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RESUMO

Este trabalho apresenta a criagdo de um aplicativo de agrupamento de pessoas base-
ado em proximidade. O algoritmo é baseado na técnica de clusterizagao para geragcéao
de grupos, e possui um foco idealizado em volta de identificacdo de tribos urbanas,
tendo como variaveis de classificacao, avaliacdes feitas pelos usuarios sobre topicos
diversos. O presente trabalho se aprofunda no problema de falta de socializagéo e uso
de midias sociais entre jovens das novas geracoes, e destaca as importantes aplica-
cOes da identificacdo de subculturas e os beneficios que o senso de pertencimento
trazem. Tendo sido criado diversos artefatos tanto de analise, quanto praticos, o traba-
lho apresenta o mapeamento de requisitos necessarios para o funcionamento minimo
do sistema, bem como protétipos, definicdo de arquitetura técnica, e os artefatos de
codigo com o aplicativo funcional. Além disso, discorre sobre as tecnologias utilizadas,
e como foram aplicadas ao longo do desenvolvimento do sistema.

Palavras-chave: Subculturas. Clusterizacao. Recomendacao.



ABSTRACT

This work presents the creation of an mobile application for grouping people based on
proximity. The algorithm is based on the clustering technique for generating groups, and
has an idealized focus around the identification of urban tribes, having as classification
variables, euser reviews on various topics. The present work delves into the problem of
lack of socialization and use of social media among younger generations, and highlights
the important applications of subculture identification and the benefits that a sense
of belonging brings. Having created several artifacts for both analysis and practical
purposes, the work presents the mapping of requirements necessary for the minimum
functioning of the system, as well as prototypes, definition of technical architecture, and
code artifacts with the functional application. In addition, it discusses the technologies
used, and how they were applied throughout the development of the system.

Keywords: Subcultures. Clustering. Recommendation.
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1 INTRODUCAO

As relagbes humanas tém acompanhado e evoluido de acordo com o uso das
tecnologias para socializagao. Além disso, com o0 avango da tecnologia, e a medida
que novas geragdes surgem, a maneira Como grupos sociais se relacionam e buscam
fontes de entretenimento também evolui (CALVO-PORRAL; PESQUEIRA-SANCHEZ,
2020). Embora isso ndo seja necessariamente ruim, muitas vezes esses novos habitos
podem ser associados a comportamentos ndo saudaveis, aumentando a quantidade
de individuos isolados dentro de seus proprios grupos sociais. Com circulos sociais
mais estreitos e habitos focados em interagdes a distancia, existe, do ponto de vista
sociolégico, uma caréncia entre os jovens de se identificar e conectar com suas "tribos".

Na pesquisa "O Que Sabemos Sobre a Geracao Z Até Agora"(traducao livre),
sdo levantados pontos a respeito das relacdes pessoais dos jovens e a relacdo que
eles possuem com a tecnologia. De acordo com a pesquisa realizada por (PARKER;
IGIELNIK, 2020), o aumento do tempo em que os jovens entre 18 e 23 anos tém
passado em seus dispositivos mdveis tem contribuido para 0 aumento de transtornos
mentais entre o grupo, como ansiedade e depressao. Além disso, a pesquisa pontua
que para o0s jovens que enxergam o uso das midias sociais como algo positivo, um
grande numero atribui isso ao fato das redes sociais os ajudarem a manter contato com
amigos e familiares, destacando assim o carater social que as redes sociais podem
trazer.

Para Oliveira et al. (2003) cada vez mais € perceptivel o crescimento das
chamadas Tribos Urbanas, desempenhando um papel de agregacao social forte entre
0s jovens, sendo um importante artificio para combater problemas de socializacao. Ja
para Cristo e Aragao (2019), o uso de ferramentas de software tem contribuido para a
organizacao de mobiliza¢des sociais, 0 que demonstra como as relagdes a distancia
tém sido presentes no cenario atual.

1.1 SOLUGCAO PROPOSTA

Com os comportamentos moldados pelas facilidades causadas pelos avangos
tecnoldgicos, uma linha que se pode seguir é conseguir juntar tribos urbanas em um
ambiente digital, possibilitando o estimulo de interacdes no mundo real junto da facili-
dade de conexao que a tecnologia oferece. A ferramenta desenvolvida pretende permitir
que seu usuario possa suprir a caréncia de identificacéao, oferecendo informagdes, com
base em seus gostos pessoais, que facilitem o convivio social dentro de uma tribo
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urbana.

A solucdo desenvolvida conta com o uso de um aplicativo movel, onde os
usuarios poderao interagir dando suas opinides sobre diversos temas. Usando algorit-
mos de clusterizacao para definicdo de grupos, é possivel determinar estratégias de
recomendacao baseada em proximidade, além de direcionar 0s usuarios para grupos
especificos de conversa. Dessa maneira, em uma aplica¢ao centralizada, é possivel
coletar informagdes sobre gostos pessoais e correlacionar os usuarios, aproximando
aqueles com caracteristicas mais similares.

Para realizar o agrupamento de pessoas, foi utilizado um processo de clusteri-
zacao para agrupamento de pessoas, conceito demonstrado por Husek et al. (2009)
em seu trabalho de identificacdo de grupos sociais. O processo é capaz de agrupar
entradas baseado em caracteristicas similares.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral
O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um aplicativo de coleta de

dados de usuarios, para agrupamento de pessoas por preferéncias.

