
Tipo de PRU = dlvida x funcionalidades
Editar informacdes; Visualizar, baixar ou insergjuvo; Blogueio no
sistema; Visualizar ou erro nas disciplinas; cormaltar os niumeros de
matricula do forum; Visualizar ou erro no historistisualizar ou entender ¢
horario das aulas, notas, emenda das disciplimes;de calculo do IRA;
Como fazer trancamento

*1|RA = indice de Rendimento Académico.
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Quadro 49— Principais sugestfes de funcionalidades
Tipo de PRU = sugestéo x funcionalidades
opcéo “curtir’, fazer provas em casa; Mapa de Ilragho da sala aliado as
disciplinas; melhoria do sistema, explicagdo dagwdos horarios;

6.6 CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou o0 modelo MALTU, bem comma umetodologia para a
avaliacdo da interacdo em SS usando o modelo. €aga da metodologia foi descrita e
foram apresentados exemplos das categorias deifickgg®.0 modelo apresentado
possibilita uma nova forma de avaliacdo ainda némmrada na literatura: avaliagdo de
critérios de qualidade de uso (UUX) do sistemarpeio dos textos espontaneos postados por
usuarios em SS. Esta avalicdo possibilita conhacepinido do usuario sobre o sistema,
considerando seu momento de uso, identificar pnodde de interacdo, melhorar
funcionalidades e ainda avaliar a apropriacdo da teonologia. A partir dos estudos dos
textos dos usuarios também é relevante estudasymiprconceito de IHC, a fim de entender
COMO 0S uSuarios se expressam sobre o sistema.

Foi apresentada uma ferramenta de extragcdo de PRUWXPosts, que utiliza os
padrdes de extracdo fornecidos por esta tese. ranfenta ainda deve ser evoluida,
fornecendo um contexto de classificacdo manualteraatico de postagens e interpretacao

por meio de graficos e tabelas resultantes do oremtb das categorias classificadas.



165

7 CONCLUSAO

Este capitulo é dedicado as consideracdes fin&&o apresentados os resultados
alcancados, oportunidades de melhoria e traballmosos. Nos resultados alcancados sao
apresentadas as contribuicdes desta tese, umashscaobre as questdes da pesquisa e as
publicagbes obtidas neste estudo. Em seguida,ésemtadas oportunidades de melhoria a
serem realizados no modelo MALTU e na ferramentxXtROST. Por fim, sdo apresentados

os trabalhos futuros oriundos desta tese de daldgora

7.1 RESULTADOS ALCANCADOS

As principais contribuicdes desta tese foram: (ALMU, um Modelo para Avaliacao
da interagdo em sistemas sociais a partir da Lggguarlextual do Usuario (Capitulo 6); (ii)
uma metodologia para guiar o0 modelo de avaliacé; padroes de extracdo de PRUs
(Subsecédo 5.3.1); (iv) padrdes de extracdo e fitagsio de categorias de PRUs (Subsecdes
5.3.2 € 5.3.3); (v) exemplos de PRUs classificatasespecialistas de IHC; e (vi) UUX-Post,
uma ferramenta para extracdo de PRUs para apataras investigacoes (subsecéo 6.3).

Neste documento foi apresentada uma reviséo sistenfgdubsecodes 3.1, 3.2 e 3.3), 0
gue possibilitou um maior rigor na revisao bibli@figa realizada. Essa revisdo identificou
trabalhos que realizaram andlises a partir de dedéousuarios para o estudo da UUX. Tais
trabalhos nédo utilizam os textos do usuario paediavo proprio sistema durante seu uso e
nem dispdem de um modelo para isso (subsec¢ao 3.4).

Nesta tese foi levantada a hipétese que as postalgenusuarios em SS fornecem
dados relevantes para avaliacdo de aspectos da(8é&f&o 1.2). Os resultados deste trabalho
confirmaram que essa hipotese foi aceita. As qassté pesquisa (QP) levantadas nesta tese
sao discutidas a seguir:

QP1: Quais sao os principais métodos de avaliagcdo dé &y SS?

