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Resumo. A utiliza¢do de algoritmos para auxiliar o usudrio na tomada de
decisoes tem sido aplicada, porém devido a complexidade de tais algoritmos,
seus resultados podem ndo ser compreendidos. A aplica¢do do requisito de
explicabilidade tem como um de seus objetivos promover explicagbes para tais
resultados. Uma das dimensoes da explicabilidade ¢ a visualizacdo da
explicacdo. Este trabalho apresenta uma solu¢do que possa gerar
visualizacdo para resultados de algoritmos de agrupamento por meio de
drvores de decisdo a fim de facilitar a compreensdo dos resultados por parte
dos usudrios. A solucdo é implementada em um estudo de caso de
agrupamento e classificacdo de programadores na plataforma GitHub. Como
forma de avaliacdo do sistema, emprega-se o método de questiondrio SUS. Os
resultados a aplicacdo do questiondrio SUS mostram que a solucdo
apresentada possui um grau de usabilidade de 85, considerado excelente pelos
pardametros do SUS. Com este trabalho, motivamos a utilizacdo de
visualizagdo para aderéncia ao requisito de explicabilidade em sistemas a fim
de contribuir para a compreensdo do usudrio e evitar que ele seja controlado
pelos algoritmos.

1. Introducao

Atualmente, o emprego da inteligéncia artificial estd presente nos mais diversos
sistemas de informacdo, tais como: e-commerces, sistemas de recomendacdo, sistemas
tutores inteligentes [Batista 2017]. A utilizac@o de algoritmos para tornar um sistema de
informacgdo “inteligente” tem se tornado cada vez mais comum. S3o exemplos disso
algoritmos como a drvore de decisdo [Gilpin 2018] e o de agrupamento [Faceli 2011]. A
compreensdo de algoritmos de inteligéncia artificial € muitas vezes nao trivial [Gilpin
2018]. Sem entender como os algoritmos funcionam, as pessoas podem ser induzidas ao
erro ou podem ser controladas pelos algoritmos. A partir disso surge a demanda por um
novo requisito no desenvolvimento de sistemas que € chamado de “requisito de
explicabilidade”. Explicabilidade pode ser definido como o requisito de um sistema que
pode auto-explicar as suas funcionalidades [Gilpin 2018].

Os algoritmos de aprendizado em geral podem ser definidos de duas formas,
algoritmos de aprendizado supervisionado e algoritmos de aprendizagem nao
supervisionado [Faceli 2011]. Os algoritmos de aprendizado supervisionado tem como
pré-requisito a entrada de dados e que existe uma classe definida. J4 nos ndo



supervisionados, os dados nio sdo previamente classificados. Exemplo de algoritmos
nido supervisionados sdo os algoritmos de agrupamento. Tais algoritmos procuram
agrupar pontos de dados de acordo com a similaridade entre eles [Jain 1991]. Exemplo
de algoritmos supervisionados sdo os algoritmos de classificagdo. Tais algoritmos
procuram, através de dados ji previamente rotulados, construir um modelo para
classificar novos casos [Meira 2014].

O problema tratado nesta pesquisa € a falta de explicabilidade de algoritmos
de agrupamento, ou seja a baixa compreensdo das pessoas da dindmica e dos
resultados de algoritmos de agrupamento. Um primeiro passo para a explicabilidade ¢ a
visualizacdo de explicacOes. A énfase deste trabalho estd em tais visualizacdes. O
requisito de explicabilidade pode servir a sete objetivos distintos, eficdcia, satisfacao,
transparéncia, clareza , confianga, persuasdo e eficiéncia [Tintarev e Masthoff 2012].
Em seu trabalho sobre o requisito de explicabilidade, Tintarev e Masthoff (2012)
constata que tais objetivos podem ser colaborativos mas também podem ser opostos uns
aos outros, o que implica em uma necessidade de definir qual dos objetivos sera
investigado, e quais métricas serdo utilizadas. Tal andlise de objetivos e métricas
também sera avaliada no contexto deste trabalho.