1.2.2 Objetivos especificos

» Criacao de uma Application Programming Interface (API) que realize o processo
de clusterizacdo em dados de usuarios.

» Criacao de uma aplicacao de registro de avaliacées de usuarios a determinados
topicos.

Criacao de um sistema de gerenciamento de grupos de conversas para conexao
entre usuarios.

» Criacao de um dashboard de visualizacao de resultados.

1.3 METODOLOGIA

O desenvolvimento da ferramenta foi realizado seguindo uma série de ativida-
des durante o tempo de execuc¢ao deste trabalho.

 Elaboragédo da documentagao: Durante esta atividade foram desenvolvidas as
User Stories (US) da aplicagao.
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 Prototipacao: No decorrer dessa atividade, foram desenvolvidas as ideias iniciais
de design para o aplicativo.

 Arquitetura: Nesta atividade foram definidas a estrutura da arquitetura do projeto
e a ideia inicial de como os componentes do sistema deveriam se comunicar.

» Desenvolvimento mobile: Durante esta etapa, foi feito o desenvolvimento dos
componentes de dispositivos méveis, bem como os servicos de comunicagéo
necessarios para seu funcionamento e a estilizacao das telas.

» Desenvolvimento backend: Durante esta etapa, foi desenvolvido o lado do servidor
do sistema, onde os recursos para o dominio da aplicacdo foram criados e
expostos. Além disso, foi realizada a configuragdo de conex&o dos bancos de
dados utilizados, assim como do processo de clusterizacao. Por fim, também foi
realizada a conteinerizagao dos componentes do servidor.

 Escrita do trabalho: Esta atividade foi realizada ao longo do tempo, consistindo
na atualizagcdo do presente documento, para refletir o progresso das demais
atividades.

» Coleta de dados: Durante esta etapa foi realizada uma pesquisa utilizando um
formulario online para captacao de dados de pessoas reais para validar o processo
de criagao de grupos desenvolvidos.

» Importacao e tratamento dos dados: Ao fim da atividade de coleta, os dados
foram importados e usados para alimentar o banco dados referente as avaliacées
dos usuarios, de modo que houvesse uma base de dados valida para realizacao
do processo de clusterizagao.

» Andlise e sintese dos dados: Durante esta etapa foi realizado uma analise so-
bre os dados clusterizados, para visualizar as informacoes através de graficos
pertinentes.

1.4 TRABALHOS RELACIONADOS

O maior foco desse trabalho € a identificagao e classificagcado de subculturas,
um topico de pesquisa recorrente relacionado a aprendizagem de maquina voltada
para um ambito social, como é visto nos trabalhos de Kinnaird-Heether e Reynolds
(2020) e Reynolds et al. (2015). Nos trabalhos citados, € utilizado um conjunto de
algoritmos culturais, baseado em categorias de conhecimento como situacional e
temporal. Utilizando esse conceito de algoritmos, os trabalhos lidam com solu¢des de
problemas diversos e apresentam uma visdo sobre subculturas como sendo redes de
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informacao que conectam apenas um grupo de individuos. Embora essa abordagem
de subculturas seja mais voltada para solu¢des de inteligéncia artificial, possui pontos
solidos para o desenvolvimento de um ambiente sustentavel para seus participantes.

Outro foco deste trabalho é a identificacdo de padrdes sociais através de clus-
terizacao, um conceito abordado por Silva et al. (2018) em seu trabalho. Os resultados
obtidos sé foram possiveis ao se levar em conta diversos dados socio-demograficos dos
seus usuarios para, na fase de andlise, determinar seus grupos com clusterizagao. O
trabalho de Li e Murata (2012) sobre clusterizagao multidimensional também apresenta
conceitos relevantes para o que foi realizado neste trabalho, levando em conta diversos
niveis de dimensdes para cada usuario.

Especificamente no que diz respeito a tarefa de tracar um perfil de usuario, o
conceito de utilizar o algoritmo de k-médias pode ser visualizado no trabalho de Bouras
e Tsogkas (2011), onde € aprimorado o algoritmo para analisar dados sobre histérico
de navegacao de usuarios. Paralelo a isso, na parte de recomendacao de pessoas
baseado em perfis, o trabalho de Veningston e Simon (2011) é uma forte base para
uso de preferéncias de usuario no compartilhamento de perfis.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Os demais capitulos deste trabalho estdo organizados da seguinte forma: o
capitulo 2 apresenta a fundamentacgao teérica do trabalho, dividida em trés secées, uma
para tribos urbanas, outra para clusterizagao e a ultima para bancos de dados NoSQL; o
capitulo 3 apresenta o trabalho desenvolvido, detalhando artefatos criados e tecnologias
utilizadas; o capitulo 4 apresenta os resultados obtidos, contendo os detalhes de
pesquisa e analises realizadas; o capitulo 5, por fim, apresenta as consideracgdes finais
sobre o presente trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Ao longo deste capitulo, sera discorrido as bases tedricas que sustentam o
presente trabalho, focando na area sociol6gica de tribos urbanas e nas técnicas de
analise de dados utilizadas para atingir os objetivos previamente especificados.