Em SS, com o resultado da revisao sistematicarinsigmis métodos encontrados em
SS para avaliacdo da usabilidade foram: entrevigtastionario e teste com usuarios. Nos
estudos realizados (subsecdes 2.2.1 e 2.2.2) faggsentados métodos de avaliagdo da
usabilidade e UX, mas nenhum focou nas postagensisltarios para coleta de opinido dos

usuarios para avaliacdo de UUX.
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Foram encontrados trabalhos (subsecéo 3.4) desarddi textos de usuérios para o
estudo da UUX. Tais trabalhos consistem em anabs#ws dos usuarios ou a partir de relatos
deles ou em sites de avaliacdo de produtos a fiestelar a UUX. No entanto, tais trabalhos
nao fazem uma avaliacdo sobre o sistema a parfRiés. Nem apresentam um modelo de
avaliacdo desses critérios (ou de outros) para.tant

QP2: Os usuarios “falam” sobre o sistema em uso?

A subsecédo 4.2 teve o objetivo de investigar sasogirios “falam” sobre o sistema
durante seu uso. Foi verificado que sim. Duranteisteracdo no sistema, usuarios postam
mensagens referentes ao uso do sistema. Nesstigagée também foram definidos alguns
padrbes de extracdo de postagens a partir de adgsoeosicoes. Tais padrdes foram
analisados mediante sua eficacia em extrair PRUggIN& padrbes foram mais eficazes que
outros. Essa investigacdo possibilitou fazer unddisende quais padrdes seriam mais eficazes
para extracdo de PRUs em SS.

QP3: Como os usuarios “falam™?

A subsecéo 4.3 teve 0 objetivo de investigar comosmarios “falam” sobre o sistema
durante seu uso. Essa investigacao foi divididadeim subobjetivos: 1) identificar principais
tipos de PRUs e 2) identificar como 0s usuariogesgam seus sentimentos em relacdo ao
sistema por meio de suas PRUs. No primeiro subebjdoram analisados dois SS: Twitter e
SIGAA e foram encontrados seis principais tipos RRUs: elogios, criticas, duvidas,
sugestdes, comparacdes e ajuda. No segundo submbjetam analisados trés SS: Twitter,
Facebook e TV, e foram identificadas PRUs com agurga ou auséncia de sentimentos e a
quantidade de detalhes sobre o uso do sistema.eSsminvestigacao, foi possivel perceber
formas de como o usuario fala do SS: por meio dicas, duvidas, sugestdes, elogios,
comparacgdes, ajuda, com mais ou menos sentimen#s,ou menos detalhes do SS. Todas
essas PRUs sao importantes para avaliar, de alfomma, a UUX do sistema, seja seu
contexto emocional (UX) ou mesmo o uso do sistamaljlidade).

QP4: Como avaliar?

A subsecédo 4.4 teve o objetivo investigar comoiavalm SS a partir das PRUs de
seus usuarios. A metodologia utilizada foi a cfasstdo das PRUs nos tipos definidos
anteriormente e em metas de UUX e depois foi r@étizum estudo da classificagdo e do
entendimento dos participantes sobre o processesutiado da classificagéo.

Essa investigacdo foi aplicada, primeiramente ctaste-piloto, com alunos de duas

turmas da graduacdo que classificaram, cada um¢amunto de 50 PRUs e, com isso,
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puderam, por meio de um questionario fornecer snpessdes sobre o sistema avaliado. Em
seguida, foi aplicada com 12 especialistas em IH&pés a classificacdo das postagens, eles
opinaram sobre o0 método e sobre as postagensaatzalis

A forma de avaliar a UUX de um SS a partir de qa@tagens é classificando-as em
categorias que permitam obter algum resultado solsistema avaliado. Por exemplo, se o
objetivo da avaliacdo for identificar problemas interacdo e/ou na interface do sistema,
classificar as PRUs em criticas e em funcionalisageia uma opcao.

Esta tese propdés o MALTU, um modelo de avaliacdoirdaracdo a partir da
linguagem textual do usuario. Nesse modelo, comtiagio e analise das PRUs pode-se
obter resultados de uma avaliacdo, de forma manuautomética. O modelo permite ser
estendido, possibilitando novas formas de extragamassificacdo por outros critérios de
qualidades de uso.

A ferramenta apresentada nesta tese foi a UUX-RodtUX-Post permite a extracao
de PRUs a partir de um banco de postagens ou pé&yexo do SS. O objetivo da ferramenta
é fornecer um apoio a essa nova forma de aval@ggmsta neste trabalho.

