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Abstract. Machine Learning (ML) tem sido cada vez mais aplicado em
diversos domı́nios do conhecimento humano. Em projetos de ML super-
visionado, é necessário que haja uma base de dados para treinamento
do modelo de ML. Sistemas de rotulagem de dados são frequentemente
utilizados para apoiar o desenvolvimento desse tipo de ML quando a
gestão dessa base de dados é cŕıtica para o sucesso do projeto. Contudo,
a elicitação de requisitos desses sistemas apresenta desafios relacionados
à interação dos usuários com grande volume de dados. Há a necessidade
de entender os requisitos espećıficos desses sistemas para elaborar um
software de qualidade. Este trabalho relata uma experiência de engenha-
ria de requisitos em um sistema de rotulagem de dados para ML. Esse
sistema tem como objetivo atuar na inspeção de rotulagem de milhões
de produtos para fiscalização de impostos pelas Secretarias da Fazenda
dos Estados Federativos do Brasil. A partir dos requisitos iniciais, foi
realizado um processo evolutivo de prototipagem de interfaces. O pro-
cesso incluiu três iterações, envolvendo o gerente de produto e a equipe
de desenvolvimento. Os protótipos auxiliaram a refinar os requisitos a
partir da análise de cada iteração, além de possibilitar a avaliação dos
requisitos atendidos.

Keywords: requirements engineering · visual analytics · machine lear-
ning · data labeling systems.

1 Introdução

A demanda por sistemas de Machine Learning (ML) tem aumentado nos últimos
tempos. Os sistemas ML são aplicados em diversos domı́nios, desde medicina
[16] até o ensino de programação [11]. A utilização de ML somente é viável se
existir uma base de dados de qualidade. Isso significa que a base deve ter: uma
quantidade de dados balanceada, as classificações da base devem estar corretas e
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deve existir uma grande quantidade de dados para que o modelo de conhecimento
seja treinado corretamente [2].

Visando obter uma grande quantidade de dados, a rotulagem de dados pode
utilizar recursos de outros campos de pesquisa como o Visual Analytics (VA)
para trazer uma forma fácil e eficaz na tarefa de rotulagem de dados em grandes
quantidades. O VA tem como objetivo viabilizar aos usuários a interpretação e
exploração em grandes volumes de dados, muitas vezes proporcionando metáforas
visuais dos dados para haver uma melhor interação do usuário [18,12].

Um dos desafios encontrados em sistemas de rotulagem, que utilizam ou não
o VA, é a forma de interação entre o usuário e os dados [8], de tal modo que
não seja cansativo, a ponto do usuário desistir do sistema [10]. Portanto, um
dos objetivos dos sistemas de rotulagem é: “A interface deve apoiar a análise
humana diante de grandes volumes de dados”.

Diante dos benef́ıcios dos sistemas de rotulagem para apoiar a análise humana
em grandes volumes de dados, este trabalho relata uma pesquisa feita no âmbito
das Secretarias da Fazenda dos Estados Federativos do Brasil, que decidiram
investigar como melhorar o processo de fiscalização de impostos com o aux́ılio
do ML. Assim, fez-se necessário iniciar um projeto de um sistema de rotulagem
de dados para atuar na inspeção das categorias dos produtos comercializados.

As Secretarias da Fazenda desde 2005 já processaram mais de 26.614 bilhões
de Notas Fiscais Eletrônicas (NF-e’s) e cada NF-e possui até 200 produtos [21].
Por conta desse grande volume de dados, é humanamente imposśıvel o usuário
classificar cada um desses produtos. Além disso, a equipe não possui experiência
prévia no desenvolvimento de sistemas ML, como também em sistemas de rotu-
lagem de dados.

Finalmente, dado o contexto do problema descrito anteriormente, o objetivo
desta pesquisa é investigar a elicitação de requisitos para este tipo de sistema
com a finalidade de elaborar um software de qualidade. Os passos realizados
para alcançar o objetivo da pesquisa foram: busca exploratória em revisões da
literatura existentes com foco em identificar outros sistemas de rotulagem de
dados [5,3,15], ciclo de 3 iterações com a equipe de desenvolvimento e uma
análise dos requisitos de sistema atendidos.

As seções deste trabalho são divididas em: fundamentação teórica (Seção 2),
Sistema de Rotulagem de Dados: Experiência nas Secretarias da Fazenda (Seção
3), Soluções Propostas (Seção 4), Discussão (Seção 5) e por fim, Conclusão (Seção
6).