2.1 TRIBOS URBANAS

O conceito de tribos urbanas € algo presente em nossa sociedade desde 1985,
qguando o socidlogo francés Michel Maffesoli introduziu o termo para definir subculturas
de pessoas com interesses em comum (MAFFESOLI, 1985). Hoje em dia, ndo sao
apenas os interesses que unem as pessoas. Dialetos prdprios, senso de coletividade,
estética particular, entre outras caracteristicas, contribuem para que grupos modernos
compartilhem uma sensacéao de pertencimento e identificagao.

Levando em conta parte das caracteristicas citadas, a identificagdo de tribos
por meio de fotografias € a abordagem mais sélida até o momento e possui aplicacdes
importantes no ambito das relagdes sociais, como pontua Murillo:

Alguns individuos podem ndo sentir que se associam a alguma tribo
urbana em particular, enquanto outros participam de multiplas subcultu-
ras. Mesmo assim, identificar a tribo urbana a partir de uma fotografia e
a associacao imputada de individuos pode ser Util em varios contextos.
Nas redes sociais, pode ser usado para apresentar amigos em potencial,
pessoas para seguir ou grupos para participar. (MURILLO et al., 2012,
p.28)

Com base nas possiveis aplicacdes na identificacdo de subculturas, a asso-
ciacao realizada através de padrées comportamentais de individuos se mostra uma
opcao pertinente para os dias atuais, onde cada vez mais 0s jovens tém mais contato
com telas do que com outras pessoas.

O que tem sido observado é que as tribos urbanas sao grupos formados nas
cidades, mais comumente nas metrépoles, onde caracterizam um fenémeno juvenil dos
grandes centros (DIANA, 2020). Sendo assim, a aproximag¢ao de membros de tribos
urbanas que fazem parte dessa nova geracao, torna-se cada vez mais relevante.

Para Groppo (2015), uma das linhas de raciocinio ao tratar do assunto é
justamente a de socializa¢des ativas, onde os jovens buscam saidas para os problemas
de socializagdo causados por quaisquer motivos.



© 00 N O 0o A~ W N =

11
12
13
14
15
16
17
18

18

2.2 CLUSTERIZACAO

Dentro da area de aprendizado de maquina existem diversas abordagens e
uma delas € a ndo supervisionada, que é usada quando, dado uma base de dados muito
grande, chega a ser inviavel qualquer analise relevante feita manualmente (HONDA et
al., 2017). Dessa forma, o proprio algoritmo aprende e identifica padrées nos dados,
tentando exibir informagdes relevantes a respeito das entradas. Entretanto, por ndo
haver supervisao, essa estratégia possui a desvantagem de nao poder garantir a rele-
vancia dos seus resultados, o que torna essencial a validagcao dos padrdes identificados
por um ser humano.

Uma das técnicas mais conhecidas de aprendizado nao supervisionado €
a clusterizacao, que é uma boa estratégia a ser usada para identificar solu¢des de
mapeamento de dados (FRISKY; HARJOKO, 2016). Trata-se de um processo de
agrupamento, que pode ser aplicado em diversas areas diferentes e que resume bem
os dados tratados para facilitar o processo de anadlise e identificagdo. No Algoritmo 1
podemos ver a implementagao basica de um processo de clusterizacdo implementando
a estratégia K-Means.

Algoritmo 1 — Exemplo de processo de implementacdo do K-Means

import numpy as np

def kmeans (X, k, max_iters=100):
# Inicializa os centroides aleatoriamente
centroids = X[np.random.choice (range (len (X)), k), :]

for 1 in range (max_iters):
# Calcula as distancias entre cada ponto e cada centroide
distances = np.sqrt (((X - centroids[:, np.newaxis])*x2) .sum/(
axis=2))

# Atribui cada ponto ao centroide mais proximo
labels = np.argmin(distances, axis=0)

# Atualiza a posicao de cada centroide
for j in range (k) :

centroids[]j] = X[labels == j].mean (axis=0)

return labels, centroids

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 1 é possivel ver uma representacao visual desse tipo de algoritmo.
Os dados sdo os mesmos tanto na entrada, quanto na saida, mas o processo de cluste-
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rizacao permite rotular entradas para que demonstre algum significado. No exemplo, um
grupo de dados é apresentado em um plano cartesiano, onde cada ponto representa
um dado especifico; apds o processo de clusterizagdo, sdo encontrados 6 grupos de
pontos, que entao sao rotulados com cores diferentes; apds isso o ponto central de
cada grupo € adicionado a saida, que mostra qual o ponto mais proximo em relacéo a
cada dado do grupo especifico.

Figura 1 — Exibicado de resultado de algoritmo de clusterizagao

Input Output

L]
. @ -
-2 ue. 2 1
-
.
o .

Fonte: (ICHI,)

Ja foi provado que, para identificar padrdes de consumo por clientes (ALMEIDA
et al., 2021), é possivel aplicar a clusterizagao para agrupamento de pessoas baseado
em comportamento, o que demonstra a viabilidade do presente trabalho.

O algoritmo de clusterizagao utilizado € o de k-médias, que segue a estratégia
de calcular a distancia euclidiana entre os dados sendo representados e, em seguida,
busca pontos médios entre grupos de dados para tentar determinar os dados mais
proximos entre si, até que consiga determinar um numero k de grupos (MIGUEL, 2021).
Foi escolhido com base em trabalhos similares, como o de (BOURAS; TSOGKAS,
2011), que utilizam essa mesma estratégia, e também por conta da facilidade de
implementacao e eficiéncia no que diz respeito ao seu tempo de execugéo.
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No desenvolvimento do presente trabalho foi usada a biblioteca NumPy' para o
tratamento dos dados que devem passar pelo processo de clusterizacao e foi utilizada
a implementagéo do algoritmo k-médias da biblioteca scikit-learn?.