O Quadro 50 apresenta as publicacdes produziddsawrer do curso de doutorado e
aceitas para serem publicadas até 0 momento. g» drtapresenta uma investigacao a fim de
apoiar a avaliagdo da usabilidade em SS; o artigon? estudo sobre a avaliacdo da
usabilidade em SS; o artigo 3, a proposta de t@sane workshop de teses e dissertagdes; o
artigo 4, uma investigacao a partir das postagessuduarios no Twitter; o artigo 5, uma
investigacao sobre o sentimento expresso nas postaglacionadas ao uso do sistema e suas
principais caracteristicas. O artigo 6 investigintaracdo entre os usuarios do Facebook
diante de um problema sobre o sistema relatadog@rios. E, por fim, o artigo 7 apresenta

uma investigacédo de como avaliar a UUX a partirlidgsiagem textual dos usuarios em SS.

Quadro 50— Publicag@es relacionadas a tese
No. Referéncia Tipo
Uma investigacdo no apoio da avaliacdo da usabdidan Sistemas Sociais usando

1 | Processamento da Linguagem Natural. In IX Brazisgmposium in Information and Conferéncia
Human Language Technology (STIL 2013) (MENDES, FWRD e CASTRO, 2013)
A Study about the usability evaluation of Socialsteyns from messages in Natural
2 | Language. In Congreso Lati-noamericano de la lotéda Humano-Computadora Conferéncia
(CLIHC 2013) (MENDES et al., 2013)
Framework de apoio na avaliacdo da usabilidadesafwvaressociais a partir da
Linguagem Natural. In Workshop de Teses e Dissgeme X Simpdsio Brasileiro d

e .
Conferéncia

3 Sistemas Colaborativos (WTD — SBSC 2013) (MENDEBRFADO e CASTRO,
2013)

4 Do users write about the system in use? An invattig from messages in Natu alConferéncia
Language on Twitter. In 7th Euro American Assooiatbn Telematics and Informatign
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No. Referéncia Tipo
Systems (EATIS 2014) (MENDES, FURTADO e CASTRO, 201
How do users express their emotions regarding theials system in use? A
classification of their postings by using the emoél analysis of Norman. In 16t
International Conference on Human-Computer IntégmacfHCIl 2014) (MENDES et
al., 2014)

Hey, | have a problem in the system. Who can hedf? in investigation of Faceboaok
6 | users interaction when facing privacy problems1¥th International Conference onConferéncia
Human-Computer Interaction (HCII 201%).

Investigating Usability and User Experience frora tiser postings in Social Systen
In 17th International Conference on Human-Complteraction (HCIl 2015)

o0

Conferéncia

NS .
Conferéncia

7.2 OPORTUNIDADES DE MELHORIA

Esta tese abordou diversos aspectos de analispestagens dos usuarios em SS,
apresentando um conjunto de contribuicbes par@a de& avaliacdo. Ainda assim, algumas
melhorias devem ser realizadas. Para uma melhoricés, as melhorias foram separadas nas

seguintes categorias: modelo MALTU e ferramenta LROst.

7.2.1 Modelo MALTU

Mesmo com a aplicacdo do MALTU, o modelo ainda peeteevoluido, bem como as
suas atividades. Um detalhamento maior de cadaadi®, para que seu uso seja mais
intuitivo, e se destaque a importancia de cadadatie para o projeto de experimentos e
andlise de PRUs, é um trabalho a ser desenvolkidepeticdo de sua aplicacdo permitira um
refinamento das atividades e, consequentementéorneelna sua execucdo. Além disso, a
aplicacdo em diferentes contextos também pernsticaevolucdo e adequacéo as possiveis
situacOes especificas de uso que possam surgir.

O modelo permite ser estendido, possibilitando asutformas de extragdo e
classificagcdo de PRUs. O uso de regras baseadémmacdo de sentencas pode ser um
acréscimo interessante para o modelo. Observonesesstudo com o Twitter, que seus
usuarios se referiam ao sistema como se estivekdanmdo com o proprio sistema. Esta
caracteristica, assim, como outras apresentad#és tnabalho, podem ser estudadas para a

elaboragao de regras para o modelo.