O objetivo da pesquisa realizada neste documento ¢ avaliar uma estratégia de
visualizacao dos resultados de algoritmos de agrupamento no contexto de sistemas
de informacdo. O que se espera é que com essa pesquisa possam ser obtidos avancgos
no estudo sobre o requisito explicabilidade em termos de como esse requisito deve ser
definido e de como ele pode ser verificado. Observa-se, portanto, que os resultados dos
algoritmos de agrupamento possam ser compreendidos de forma mais fécil pelos
usudrios que forem expostos a eles.

Este trabalho utilizou a plataforma Outsystems para desenvolver uma solucao
interativa que aplica o conceito de visualizagc@o de explicacio por meio de algoritmos de
classificagdo. Foi desenvolvida uma tela na qual o usudrio pudesse informar alguns
dados e com esses dados o sistema pudesse gerar um perfil ao qual o usudrio
pertencesse € mostrar de forma visual o porque dele pertencer aquele perfil. Apos o
desenvolvimento da solucdo foi aplicado o método de questiondrio Escala de
Usabilidade de Sistema (SUS, do inglés System Usability Scale) para que pudesse ser
avaliado o grau de usabilidade do sistema [Brooke, 2013]. Este tipo de questiondrio foi
escolhido pela sua praticidade e rapidez, e também, pelo equilibrio entre suas métricas.
O publico ao qual o questionario foi aplicado € composto basicamente por
programadores estudantes da drea de sistemas de informagdo que possuem contas na
plataforma GitHub. A plataforma Google Forms fo1 utilizada para criar o questionério e
por meio da mesma os resultados foram analisados.

Com as respostas do questiondrio SUS podemos observar que o grau de
usabilidade da solug¢do desenvolvida € de 85, um nimero considerado excelente
[Boucinha e Tarouco, 2013] o que nos faz constatar que a aplicagdo do requisito de
explicabilidade através de arvores de decisdo para visualizacdo de resultados de
agrupamento se mostra eficiente.

Neste trabalho puderam ser realizadas duas principais contribui¢des: Primeiro
desenvolver uma solu¢do que aplicasse o conceito de visualizacdo por meio de
algoritmos de classificagdo, podendo assim explicar ao usudrio os resultados de



algoritmos de agrupamento fazendo com que o usudrio consiga compreender melhor os
resultados apresentados pelo sistema. Segundo foi levantar a opinidao dos usudrios sobre
a aplicacdo do requisito de explicabilidade por meio de classificacao.

Nas préximas falaremos sobre o referencial teérico onde serdo apresentados os
principais conceitos trabalhados no estudo, logo apds falaremos sobre os trabalhos
relacionados que motivaram e auxiliaram na constru¢do deste, em seguida vem a
metodologia onde falaremos sobre os materiais e métodos utilizados na construcao do
trabalho, em seguida tem a proposta de solu¢do desenvolvida, depois os resultados
encontrados com a avaliacdo da solugdo apresentada e por fim as conclusdes que
tiramos com este desenvolvimento.

2. Referencial Teorico

Nesta secdo sdo apresentados os principais conceitos e algoritmos tratados no estudo.
Primeiro, discute-se o algoritmo de agrupamento k-means e o algoritmo de classificacdo
de Naive Bayes. Apds isso, apresenta-se uma andlise do conceito de explicabilidade e
de estratégias de implementacgdo de explicabilidade.

2.1 Classificacao e Agrupamento

A comunidade de inteligéncia artificial historicamente tem uma longa relacao de
necessidade com raciocinio e explicacdes automdticas [Hendricks, Akata, Rohrbach et
al 2016]. Para suprir a necessidade t€m sido utilizados algoritmos de aprendizagem.
Tais algoritmos podem ser classificados de duas maneiras, algoritmos de aprendizagem
supervisionada e algoritmos de aprendizagem nao supervisionada.

Quando temos um conjunto de treinamento X, no qual o valor da funcdo de X é
conhecida, temos uma aprendizagem supervisionada [Quevedo 1999]. Ou seja quando
conhecemos o resultado da entrada dos dados, temos um algoritmo de aprendizado
supervisionado. A tarefa realizada por algoritmos supervisionados geralmente ¢é
particionar o grupo de dados recebidos, atribuindo cada dado a classes especificas de
acordo com as relacdes existentes entre eles [Quevedo 1999]. Assim, tais algoritmos
utilizam das caracteristicas previamente conhecidas dos dados para classifici-los de
acordo com sua semelhanca. Um exemplo de classificacdo € identificar através das
caracteristicas em uma foto e definir se hd um cachorro ou um gato naquela imagem a
partir de um conjunto de dados de treinamento ja em que aparecem dados assim
classificados.