O Algoritmo 2 apresenta como pode ser realizado o processo de clusterizacao
usando a estratégia de k-médias e dados multidimensionais sobre diversos usuarios. O
algoritmo tem capacidade de classificar uma grande quantidade de dados.

Algoritmo 2 — Exemplo de processo de clusterizacdo em python

import numpy as np
from sklearn.cluster import KMeans

async def clustering_data() :

users = get_users|()

# Caso nao haja usuarios suficientes para realizar a
clusterizacao o processo se encerra

if len(users) < 10:
return None

user_scores = np.array([list (user.values()) for user in users])

kmeans = KMeans (n_clusters=10, random_state=0)

kmeans.fit (user_scores)

return kmeans

Fonte: Elaborado pelo autor

2.3 BANCOS DE DADOS NOSQL

Ao lidar com diversos tipos de dados diferentes e considerando necessidades
especificas que surgem ao desenvolver um sistema, muitas vezes, faz-se necessario
0 uso de bancos de dados nao relacionais (NOSQL). Durante o desenvolvimento
do presente trabalho foram utilizados dois destes tipos de banco de dados. Amazon
(2023a)

2.3.1 Redis

O Redis® é um banco de dados chave-valor, que armazena seus dados em
memoria, 0 que garante uma alta velocidade no acesso dos dados. A tecnologia
funciona ao associar uma chave a um valor, permitindo que dados sejam salvos com
apenas duas informagoes e buscas sejam realizadas a partir da chave definida.

Documentacao Numpy <https://numpy.org/doc/stable/index.html>
Pagina Inicial Scikit Learn <https://scikit-learn.org/stable/index.html>
3 Documentacgéo Redis <https:/redis.io/docs/>

2
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O Redis pode ser usado para diversos fins, como aprendizagem de maquina,
armazenamento de cache, streaming de midia, processamento de dados em tempo
real, entre outras coisas. (SOUZA, 2020).

No presente trabalho foi utilizado na parte de aprendizagem de maquina, para
manter informacgdes sobre a clusterizacdo dos dados dos usuarios, sendo util para
aumentar a eficiéncia do sistema.

No Algoritmo 3 é utilizado um cliente de conexao para o Redis e € acessado
um valor a partir da chave "cluster". Caso o valor ndo exista, ou seja a variavel kmeans
possua o valor None, uma instancia do objeto kmeans é criado e salvo na chave "cluster".
Dessa forma, sempre que for necessario realizar uma operagao com o cluster, ele
estara salvo em cache e podera ser utilizado imediatamente, sem que seja necessario
passar por todo o processo de populagao de modelo novamente.

Algoritmo 3 — Exemplo de gerenciamento de cache com redis em python

import pickle

import numpy as np

from sklearn.cluster import KMeans

from redis import Redis

from app.config import redis_host, redis_port, redis_db_number

redis_db = Redis(
host=redis_host,
port=redis_port,
db=redis_db_number

def get_kmeans_instance () :
kmeans = redis_db.get ('cluster’)
if kmeans 1s None:

kmeans = KMeans (n_clusters=10, random_state=0)

redis_db.set (' cluster’, pickle.dumps (kmeans))
else:

kmeans = pickle.loads (kmeans)

return kmeans

Fonte: Elaborado pelo autor

2.3.2 Cloud Firestore

Outro banco de dados utilizado é o firestore*, um banco de documentos que
serve para salvar dados com modelos flexiveis. Sua maior facilidade esta associada ao

4

Documentacgéo Cloud Firestore <https:/firebase.google.com/docs/firestore>
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tipo de dados salvos, pois 0s documentos usam o formato JSON, o mesmo utilizado
para gerenciamento de dados em aplicativos. E especialmente util por cada documento
ser unico e evoluir com o tempo, sem a necessidade de um padréo fixo. Amazon
(2023b)

No presente trabalho foi utilizado para salvar informagdes sobre os usuarios do
sistema, por possuir um potencial imenso para expanséo de informag¢des e uma alta
escalabilidade. No Algoritmo 4 podemos ver o0 uso de recursos especificos da biblioteca
firestore na linguagem TypeScript, para o gerenciamento de documentos relativos aos
dados dos usuarios do sistema.
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Algoritmo 4 — Exemplo de classe para gerenciamento de usuarios
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import firestore from ’'(@react-native-firebase/firestore’;
import {Usuario} from ’../models/Usuario’;
import {UserData} from ’../types/customTypes’;

export default class UserService ({
static async save (id: string, user: Usuario) {
return await firestore()
.collection(’users’)
.doc (id)
.set (user)
.catch(error => {
throw error;

1)

static async update (userId: string, user: Usuario) {
return await firestore ()
.collection(’users’)
.doc (userId)
.update (user)
.catch (error => {
throw error;

P

static async read(userId: string): Promise<UserData> {
const resultado = await
firestore() .collection(’users’) .doc(userId) .get ();

const dados = resultado.datal();
if (dados) {
return {userId, ...dados};

throw Error (’'Erro_ao_recuperar o, usuario’);

static async delete(userId: string) {

awailt firestore () .collection(’users’) .doc(userId) .delete();

Fonte: Elaborado pelo autor
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3 FERRAMENTA PROPOSTA

3.1 ANALISE

Nessa sec¢ao estao contidos os artefatos de andlise gerados no planejamento
do escopo da aplicacéo.