%2 Aceito, a ser publicado em agosto de 2015.
%3 Aceito, a ser publicado em agosto de 2015.
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O MALTU foi fundamentado usando os critérios de ligiagles de uso UUX. No
entanto, o0 modelo apresentado possibilita uma sdtera outras qualidades de uso, que
geralmente sédo avaliadas em SS, como colaboragéab#idade, cultura, comunicabilidade
etc. Em comunicabilidade, por exemplo, existe oddétde Avaliacdo da Comunicabilidade
(MAC). Este método visa apreciar a qualidade da uwwoacdo da metamensagem do
designer para usuarios (PRATES et al., 2000; DE Z9l2005; PRATES; BARBOSA,
2007; DE SOUZA; LEITAO, 2009 apud BARBOSA; SILVAQ21). No MAC, a forma de
identificar problemas de comunicacdo consiste ertegoasizar, com expressbes de
comunicabilidade, momentos em que o usuario ergodificuldades de expressar sua
intencdo de comunicagdo na interface (BARBOSA; $|\2011). Como exemplos de
expressdes de comunicabilidade, tém-se: “CadéPal"E“E agora?”, “O que é isto?”, “Por
gue nao funciona?” etc. A expressao “Por que néoidna?”, por exemplo, representa uma
situacao na qual o usuario esperava obter detedosn@sultados do sistema e ndo entende
por que o sistema produziu os resultados diferafdessperado (BARBOSA; SILVA, 2011).
Um estudo interessante seria investigar o relamenéo entre as expressoes de
comunicabilidade e as PRUs.

Outro acréscimo ao modelo pode ser investigadoaestudo do trabalho de Silveira
(2002). A autora, com 0 objetivo de apoiar os desig na construcédo de sistemas de ajuda,
sugeriu 0 entendimento dos questionamentos dosioswem relacdo ao sistema. A autora
listou os tipos de duvidas frequentes dos usu@&nosistemas interativos, indicando formas
de respondé-las. Por exemplo, as pergun@sdé estou? "De onde vim?e "O que eu fiz?
requerem um acompanhamento do histérico de interdgéusuario (SILVEIRA, 2002;
BARBOSA; SILVA, 2010). Um estudo a ser realizadar@lisar as PRUs do tipo duvida,
obtidas com o modelo MALTU, e associar as recomgieade Silveira (2001). Esse estudo
possibilitaria uma tomada de decisdo com os remsgtdo modelo.

Embora seu desenvolvimento tenha sido baseado em &$icagdo do MALTU em
textos escritos por usuarios sobre o sistema padensa forma de verificar outras situacdes
de uso do modelo. Outra forma para esta verificé&aaomparacdo com outros modelos de

avaliacao.
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7.2.2 Ferramenta UUX-Post

A ferramenta UUX-Post, desenvolvida neste trabatiecessita de diversas melhorias
e extensdes: melhoria na automacédo da coleta des,PRitbmacdo da coleta de tipos de
PRUs, automacgé&o da classificagcdo das PRUs por metad)X, automacgao na identificacao
de funcionalidades, apresentacdo de gréficos stdéisticas e relacionamento automatizado

entre as categorias de classificacdo sao algumspboe.

7.3 TRABALHOS FUTUROS

Esta tese abordou diversos aspectos de analisgsodtsyens dos usuarios em SS.
Assim, diversos trabalhos futuros podem ser deosakbsta tese.

Este trabalho forneceu um conjunto de padrbes ttag@o e classificacdo de PRUSs:
por tipos de PRU, e metas de UUX. Porém néao foramesantados padrbes para classificacao
automatica por intencdo, funcionalidade e artefaims padrbes podem ser definidos e
melhorados por meio de outros experimentos cono®gistemas.

Diversos experimentos podem ser ainda realizad@asgsaéudar a linguagem textual do
usuario ao se referir ao sistema, em suas PRUgrimgntos com outras bases de dados, nas
quais outras variaveis possam ser comparadas d@us:de usuarios, SS, contexto de uso,
padrdes de extracao, entre outras.

Embora esta tese nado tenha focado em estudos etalkatlos da sociolinguistica
(TARALLO, 1990), existem varios desafios a seremsiderados em um SS com grande
diversidade de usuarios que implicam em variacéada$se social, sexo, localidade etc. Para
localidade, um estudo interessante seria considaraantes regionais presentes nas PRUS,
por exemplo, o termoD¥eu pauno sistemapara se referir Problemano sistema Estudos
(SALGADO, 2011; SALGADO; LEITAO; SOUZA, 2012) ténid® realizados relacionando
IHC a cultura do usuario. O estudo de termos reggme forma textual, pode ser util para o
estudo de usuarios multiculturais.

Este trabalho apresentou o conceito de PRUs, gqaefolassificadas nos critérios de
qualidades de uso UUX. Um estudo interessante semstigar formas de classificacao de
PRUs em outros critérios de qualidade de uso, coataboracdo, sociabilidade, cultura,

comunicabilidade etc.