O algoritmo de Naive Bayes é um exemplo de um algoritmo de aprendizagem
supervisionada muito utilizado em diversas aplicacdbes como uma solucdo para
problemas de classificagdo e previsao [Vural, Gok 2017]. Este algoritmo € simples e
oferece um Otimo desempenho na categorizacdo de textos em comparagdo a outros
algoritmos [Forman 2003]. O algoritmo de Naive Bayes ¢ um modelo de classificacdo
probabilistico baseado no teorema de Bayes juntamente com a hipétese da
independéncia de recursos [Vural, Gok 2017].

Outro algoritmo de aprendizagem supervisionada é o ID3[Quinlan 1979] esté é
um algoritmo baseado em arvores de decisdao. O ID3 consiste em um algoritmo guloso
que constréi a arvore de decisdo de cima para baixo [Castro e FERRARI 2016]. A
arvore se inicia com apenas um nd que representa o atributo com maior ganho de



informacdo. A partir deste né podem ocorrer dois casos, o primeiro € quando todos os
objetos deste nd pertencem a mesma classe, logo este né se torna um né folha, e no
segundo caso o algoritmo calcula o proximo atributo que tem o maior ganho de
informagdo. Assim o algoritmo segue recursivamente até encontrar todos os nds folha.

Quando ndo se conhecem caracteristicas sobre o conjunto de dados recebidos, é
preciso encontrar um novo meio de agrupd-los, para estas ocasides sdo utilizados
algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada [Quevedo 1999]. Tais algoritmos
buscam agrupar ou organizar os dados de alguma forma fazendo com que eles parecam
mais compreensiveis de acordo com algum atributo calculdvel, por exemplo a distancia
que os dados possuem de clusters que serdo definidos pelo algoritmo.

Quando falamos em algoritmos de aprendizado ndo supervisionado, o algoritmo
mais utilizado € o k-means [Pena, Lozano e Larranaga 1999]. Esse algoritmo de
agrupamento consiste em agrupar dados de acordo com um atributo chamado de
distancia. Para inicializar o algoritmo k-means € necessdria a definicao dos clusters (k).
Ap06s definidos os clusters é calculada a distancia de cada dado do conjunto analisado
para cada um dos clusters. O dado € atribuido ao cluster mais proximo, ou seja 0 que o
atributo calculado distancia, foi menor. Apos os dados serem agrupados de acordo com
seus centrdides uma média (means) é feita a partir dos pontos de dados relacionados a
cada cluster e o resultado serd o novo centréide, esta mudanga de centréide € chamada
de movimentacdo. A segunda e a terceira etapa sao iterativas, ou seja, serdao repetidas
até que ndo haja nenhuma alteracio em nenhum dos centréides. Quando isto acontecer
pode dizer que o algoritmo k-means chegou ao seu resultado.

Outro exemplo de aprendizado  ndo supervisionado € o agrupamento
hierarquico. Tal agrupamento pode ser dividido em duas abordagens a aglomerativa e a
divisiva. A fase inicial da abordagem aglomerativa consiste em n clusters com um dnico
objeto cada, tais clusters sdo agrupados sucessivamente. A abordagem divisiva trabalha
ao contrdrio, inicialmente se tem um dnico cluster com todos os objetos que € dividido
sucessivamente para obter os grupos de objetos [Faceli et al 2011].

Podemos citar também o algoritmo de agrupamento DBSCAN (do inglés,
Density-Based Spatial Clustering of Aplications with Noise). Tal algoritmo procura
agrupar dados analisando um termo definido como vizinhanga [Ester et al 1996]. A
partir desta andlise cada objeto ¢ denominado ponto central ou ponto de borda, caso o
objeto seja um ponto central, ele é definido como um cluster, com tal cluster definido e
a partir da anélise da vizinhanga, o algoritmo agrupa ao cluster os objetos pertencentes a
sua vizinhanga.