2 Fundamentação Teórica

Nesta seção são explanados os conceitos fundamentais para o entendimento deste
trabalho. São abordados os conceitos de visual analytics, machine learning e
sistemas de rotulagem.
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2.1 Visual Analytics

Cada vez mais é aproveitada a grande quantidade de dados que são capturados e
criados pelos sistemas de informação da atualidade. Estes dados são investigados
para se adquirir conhecimentos dentro de um determinado domı́nio, porém a in-
vestigação destes em grandes volumes é limitada para as pessoas pela dificuldade
de interpretá-los [4].

Muitas iniciativas vêm sendo realizadas em torno de ajudar as pessoas na
interpretação de dados em grande quantidade [18,1]. Essas iniciativas envolvem a
criação ou uso de um sistema com técnicas que ajudam as pessoas na visualização
e interpretação dos dados. A área que investiga estes sistemas e técnicas é o
Visual Analytics (VA) e este pode ser aplicado em diversas áreas de conhecimento
[16,12].

Há um fator que pode limitar a utilização do VA para a análise dos dados
que é o próprio tipo de dado. Por exemplo, quando o tipo do dado é imagem, os
recursos visuais que possibilitam o usuário interagir são muito intuitivos devido à
própria natureza do dado [12]. Recursos como editar a imagem, recortar, inserir
elementos, entre outros são de uso comum na área de manipulação e edição de
imagens e servem como base para esses sistemas de VA.

Quando o tipo de dado é textual, os recursos desses sistemas devem auxiliar
os usuários na interpretação dos textos. Porém, a elaboração dos recursos com
textos não é trivial [12], pois a maioria dos textos não está disponibilizada de
forma estruturada, ou seja, de fácil compreensão. Apesar dos desafios encontra-
dos devido a cada tipo de dado, os sistemas de VA possuem muitos benef́ıcios na
análise dos dados, devido à redução do tempo, aumento da precisão e diminuição
de custos da análise [18].

2.2 Machine Learning

ML é uma subárea da Inteligência Artificial que compõe algoritmos capazes de
melhorar seu desempenho com a experiência. Um algoritmo neste domı́nio é
capaz de aprender a partir de dados, capturando padrões e efetuando inferências
[14].

Para que ocorra o aprendizado, os algoritmos de ML passam por um pro-
cesso de aquisição da experiência, chamado de treinamento. Durante essa fase,
o algoritmo busca uma função, que mapeie os dados de entrada e gere um valor
na sáıda. Estes modelos podem ser agrupados em diferentes categorias quanto
ao tipo de aprendizagem e a sáıda desejada para o algoritmo [7].

Quanto ao tipo de aprendizagem, as tarefas de ML podem ser agrupadas em
aprendizagem supervisionada ou não-supervisionada. Na aprendizagem supervi-
sionada, o algoritmo deve aprender a inferir a partir de exemplos rotulados por
especialistas ou coletados na vida real. Por outro lado, na aprendizagem não-
supervisionada, o algoritmo deve inferir padrões e estruturas a partir de dados
não rotulados [7].

Um dos principais fatores para um modelo de ML ter bons resultados é
possuir uma base de treinamento em grande quantidade e com qualidade nos
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dados. Caso contrário, o modelo não aprenderá a inferir corretamente, mesmo
sendo desenvolvido com os melhores algoritmos [7].

2.3 Sistemas de rotulagem

Os algoritmos de ML supervisionado necessitam de muitos dados rotulados para
aprender. Isso quer dizer que os dados precisam estar previamente classificados.
Se esta classificação depender de pessoas, é necessário apresentar estes dados da
melhor forma posśıvel, por isso muitos métodos de VA foram propostos para a
rotulagem interativa. Reduzir o esforço de rotulagem é um dos principais obje-
tivos dos sistemas de rotulagem [23].

Sistemas de rotulagem apresentam muitos dados para serem rotulados para
os usuários. Dependendo do domı́nio dos dados, estes usuários podem ser espe-
cialistas ou não, como é o caso dos sistemas de rotulagem crowdsource. Estes
sistemas contam com milhares de usuários para realizar a tarefa de rotular os
dados. Então, em seguida, a validação destas rotulagens pode ser feita por espe-
cialistas ou usuários experientes [23].