3.1.1 User Stories

Considerando o escopo da aplicagéo foi desenvolvido um conjunto de 8 User
Stories (US) para cobrir os requisitos do sistema e parte dos casos de uso.

Todas as estruturas de User Stories neste documento seguem o que é visto
no Quadro 1. Possuem: um titulo com o identificador, que determina a ac¢ao principal
da histéria; a descrigdo da histéria em si, informando a parte interessada, a acéo que
deve ser feita e a motivacéo; os Story Points que descrevem a complexidade da tarefa;
a prioridade, que define a ordem que devem ser resolvidas sendo o menor valor o mais
prioritario; e por fim, a lista com os testes de aceitacdo que precisam ser verdadeiros
para que a historia seja finalizada (REHKOPF, 2022).

A estimativa de Story Points de cada User Story foi feita levando em conta
complexidade, esforco necessario para desenvolvimento e o quéo incerto eram as
solugbes necessarias para que fosse resolvida, atendendo todos os testes de aceitagéo
(BRASILEIRO, n.d.).

Quadro 1 — User story cadastro de usuario

US 01 - Cadastro de usuario

Como usuario do sistema eu quero me cadastrar no aplicativo informando o
minimo de informacdes possiveis para que seja possivel eu me autenticar.

Story Points | 5 | Prioridade | 1

O servico de autenticacao deve estar implementado e pronto para autenticar
TA1.1 s
usuarios cadastrados no banco de dados.

TA1.2 | O cadastro de usuario deve poder ser feito com um email valido e senha.

TA1.3 Ao fim do cadastro, 0 usuario deve ser redirecionado para a tela principal do
" | aplicativo, ja estando autenticado.

TA1.4 Apés um usuario ser cadastrado, deve ser possivel se autenticar no aplicativo
com o0 email e senha.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Quadro 2 — User story detalhe de conta

US 02 - Detalhe de conta

Como usuario do sistema eu quero visualizar meu email atual e campos de edicao de senha
para que seja possivel conferir meus dados cadastrais e atualiza-los se preciso.

Story Points | 5 | Prioridade | 2

A tela deve preencher um campo de digitacdo com o email da conta que esta

TA2.1 .
autenticada antes do carregamento da tela.
TA2.2 A tela deve possuir um botao de edicao que ficara desabilitado enquanto nenhuma
" | mudanca nos dados ocorrer.

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 3 — User story edicao de dados

US 03 - Edicao de dados

Como usuario do sistema eu devo ser capaz de, informando minha senha atual, editar meus
dados de autenticacdo como email e senha.

Story Points | 3 | Prioridade | 2

TA3.1 Ao alterar o email, deve haver confirmagao de que se trata de um email valido que
" | ndo pertence a nenhuma outra conta do sistema.

Caso o campo de email seja alterado e/ou 0 campo de nova senha seja preenchido,
TA3.2 ~ . 1
0 bot&o de edicio deve ser habilitado.

TA3.3 | Ao mudar a senha, o usuério deve permanecer conectado.

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 4 — User story remocao de usuario

US 04 - Remocao de usuario

Como usuario do sistema eu devo ser capaz de selecionar um botao para remover minha
conta do sistema, removendo todos os meus dados.

Story Points | 3 | Prioridade | 3

TA4.1 O sistema deve exibir um balao de confirmagao para garantir que o usuario nao
" | selecionou a opg¢éo por engano.

O sistema deve redirecionar o usuario para a tela de login da aplicagao apos a
TA4.2 -
remocao dos dados da conta.

TA4.3 O sistema deve exibir uma mensagem de sucesso quando a remocao for finali-

zada. _ i . . o
O balao de confirmacao deve exigir que o usuario digite sua senha para que a

TA4.4 ~ :
remogao continue.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Quadro 5 — User story autenticacao

US 05 - Autenticacao

Como usuario do sistema eu quero informar minhas informagoes de email e senha para que
seja possivel me autenticar e utilizar as funcionalidades da minha conta.

Story Points | 8 | Prioridade | 1

Ao informar um email que nao esteja cadastrado no sistema, uma mensagem de
TA5.1 | erro deve ser exibida na tela informando que “O email digitado ndo possui uma
conta associada no nosso aplicativo”.

Ao informar uma senha incorreta para um endereco que esteja cadastrado no sis-
TAS5.2 | tema, uma mensagem de aviso deve ser exibida na tela informando que “A senha
informada nao pertence a conta do email fornecido. Por favor, tente novamente.”

Ao realizar o login com sucesso, o0 sistema deve redirecionar 0 usuario para a tela

TA5.3 . -
principal do aplicativo.

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 6 — User story avaliacao de topico

US 06 - Avaliacao de topico

Como usuario do sistema eu quero visualizar os topicos possiveis de se avaliar para submeter
minha avaliacdo sobre o mesmo.

Story Points | 8 | Prioridade | 1

TA6.1 | O sistema de avaliagdo deve receber valores entre 1 e 5 apenas.

TA6.2 | Por padréo as notas de cada tépico devem ser 0.