2.2 Explicabilidade

O requisito de explicabilidade tem sido cada vez mais importante mediante os
avan¢os na inteligéncia artificial que faz com que sejam cada vez mais frequentes
algoritmos que tomam decisdes para os seres humanos [Gilpin et al. 2018]. O requisito
de explicabilidade ¢ um requisito nao funcional de sistemas, ou seja, ele ndo descreve
diretamente uma funcionalidade do sistema mas sim um atributo de qualidade do
mesmo. Explicacdes podem servir para diversos objetivos tais como, eficicia,
satisfagdo, transparéncia, confianca, persuasao e eficiéncia [Tintarev, Masthoff 2012]. A
eficdcia, se resume na habilidade que o sistema possui para fazer com que os usudrios



tomem boas decisdes. A caracteristica de satisfacdo, diz respeito a facilidade de acesso e
ao conforto que o usudrio obtém ao utilizar o sistema. A transparéncia refere-se a
capacidade do sistema se auto-explicar para que o usudrio possa compreender o seu
funcionamento. O atributo confianca é basicamente fazer com que o usudrio confie nas
decisdes tomadas pelo sistema. A persuasio € a disposi¢do do sistema para convencer o
usudrio a experimentar determinada acdo. A eficiéncia € a aptidao do sistema para fazer
com que usudrios tomem suas decisdes de forma ripida. Mas o que define uma
explicacdo eficaz? Uma explicagdo eficaz € aquela que consegue auxiliar um usudrio a
tomar uma decis@do de acordo com suas proprias preferéncias [Tintarev, Masthoff
2012]. Como exemplo temos um sistema que recomenda filmes para os seus usudrios,
com base nas agdes do usudrio o algoritmo do sistema prové recomendagdes de filmes,
a explicabilidade nesse contexto entraria para fornecer explica¢des dos resultados do
algoritmo de recomendacdo para que o usudrio possa compreender o por que daquele
resultado.

3. Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do sdo apresentados artigos relacionados que tratam de estratégias de
explicabilidade, de avaliacdo de explicabilidade e da associacdo de explicabilidade com
algoritmos de classificacdo e agrupamento.

Gilpin et al. (2018) constroem uma taxonomia para apresentar conceitos e
estudos relacionados a interpretabilidade e explicabilidade aplicadas na inteligéncia
artificial. Boas explicacdes dependem da pergunta, “why questions”’, que sao
basicamente as questdes de porqué, foram as utilizadas nesse artigo. Explicagdes podem
ser avaliadas em duas maneiras, de acordo com sua interpretacdo e a sua completude.
Processos sdo muitas vezes complexos, a arquitetura ResNet cria um novo modelo do
processo tornando ele mais facil de ser explicado, ou destacar uma parte crucial para
que possa ser explicada separadamente. As diversas literaturas examinadas caem em 3
categorias (justificativas, representativas e produzir explicacdes). Foi concluido que
existe necessidade de transparéncia nas explicacdes. Este artigo trata da aplicacdo da
explicabilidade e a necessidade deste requisito o que inspirou este trabalho, atendo-se ao
caso de algoritmos de agrupamento.

Nunes e Jannach (2017) realizam uma revisao sistemadtica sobre o assunto com
base em dois termos principais, “explanations” e ‘“decision support systems’.
Algoritmos de recomendacido sdo na maioria das vezes complexos o que se torna uma
barreira ao tentar explicar o funcionamento dos mesmos para prover explicabilidade.
Confianca do usudrio nas decisdes recomendagdes e decisdes tomadas por sistemas de
informacao sdo chaves para o sucesso do mesmo. A confianga pode ser induzida através
de diversos fatores, um dos mais utilizados € a transparéncia. Foram analisados diversos
codigos que fornecem explicabilidade. Foi constatado que a inferéncia € uma das
formas mais utilizadas de se prover explicabilidade. Falando sobre como a
explicabilidade € apresentada ao usudrio, na maioria das vezes ela € apresentada na
linguagem natural. Saber como a explicabilidade pode ser utilizada de melhor forma,
esse artigo contribuiu com o presente trabalho facilitando a aplicacdo do requisito na
tentativa de prover explicacdes transparentes e que transmitam confianga ao usudrio. Os
critérios desenvolvidos s@o considerados no presente estudo.