171

O modelo apresentado permite a identificacdo dedeme a classificacdo de metas de
UUX nas PRUs que podem ser associadas, a fim défidar problemas nas funcionalidades
do sistema. Experimentos com mineracdo web de wsmyale interacdo poderiam ser feitos
para checar se 0 que o usuario falou da interiaedntido. Se o caminho que ele percorreu
foi correto para poder dar essa opinido.

Outros estudos podem ser realizados para invesdigateracdo do usuario com 0
sistema. Pode-se fazer um estudo das PRUs a fidedgficar funcionalidades que ndo sao
claramente mencionadas, como: “Como eu faco pataipoma fot@qui?” ou “Este campo
sempre da erro!”. A resolucdo desse problema eavobnceitos como relacionamento
proposicional, correferéncia ou expressoes refeamsncO uso de PLN pode auxiliar em
experimentos como esses.

Diversos estudos em PLN tém sido realizados eneseas com ironias. Nesta tese, a
ironia foi classificada como critica. Com a apl@éagle algoritmos de deteccdo de ironia,
pode-se fazer um estudo para quantificar a ocae@ePRUs com essa caracteristica, como
por exemplo: “Que lindo! O Twitter com erro novartehou “O app do Twitter tem uma
opcao de denunciar conta comprometida, mas a idsat®l dele é tdo incrivel que eu nao
acho mais onde fica”.

Experimentos usando algoritmos de andlise de sentos devem ser feitos a fim de
investigar PRUs. Nesta tese foram observadas PBhisdiversas caracteristicas: sentencas
subjetivas, objetivas, com polaridades (positivapytra ou negativa) e com diferentes
intensidades de sentimentos. Todos esses tipas fovasiderados relevantes para avaliagao

de sistemas.
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APENDICES

APENDICE A — Questionario pés-anélise das postagens

Questionario - Analise de postagens

Sistema Social analisado:
Nome:

Idade:

Curso:

Semestre:

1) Vocé teve dificuldade em classificar as postagese sao ou ndo relacionadas ao uso?

2) Se sim, qual sua principal dificuldade?

3) Quanto tempo vocé levou para fazer a classificag?

4) Teve alguma postagem que Ihe chamou atencdo? Pmé?

5) O que vocé percebeu durante esta analise?
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APENDICE B — Questionario de classificacdo de metate UUX nas postagens

Sistema Social analisado:
Nome:
Idade:
Curso:

Semestre:

1) Qual o sentimento que vocé percebeu com maioefjuéncia nas postagens?

2) Quais as principais reclamacdes (problemas endoados no sistema) e 0s principais
elogios (beneficios do sistema) percebido nas megsas?

3) Outras observacdes percebidas:




APENDICE C — Quadro de metas de UUX

Metas de UUX
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Metas

Descricdo

Referéncia

Eficacia

Eficiéncia

Seguranga
Utilidade
Aprendizado

Memorizacao /
Memorizacao

Satisfacao /

Satisfatério
Prazer, diversao

Conforto
Confianca
Antecipacao

Usabilidade

Hedbnico

Suporte (apoio)

Impacto

Ser eficaz no uso. O sistema precisa ser bom waguéd se espera
dele. Exatiddo e completude com que 0s usuariogeati seus
objetivos especificos.

Ser eficiente no uso. Uma vez que os usuariosharseoperar o
sistema, sua produtividade tem que ser melhorasfaurBos gastos
em relacdo a exatiddo e completude com que osiosadingem
seus objetivos.

Ser segura no uso. O sistema deve prevenir queasiocometa

erros e, caso cometa erros, deve ser reversivel.
Ser de boa utilidade. O sistema deve fornecer dmadidades Uteis
para que o usuario realize suas tarefas.
Ser facil de aprender. As fung¢des fundamentaissiensa devem
ser de facil assimilacéo.

Ser facil de lembrar como se usa. Os usuarios deeel@r lembrar
ou, ao menos, rapidamente lembrados das funcGdarfientais do
sistema.

Atitudes positivas e auséncia de desconforto eagdiel ao uso do
produto.

Medida em que os usuérios estdo satisfeitos cara eeslizagao
percebida, por metas hedobnicas de estimulagadifidagéo,

evocacao e respostas emocionais associados.
Medida em que os usuarios estéo satisfeitos coomfito fisico.
Medida em que os usuarios estéo satisfeitos quedutp vai se
comportar conforme o esperado.
O que os usuarios esperam.