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 7 — User story editar avaliacao

US 07 - Editar avaliacao

Como usuario eu quero ser capaz de visualizar os topicos que eu ja avaliei e editar as
notas e/ou zerar uma nota para que a nova avaliacao seja levada em conta ao calcular meu
resultado,

Story Points | 5 | Prioridade | 3

TA7 1 O usuario deve ter alguma confirmacao visual em formato de aviso que informe
~__| que a edigao foi, ou ndo, bem sucedida. -

TA7.2 Ao zerar uma avaliacao, o elemento da pagina deve desaparecer da tela de edigao
"~ | e voltar a ser listado como tépicos nunca antes avaliados.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Quadro 8 — User story calcular resultado

US 08 - Calcular resultado

Como usuario do sistema eu quero realizar uma busca por um grupo de conversa com base
em minhas avaliacdes de topicos, visualizando uma lista de possibilidades que informem a
porcentagem de compatibilidade que eu possuo com o grupo e permitindo que eu entre no

chat ao clicar um botjo.

Story Points | 13 | Prioridade | 1

Ltz melhores resultados para usuarios com pouca compatibilidade.

A listagem deve conter grupos com compatibilidade maior que 75% ou os 3

TA8.2 Alistagem deve ser atualizada a medida que novas avaliagcoes sao registradas ou

editadas.

TA8.3

do telegram correto.

Ao entrar em um grupo de chat, o usuério deve ser redirecionado para o aplicativo

Fonte: Elaborado pelo autor

Na User Story US 01, podemos ver os detalhes necessarios para o cadastro
de usuario, tendo as informacgdes sobre os dados necessarios para a tarefa, bem como
0s comportamentos que a aplicagao deve possuir quando for implementada. Por ser
essencial para o desenvolvimento do sistema, foi definida com uma prioridade 1 e, pelo
nivel de complexidade, foi pontuada como valendo 5 story points.

As demais User Stories seguem um padrao similar, contendo as informagdes
necessarias para contextualizar cada item, assim como seus testes de aceitacao, que
descrevem os critérios para que a histéria seja tida como concluida. A prioridade de
cada User Story foi definida com base no quao essencial € para o sistema, definindo,
de certa forma, a ordem de prioridade no desenvolvimento de cada histéria.

3.2 PROJETO

Nessa secao estdo contidos os artefatos de projeto gerados no planejamento
do escopo da aplicacao.
3.2.1 Arquitetura do sistema

Alguns artefatos de documentagao foram desenvolvidos, um deles sendo a
arquitetura do sistema, que pode ser visto na Figura 2.
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Figura 2 — Arquitetura final
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Fonte: Elaborado pelo autor

Da maneira como foi desenvolvida, a arquitetura define uma comunicacéao
entre os clientes em dispositivos moveis com a aplicacdo backend e com 0s recursos
de mensageria e autenticacdo. A API principal do sistema lida tanto com o banco de
dados relacional para gerenciar os dados principais da aplicagao, quanto com o banco
de cache para salvar os dados de clusterizacdo e manter a eficiéncia do processo.
O recurso de mensageria consiste no redirecionamento do cliente mobile para um
aplicativo terceiro pré-estabelecido. Ja o recurso de autenticacdo utilizado é o Firebase,
que utiliza internamente as ferramentas do Google Cloud Plataform. A comunicacao €
feita diretamente com os clientes mobile, de modo que esse recurso seja responsavel
por: autenticacdo, sessao de usuario e gerenciamento de informagdes de usuarios.
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3.3 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento do projeto, foram utilizadas tecnologias de desenvolvi-
mento nas areas de mobile, backend, business intelligence e machine learning.

Para o desenvolvimento de aplicagcbes mdveis foi utilizada a biblioteca React
Native', integrada as ferramentas do firebase?, como o firestore®, um banco de docu-
mentos para salvar informagdes dos usudrios e o auth*, um servigo para autenticagéo
de usuarios e gerenciamento de sessoes.

Para o desenvolvimento voltado ao aprendizado de maquina foi utilizado a
linguagem python, com foco na biblioteca scikit-learn®, fortemente apoiada pelas es-
truturas de dados fornecidas pelo pacote NumPy® para a aplicagcdo do algoritmo de
clusterizacdo k-médias.

Para o desenvolvimento do backend a tecnologia utilizada também foi python,
utilizando o framework FastAPI” integrado a um banco de dados relacional Postgres-
SQL8, para gerenciamento de dados pertinentes e um banco de dados de chave-valor
Redis® para armazenar em cache dados especificos de clusterizagao.

Para o desenvolvimento do dashboard de visualizagbes dos dados, foi utilizado
o Dash'®, um framework python para Business Intelligence (BI), que permite criagéo
de dashboards poderosos, com varios recursos de visualizagdo de dados.

3.4 TELAS

3.4.1 Prototipos

Considerando a importancia da definicdo de uma interface de usuario intuitiva
e com harmonia de cores, foi utilizado o site Coloors'" para criagio da paleta de cores
do sistema, como pode ser visto na Figura 3.