Ponciano e Brasileiro (2014) apresentaram uma pesquisa a fim de tragar perfis
de engajamento de voluntdrios em projetos de ciéncia cidada usando algoritmos de
agrupamento. Para tal pesquisa foram utilizadas as bases de dados dos projetos “Galaxy
Zoo” e “Milk Way Project”. Foram utilizadas duas métricas para calcular o engajamento
dos voluntdrios, relagc@o de atividade e tempo didrio dedicado. Mais duas métricas foram
usadas para definir o tempo de engajamento duracdo de atividade relativa e variacdo na
periodicidade. Apds definir as métricas foi aplicado o algoritmo de agrupamento
hierdrquico e a partir do resultado foi aplicado o algoritmo k-means. Foram definidos 5
perfis a partir da andlise dos resultados do agrupamento (hardworking, spasmodic,
persistent, lasting, and moderate). A maioria dos voluntdrios caem no perfil “moderate
engagement”. Os voluntdrios definidos como “persistent” segundo a pesquisa sao 0s
mais esforcados, e procuram fazer a maior parte das tarefas. A idéia de explicar o
agrupamento em perfis realizada por algoritmos motiva o requisito de explicabilidade
trazendo explicagcdes transparentes para resultados de algoritmos complexos.

Tintarev e Masthoff (2012) apresentam uma pesquisa que consiste em submeter
voluntdrios a testes a fim de reconhecer a satisfacdo dos usudrios e a eficicia da
explicabilidade em trés formas, sendo elas, “Baseline.”, “Non-personalized,
feature-based” e ‘“Personalized, feature-based’. Foi usada a métrica de Bilgic and
Mooney’s (2005) para avaliar os resultados. Os testes consistem em que 0s usudrios
julguem itens antes e depois de ser aplicado o conceito de explicabilidade. Os itens a
serem julgados consistem em cameras e filmes. A partir do resultado constatou-se que
explicacdes personalizadas sdo mais satisfatorias que as ndo personalizadas, porém nao
houve grande diferenca entre explicagdes personalizadas e baseline. Explicabilidade
personalizada aumenta a eficdcia. Esse artigo nos traz maneiras diferentes de se aplicar
o requisito de explicabilidade como por exemplo explicacdes personalizadas e nao
personalizadas, o que nos ajuda a propor e avaliar estratégias para satisfazer tal
requisito.

4. Metodologia

O estudo realizado neste trabalho possui carater experimental e qualitativa. A partir de
grupos gerados por algoritmos de agrupamento, foi construida uma solug¢ao que fornece
visualizacdes baseadas em arvores de decisdo que facilitem a compreensao do resultado
dos algoritmos. A estratégia de visualizacdo desenvolvida ¢ baseada em algoritmos de
classificacdo. Nesta secdo sdo apresentadas as etapas de obtengdo de dados,
agrupamento e classificacdo no R-Studio, a implementacao da solucao e a avaliagdo.

4.1. Obtencao de dados e materiais

Os dados utilizados para o desenvolvimento deste trabalho foram previamente coletados
em outro trabalho [Costa e Ponciano 2018]. Uma API foi utilizada para coletar os dados
da plataforma GitHub, um total de 325 repositorios com diferentes frequéncias de
utilizacdo da plataforma foram coletados e analisados. Apds a coleta os dados foram
armazenados em arquivos do excel. Vista a necessidade de normalizagao foi utilizado o
algoritmo min-max para normalizar os dados e coloca-los em uma escala entre 0 e 1
[Jain 1991]. Na obtencdo de dados foram considerados 6 parametros, (quantidade de



seguidores) que diz respeito a quantidade de seguidores que o repositério possui,
(quantidade seguindo) que quer dizer a quantidade de usuarios que seguem o repositorio
em questdo, (quantidade de repositorios publicos) que significa a quantidade de
repositorios publicos que a conta em questio possui, (quantidade de pull requests) que €
a quantidade de pull requests realizados pelo programador dono da conta analisada,
(quantidade de issues incluidos) que ¢ a quantidade de issues reportados pelo
programador, (quantidade de commits incluidos) que diz respeito a quantidade de
commits que foram incluidos pelo programador analisado.