Medida em que um sistema, produto ou servico pedasado por
usuarios especificos para se atingir objetivosa@ipes com
eficicia, eficiéncia e satisfacdo em um determircamitexto de uso
Satisfac@o das necessidades internas, tais comer pdaversao, ou

coisas preventivas disso, como frustracéo.
Esta meta abrange totalmente enjoyment, fun erigs, e seria
considerado abrangido pela meta heddnica
Apoio do ser humano ou software de apoio disposi@&omo isso
afeta a satisfacdo do usuario, por exemplo, passiesolucdes de
produtos, ou listas de desejos dos usuarios.
se e como o novo dispositivo de mudar os padréesildmcao dos
USUArios.

Preece, Rogers,
Sharp, 2005; 1ISO
9241-11, 2011
Preece, Rogers,
Sharp, 2005; 1ISO
9241-11, 2011

Preece, Rogers,
Sharp, 2005;
Preece, Rogers,
Sharp, 2005;
Preece, Rogers,
Sharp, 2005;
Preece, Rogers,
Sharp, 2005;

1ISO 9241-11
(2011)
Bevan, 2008

Bevan, 2008
Bevan, 2008

Ketola e Roto
(2008)
ISO 9241-11
(2011)

Ketola e Roto
(2008); Bargas-
Avila e Hornbaek
(2011)
Ketola e Roto
(2008)

Ketola e Roto
(2008)
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Metas

Referéncia

Afeto e emocao
Estética, atracéo

Engajamento,
fluidez

Motivacdo

Encantamento

Frustracéo

Acessibilidade

Afeto e emocéo induzido pelo uso de um produtdyindo outros
aspectos como enjoyment, fun e frustracéo.
Apreciacéo da beleza ou bom gosto. Normalmentemskpcom
gréaficos, som, interface.

Quéo engajado é o usudrio no uso do produto estgetedo o
resto? Também inclui desafios versus a habilidedessaria para
alcancar o estado de fluxo.

O que motiva o usuario no uso do produto (tarefa)

Ser “ambos apanhados e levados” na experiénciagesngdo todo ¢
resto e causando uma desorientacdo associadasenss;ao
prazerosa de plenitude e vivacidade que cobra&aenc
concentracao.

Frustrac&o: Frustracdo ou sofrimento induzido p#lizacéo do

produto. Esta é também uma meta hedbnica negativa.
Usabilidade de um produto, servi¢co, ambiente oilidacle por
pessoas com a mais ampla gama de capacidades

Bargas-Avila e
Hornbaek (2011)
Bargas-Avila e
Hornbaek (2011)
Bargas-Avila e
Hornbaek (2011)

Bargas-Avila e
Hornbaek (2011)
Bargas-Avila e
Hornbaek (2011)

Bargas-Avila e
Hornbaek (2011)
ISO 9241-171
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APENDICE D — Arvores de deciso geradas pelo algomo J48 no WEKA

Subobjetivo 1: padrdes de extracdo de PRUs

Twitter

Figura 52 - Arvore de Decisé@o gerada pelo algoriid® para o Twitter - subobjetivo 1
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SIGAA

Figura 53 - Trecho 1 da arvore de decisédo pard&é\Al- subobjetivo 1

== =0



Figura 54 - Trecho 2 da arvore de decisdo par&é&\Al- subobjetivo 1
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Figura 55 - Trecho 3 da arvore de decisédo pard&é\Al- subobjetivo 1



Subobjetivo 2: Extracdo de um vocabulario associado para cada tipge PRU

Twitter

Figura 56 — Arvore de deciso (J48) para o Twitgrbobjetivo 2
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SIGAA

Figura 57 — Arvore de deciséo (J48) para o SIGAAbobjetivo 2

== =




198

Subobjetivo 3:extracdo de um vocabulario associado para cada dimgsdo UUX

Figura 58 — Trecho 1 da arvore de decisao (J48) @aubobjetivo 3 - Grupo 1
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Figura 59 — Trecho 2 da arvore de decisao (J48) @aubobjetivo 3 - Grupo 1
== =0
= =]
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Figura 60 — Trecho da arvore de decisao (J48)@atdobjetivo 3 - Grupo 2

Figura 61 — Trecho da arvore de decisao (J48)@atdobjetivo 3 - Grupo 3