Documentacao React Native <https://reactnative.dev>

Documentacéao Firebase <https://firebase.google.com/docs>
Documentacéo Cloud Firestore <https:/firebase.google.com/docs/firestore>
Documentacao Firebase Authentication <https://firebase.google.com/docs/auth>
Pagina Inicial Scikit Learn <https://scikit-learn.org/stable/index.html>
Documentacdo NumPy <https://numpy.org/doc/stable/>

Documentacgéo FastAPI <https://fastapi.tiangolo.com/>

Documentacao PostgresSQL <https://www.postgresql.org/docs/>
Documentacao Redis <https://redis.io/docs/>

Introducao a Dash <https://dash.plotly.com/introduction>

WebSite Coloors https://coolors.co/
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Figura 3 — Paleta de cores do Tribos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Seguindo a paleta de cores e buscando um tom mais leve, foi utilizado o sistema
Figma'? como ferramenta de prototipacao, sendo desenvolvidos protétipos iniciais para

as telas do aplicativo.

Seguindo as definicdes do Quadro 5, foi desenvolvido um protétipo de tela de
autenticacao contendo os campos necessarios para a operagao, como pode ser visto

na Figura 4. Os demais protétipos podem ser vistos no Apéndice A.

2. WebSite Figma <https://www.figma.com/>
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Figura 4 — Protétipo da tela de login
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.4.2 Implementacoes

A Figura 5 apresenta a implementacao da tela de login, contendo os campos
de email e senha como solicitados na US 05 do Quadro 5. Além disso, a tela possui um



link para a tela de cadastro, que pode ser vista na Figura 6.

Figura 5 — Implementacao da tela de login
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 6 — Tela de cadastro de usuario
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 6 apresenta a implementacao da tela de cadastro, contendo os campos
de nome, email e senha como solicitados na US 01 do Quadro 1. Além disso, a tela
possui um link para a tela de login, presente na Figura 5.



Figura 7 — Tela inicial do aplicativo
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A Figura 7 apresenta uma pagina inicial provisoria. Sua unica funcionalidade
€ de 'deslogar’ o usuario logado. Esta é a primeira pagina que o usuario vé ao se
autenticar no sistema e possui 0 menu de tabs para navegacao entre as telas do

aplicativo.
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Figura 8 — Tela de edicdo de usuario
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 8 apresenta a implementacao da tela de edicao e detalhe de usuario,
como solicitados nas US 02 e 03, presentes nos Quadros 2 e 3. Houve uma mudanga no
elemento de mudancga de senha, para funcionar com o envio de um email de redefinigéo,
ao inves de informar uma nova senha diretamente pelo aplicativo.

As Figuras 9, 10 e 11 apresentam a implementacéo da tela de avaliacéo de
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tépico, como solicitada na US 06, presente no Quadro 6. As telas também cobrem os

requisitos da US 07 presente no Quadro 7, uma vez que cada modificagao no elemento
de range input gera uma edicao do valor da avaliacdo no banco de dados.

Figura 9 — Tela de Avaliac6es
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Fonte: Elaborado pelo autor




Figura 10 — Tela de Avaliacoes
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 11 — Tela de Avaliagcoes
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Figura 12 — Tela de Avaliacoes
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Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, a Figura 12 apresenta a implementacao da tela de resultado, descrita
pela US 08 no Quadro 8, contendo o botdo que redireciona para o grupo do Telegram
correspondente.
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4 RESULTADOS

Durante o desenvolvimento do aplicativo, um dos maiores desafios foi a de-
finicdo dos tdpicos que seriam criados para a avaliagdo dos usuarios, para isso foi
realizado uma pesquisa na literatura pertinente, mas ndo foram encontrados quaisquer
trabalhos préximos ao esperado. Portanto, para a realizacao do aplicativo, foram utiliza-
dos tdpicos escolhidos arbitrariamente com base em trés categorias: Musica, Culinaria
e Géneros Cinematograficos.

Com isso, foi realizada uma pesquisa contendo 19 topicos relacionados a
musica, 27 tépicos relacionados a culinaria e 24 tépicos relacionados a géneros cine-
matograficos. A pesquisa conduzida continha uma pagina de explicacao do processo
de avaliacdo dos topicos e era seguido um um sistema de perguntas contendo os
topicos e as opcoes de selecao de avaliagdes, como pode ser visto nas figuras 13 e 14
respectivamente:



Figura 13 — Primeira pagina do formulario online
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plataforma de recomendagdo de pessoas baseado em clusterizagéo'.

ricarteusuo11@gmail.com Switch account [

* Required

Email *

ricarteusuo11@gmail.com

Funcionamento

Nas préximas seges, sera solicitado sua opinido sobre diferentes tdpicos divididos em
trés géneros: Musicas, Culinaria, Géneros Cinematograficos.

Para cada t6pico escolha uma nota entre 0 e 5, sendo:
- Néo tenho opinido formada sobre o topico

- Odeio

- Néo Gosto

- Indiferente

- Gosto

- Adoro

L

Nome

Anténio Ricart

Next Clear form

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 14 — Primeira pagina de avaliagao de topicos do formulario online

TCC - Tribos

ricarteusuo11@gmail.com Switch account @

* Required

Musicas

Axe *

Blues *

Bossa Nova *
0 1 z 3 4 5

O ] O ® O ©)

Classica*

Fonte: Elaborado pelo autor.

O formulario para todos os topicos seguia 0 mesmo modelo da figura 14,
contendo opgdes de 0 a 5 para avaliar cada topico. O formulario ficou disponivel para
receber respostas ao longo de 3 dias, recebendo um total de 119 respostas.