4.2. Agrupamento e classificacao

A partir dos dados coletados da plataforma GitHub e normalizados através do algoritmo
Min-Max, foi possivel realizar o agrupamento dos repositdrios para que assim pudessem
ser separados em perfis distintos de acordo com suas caracteristicas analisando a
semelhanca entre os parametros. O algoritmo K-means foi utilizado para realizar o
agrupamento visando encontrar os mesmos grupos estudados no trabalho [Costa e
Ponciano 2018]. Para realizar o agrupamento dos dados foi utilizada a plataforma
R-Studio que permite a programacao através da linguagem R. A linguagem R possibilita
a implementacdo do algoritmo de agrupamento K-means e juntamente a plataforma
R-Studio permite a manipulagdo de grande volumes de dados.

Com os dados ja agrupados, foi aplicado um algoritmo de classificacdo baseado
em arvores binarias de decisdo para que tais grupos fossem classificados com base nos
parametros que fossem relevantes. A classificagdo também foi feita utilizando a
linguagem R na plataforma R-Studio. Feita a classificacdo, foi gerada a arvore de
decisdo para o problema apresentado para que dessa forma os parametros analisados
pudessem ser estudados.

4.3. Implementacao da solucao

Com o agrupamento e a classificacdo aplicados, uma aplicagdo foi construida de modo
que pudesse implementar a arvore de decisao e fornecer visualizagdes para os resultados
gerados pelo algoritmo de agrupamento. A aplicagdo foi construida através da
plataforma Outsystems que ¢ uma plataforma de desenvolvimento 4gil que permitiu
maior foco na logica visto que a plataforma cuida da parte visual, que sdao basicamente
campos para a inser¢do dos dados e um campo para demonstrar o resultado, veja a tela
desenvolvida na Figura 1. Para implementar a arvore binaria de decisdo foram utilizadas
estruturas condicionais que reproduziam exatamente os caminhos da arvore gerada pelo
algoritmo de classificacdo até que chegasse em suas folhas. Cada folha fornecia um
resultado, que consistia no perfil ao qual o usuario pertence, as varidveis dentro dos
parametros que foram relevantes para que o algoritmo apresentasse este resultado e ndo
outro, ¢ uma mensagem explicativa que busca tornar explicitos os passos executados
pelo algoritmo até chegar a tal resultado.
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Figura 1. Tela da Aplica¢ido Desenvolvida

4.4. Avaliacao

A metodologia de pesquisa SUS desenvolvida por Jhon Brooke em 1986 foi criada para
solucionar problemas como o longo tempo que o criador usava para aplicar
questiondrios e reduzir consideravelmente a complexidade dos mesmos. Esta
metodologia consiste em aplicar um questiondrio composto por 10 questdes padrdes
apresentadas na Tabela 1 apds o usudrio realizar um teste na solucio a ser avaliada. O

resultado do questiondrio € o grau de usabilidade que pode variar entre 0 e 100. A
versdao em portugués das questdes do SUS foi extraida de [Boucinha e Tarouco, 2013].

Tabela 1. Afirmacoes do Questionario SUS

N° Afirmacoes

1 | Eu acho que gostaria de usar esse sistema com frequéncia.

2 | Eu acho o sistema desnecessariamente complexo.

3 Eu achei o sistema facil de usar.

4 | Eu acho que precisaria de ajuda de uma pessoa com conhecimentos técnicos
para usar o sistema.




5 | Euacho que as vdrias fungdes do sistema estdo muito bem integradas.

6 | Eu acho que o sistema apresenta muita inconsisténcia.

7 | Euimagino que as pessoas aprenderdo como usar esse sistema rapidamente.

8 | Eu achei o sistema atrapalhado de usar.

9 Eu me senti confiante ao usar o sistema.

10 | Eu precisei aprender vdrias coisas novas antes de conseguir usar o sistema.