Apo6s o fim da pesquisa, os dados das respostas foram exportados em formato
CSV e passaram por um processo de tratamento para que fosse realizado a inser¢ao de
cada resposta no banco de dados local do projeto. Com os dados salvos no banco de
dados, foi possivel realizar a andlise e a clusterizagdo em si.

Para visualizar os dados, foi desenvolvido um dashboard utilizando o framework
dash. Nele foram adicionadas as conexdes ao banco de dados local e os processo de
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tratamento de clusterizacao, de modo que fosse possivel plotar os graficos em formato
scatter em uma péagina web interativa.

Por se tratar de uma clusterizacdo de dados multidimensionais, para uma
melhor visualizacdo dos dados, foi aplicado o processo de andlise de componente
principal (Principal Component Analysis, ou PCA), reduzindo a dimensionalidade dos
dados para duas dimensdes. Depois de realizado esse processo, 0os dados podiam
ser visualizados em um plano cartesiano como mostra a figura 15, onde cada ponto
representa um usuario.

Figura 15 — Visualizacao dos dados brutos da pesquisa
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos isso, foi realizado a etapa de clusterizagédo dos dados, utilizando a imple-
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mentacao do algoritmo k-médias da biblioteca scikit-learn. Dessa forma, foi possivel
realizar o agrupamento dos dados em 10 grupos diferentes, além de calcular suas
centrdides, como mostra a figura 16.

Figura 16 — Visualizacdao dos dados clusterizados da pesquisa
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®  Cluster 0
[ ]
e Clusterl
10
®  Cluster 2
® Cluster 3
= ®  Cluster 4
® Cluster5
L]
. . Cluster 6
. %
5 s ® Cluster7
[ ] . L ] .
[ s @ Cluster 8
o.-_.. . ol i . L CIusIer_Q
N s Centroids
i [ 2
[ ] . ™ ™ »
. [ ]
0 S .. = =
. 0 il *b . « s B L] L
vt e, O v 2 "o
) e % . ®
- a
_J ' L ]
-5 E . . e
[ ]
L ]
-10 -5 0 5 10

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo da elaboragéo deste trabalho foram desenvolvidos diversos artefatos,
como a elaboracao das User Stories, a criagdao dos protétipos, o modelo de arquitetura,
0 codigo da aplicagdo backend, o cédigo da aplicacdo mobile, um dashboard de
visualizagéo dos dados e a colegao de requisigbes http que podem ser realizadas a api.

Com o desenvolvimento dos artefatos de cddigo, foi possivel desenvolver um
método de clusterizacdo baseado em avaliagoes a topicos pré-definidos, para a criacao
de grupos. Também foi possivel aplicar, junto ao aplicativo para dispositivos méveis,
uma secao de gerenciamento do grupo ao qual o usuario foi identificado, permitindo a
conexao entre 0s usuarios.

Nao foi possivel, devido ao tempo, desenvolver as funcionalidades detalhadas
na US 04 (presente no Quadro 4), referente a remogéo de usuario, por se tratar de
uma funcionalidade com baixa prioridade para o funcionamento do sistema. Além disso,
durante o desenvolvimento do sistema, houveram problemas com a integragao com
a API do Telegram da maneira inicialmente idealizada, sendo necessario, para este
primeiro momento, a criagdo manual dos grupos de conversa e seu gerenciamento
pela APl desenvolvida. Por conta da burocracia necesséaria, somado aos altos custos
necessarios, a publicacdo do aplicativo em uma loja online também n&o pode ser feita
neste trabalho.

Outra dificuldade encontrada foi a validacao das perguntas realizadas. Por nao
ter sido acompanhado de um estudo no ambito sociolégico/antropoldgico, as perguntas
foram definidas arbitrariamente, apenas validando a capacidade de agrupar pessoas
com base em suas avaliagdes, entretanto, ndo foi possivel definir se as opinides
coletadas sao relevantes para determinar uma tribo urbana ao qual um individuo faca
parte.

No futuro, é essencial o envolvimento de uma pesquisa na area antropoldgica,
gue possa definir e garantir a relevancia de topicos para melhor agrupar usuarios no am-
bito de tribos urbanas. Além disso, a publicagéo do aplicativo criado em lojas como App
Store e Play Store, se faz necessaria para garantir uma quantidade maior de usuarios,
e, consequentemente, um melhor funcionamento do algoritmo de clusterizacéao.
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APENDICE A - PROTOTIPOS

A tela elaborada na Figura 17 foi pensada para demonstrar a edicdo de usuario,
contendo o campo de email pré-populado. Além disso, temos a apresentacéao do menu
inferior, que deve gerenciar a havegacao na parte da aplicacao que € protegida por
autenticagéo.



Figura 17 — Protétipo da tela de edicao
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| |

b

EDITAR

B = E

Fonte: Elaborado pelo autor

A tela representada na Figura 18 estd ligada a funcionalidade de avaliagéo de
tépico, onde devera ser possivel atribuir uma nota através de um input recebido do
usuario.



Figura 18 — Protétipo da tela de avaliacao

Categoria Musical
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B i= B Q

Fonte: Elaborado pelo autor

A tela de resultado pode ser vista na Figura 19, e apresenta a ideia inicial
da recomendacao de grupos da aplicacdo, apds o usuario passar pelo processo de
avaliacao de topicos. Nessa tela, os grupos devem ser ordenados por compatibilidade.



Figura 19 — Protoétipo da tela de resultado
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Fonte: Elaborado pelo autor
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