O questionario SUS foi aplicado a voluntédrios pertencentes ao publico alvo da
aplicacdo para que por meio das respostas pudessem ser calculados resultados sobre a
usabilidade do sistema. Foi1 aplicado o questionario no dia 22 de novembro de 2019 na
PUC Contagem a um total de 7 participantes. O resultado do questionério SUS é obtido
através de um cdlculo que consiste em: Para as questdes de numero impares (1,3,5,7,9)
deve-se subtrair 1 da pontuacdo que o usudrio respondeu. Para as questdes pares
(2,4,6,8) deve-se subtrair a resposta do usudrio de 5. Ao final deve-se somar os
resultados encontrados e multiplicar este valor por 2,5. O resultado serd um valor entre
0 e 100 sendo que de 0 a 25 o resultado é considerado pior imaginavel, de 26 a 38,
pobre, de 39 a 73, considerado bom, 74 a 85, considerado excelente, 86 a 100,
considerado melhor imagindvel. Uma nota menor que 50 no questionirio SUS pode
levar ao insucesso do sistema.

5. Proposta de Solucao: Explicando agrupamento por meio de classificacao

O principal objetivo deste trabalho foi aplicar o conceito de explicabilidade por meio de
visualiza¢ao buscando explicar os resultados de algoritmos de agrupamento que muitas
vezes sdo complexos através de classificagcdo. Para isto o método de classificagdo por
arvore bindria de decisdo foi utilizado, com ele foi possivel gerar uma estrutura de
arvore de decisdes que pelos parametros passados traca um caminho até o resultado do
algoritmo de agrupamento. O entendimento de arvores de decisdo por si s6 pode ndo ser
trivial a todos os usudrios de aplicagdes que utilizam de algoritmos de agrupamento para
fornecer algum tipo de resultado.

A partir desta premissa foi desenvolvida uma aplicagdo que busca abstrair a
representacdo da arvore de decisdo e fornece ao usuario por meio de texto uma
explicagdo do que foi executado no algoritmo. A aplicagdo considera dois fatores, o
primeiro diz respeito as variaveis que foram relevantes na execugao do algoritmo, essas
varidveis sdo as que influenciaram de em algum dos caminhos que o algoritmo tomou
até chegar ao resultado, a partir disto o sistema apresenta ao usuario estas variaveis. O
segundo fator considerado pela solugdo €, o valor que seria a linha ténue que separa o
usudrio de um caminho ou outro na arvore de decisdo, este dado ¢ apresentado ao
usuario por meio de um texto que busca responder perguntas do tipo “quanto desta
variavel eu deveria ter para pertencer a outro perfil?”. As varidveis relevantes
juntamente ao texto com os valores que faz com que o algoritmo tome um caminho e



ndo outro sdo concatenados e apresentados ao usudrio juntamente ao resultado do
algoritmo de agrupamento, veja na Figura 2.

Perfil: 2 Produtivo

As varigveis relevantes para que chegassemaos a este perfil foram:
| Qtd repositérios publicos

| Qtd de pull requests incluidos

| Otd de pessoas que vocé segue.

Analisamos o seu perfil e vimos que o seu ndmero de repositorios publicos
(90) & menor que 93 e que a quantidade de commits feitos por vocé (1151)
& menor gue 78693 e que o numero de passoas que vocé seque (74) &
maior ou igual a 73 devido a isso classificamos vocé como do perfil 2
Produtive

Figura 2. Exemplo de Resultado Apresentado Pela Aplicacio Desenvolvida

Para chegar a tal resultado, analisamos a arvore gerada pelo algoritmo de classificacao
executado na plataforma R-Studio afim reproduzir todos os caminhos e possibilidades
de resultados. Para isso analisamos todos os valores que faziam com que o algoritmo
tomasse um caminho e ndo o outro e passa-los para a logica da aplicacdo. Com os
valores descobertos foi construida uma l6gica na plataforma Outsystems (Figura 3) que
reproduzia a estrutura da arvore de decisdo que foi gerada pelo algoritmo de
classificagdo, a logica consiste em estruturas condicionais que que comparam o valor
digitado pelo usudrio com o valor que o divide entre seguir por um ou por outro
caminho (Figura 4).
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6. Resultados da Percepc¢ao de Usuarios acerca da Solucao

Nesta secdo apresentaremos os resultados obtidos a partir da aplicacdo do conceito de
explicabilidade por meio de arvore binaria de decisdo visando explicar os resultados de
algoritmos de agrupamento. Serdo apresentados os dados obtidos através da aplicagdo
do questionario aos voluntarios pertencentes ao publico alvo e por meio destes dados
mostrar resultados relacionados a relevancia da solugdo apresentada pela aplicacao.

6.1. Avaliacao do questionario SUS

Foi feita uma avaliacio da forma com que a metodologia SUS propde para todos os
voluntérios de forma individual, e a partir disto foi calculada uma média simples para
definir o grau de usabilidade da solu¢@o proposta. O grau de usabilidade varia entre 1 e
100 e o encontrado pelo questionario SUS em relag@o a solu¢do proposta, foi de 85, o
que € considerado um resultado excelente.

6.2. Analise de confianca

A premissa que fez com que a solugdo fosse desenvolvida foi a aplicagdo do requisito
de explicabilidade de sistemas e um dos itens que € crucial na explicabilidade é a
confianga que o usudrio tem nos resultados apresentados. A afirmagdo de nimero 9 do
questiondrio SUS diz o seguinte, “Eu me senti confiante ao usar o sistema.”, fazendo
uma andlise separada dessa afirmacdo, podemos ver que a grande maioria dos
voluntarios concorda completa ou parcialmente com a afirmacgdo (um total de 85,8%),
apenas um dos voluntdrios disse que ndo concorda nem discorda com a afirmacgdo
(14,3%) veja na Figura 5. Essa andlise nos ajudou a avaliar se a solucdo estaria
cumprindo seu papel.
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Figura 5. Respostas a Afirmacao “Eu me senti confiante ao usar o sistema.” do
Questionario SUS

Relacionada com as respostas a afirmagdo 9 temos as respostas a afirmacdo 6
que diz: “Eu acho que o sistema apresenta muita inconsisténcia.”. A maioria (71,4%)
disse que discorda completamente com a afirmacdo e o restante (28,6%) disse que
discorda parcialmente (Figura 6), o resultado desta questdo em particular, de certa



forma, também indica uma certa confian¢a dos usudrios no sistema, pois a maioria
considera que o sistema ndo € inconsistente, ou seja, o sistema consegue por meio dos
resultados apresentados se, se sustentar.
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7. Conclusoes

Este trabalho aplicou o conceito de visualizagdo por meio de uma arvore de decisdo e
investigou a relevancia deste conceito para os prover explicagdes a usuarios. Para se
obter respostas sobre a investigacdo primeiro foram realizadas pesquisas na area de
explicabilidade, agrupamento e classificagdo para se obter embasamento teérico sobre o
assunto tratado. A partir dos dados coletados dos repositdrios da plataforma GitHub,
aplicou-se um algoritmo de agrupamento para identificar os diferentes perfis dentre os
repositorios. Foi executado um algoritmo de classificacdo para gerar uma arvore de
decisdo referente ao resultado do algoritmo de agrupamento para que a partir dela,
pudesse ser construida a solugdo que geraria visualizagdes para o resultado do algoritmo
de agrupamento.

Os resultados obtidos mostram que solugdes que possam exibir o visualizacdes de
algoritmos facilitam a compreensdo dos usudrios sobre agrupamento. A implementagao
da arvore de decisdo, mesmo que de forma fixa, traz clareza aos resultados de
algoritmos de agrupamento que sdo muitas vezes complexos. Em contrapartida, a
mudanga do contexto traz dificuldades a esta forma de implementagdo, pois uma nova
arvore de decisdo teria que ser gerada automaticamente para cada contexto diferente em
que a solugdo for aplicada.

Como trabalhos futuros, partindo da implementagdo de arvores de decisdo para
visualizar os resultados de algoritmos de agrupamento, sugere-se buscar desenvolver
solugdes que se adaptem a mudanca de parametros e de contextos, tornando assim a
solucao polimérfica e aplicavel a diversos contextos sem necessidade de alteragdes
bruscas ou re-desenvolvimento.
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