3 Sistema de Rotulagem de Dados: Experiência nas
Secretarias da Fazenda

Esta seção descreve o problema enfrentado pelas Secretarias da Fazenda dos
Estados de todo o Brasil, que levou ao desenvolvimento do sistema de rotulagem
de dados. Além disso, é detalhada a elicitação de requisitos deste sistema, o que
motivou esta pesquisa.

As Secretarias da Fazenda já processaram, desde outubro de 2005, sob o
projeto Nota Fiscal Eletrônica (NF-e), mais de 26.614 bilhões de NF-e’s [21].
As NF-e’s registram as operações comerciais realizadas nos estabelecimentos e
indústrias, podendo, cada nota, conter até 200 descrições dos produtos comerci-
alizados.

A partir dos dados constantes nas NF-e’s, os governos estaduais realizam o
cálculo do Imposto sobre Circulação de Mercadorias e Serviços (ICMS), que,
por fim, financiará todas as poĺıticas governamentais, desde a educação até a
saúde pública. Caso a identificação do produto descrito na NF-e seja incorreta,
haverá injustiça fiscal, incorrendo na cobrança a maior do ICMS, prejudicando
o contribuinte, ou a cobrança a menor, prejudicando o governo estadual [9].

Uma das variáveis do cálculo do ICMS é o código NCM ou Nomenclatura
Comum do Mercosul [19]. Cada produto descrito nas NF-e’s é classificado em
um código NCM pelos contribuintes. Porém, é comum que existam muitos erros
nestas classificações, seja pela dificuldade em classificar um produto em uma das
10.200 possibilidades de NCM, ou seja pela intenção de sonegação fiscal [19].

Tendo em vista as milhões de descrições de produtos em NF-e’s recebidas pelo
Fisco Estadual, é necessário verificar se a cada uma dessas descrições foi atribúıdo
o código NCM correto pelos contribuintes. Entretanto, o grande volume de NF-
e’s recebidas pelas secretarias diariamente, torna humanamente imposśıvel a
tarefa de validar item a item os milhares de produtos comercializados.
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A solução escolhida para resolver este problema foi desenvolver um modelo
de ML para classificar automaticamente cada produto. Porém, é necessário, an-
teriormente, ter uma boa base de dados para treinamento [2]. Isto significa dizer
que esta base precisa possuir uma grande quantidade de dados distintos que
representem cada classe corretamente.

Então, para obter esta base para treinamento é necessário construir um sis-
tema de rotulagem de dados onde especialistas avaliam a classificação de milhões
de produtos de acordo com o código NCM correto [20]. Entretanto, esta tarefa
de rotulagem dos dados demanda muito tempo dos especialistas, o que pode
causar desconforto e desmotivação ao usar o sistema [6].

O sistema de rotulagem deste problema em espećıfico considera que seus
usuários são especialistas em classificar t́ıtulos de produtos para um determi-
nado código NCM. Devido ao grande volume de dados a serem apresentados e a
especialidade dos usuários, é necessário, portanto, propor soluções de interface
para entender como melhor apresentar estes dados e como classificar cada t́ıtulo
corretamente com menos esforço.

Para propor estas soluções, foram realizadas interações entre o gerente de
produto e a equipe de pesquisa deste trabalho para definir quais eram os requi-
sitos iniciais deste sistema. Estas interações tiveram como base um processo de
elicitação baseado em prototipagem [13]. Por fim, na Tabela 1, são apresentados
os requisitos principais iniciais para este sistema. Os requisitos foram elaborados
considerando o objetivo do sistema de rotulagem.

Tabela 1. Requisitos principais iniciais do sistema de rotulagem.

ID Requisitos Iniciais

RI1 O sistema deve possuir elementos na interface para acelerar o processo de
rotulagem (por exemplo, palavras destacadas para facilitar a leitura dos dados
ou visualização de múltiplas instâncias para rotulagem em grupo.)

RI2 O sistema deve apresentar os produtos e as suas respectivas categorias para a
rotulagem

RI3 O sistema deve fornecer informações complementares para auxiliar o usuário
em tomadas de decisão quanto a tarefa de rotulagem

Estes requisitos principais iniciais foram utilizados como base para a cons-
trução dos protótipos de interface. Com as apresentações dos protótipos, os re-
quisitos foram refinados, tornando-se mais concretos durante as iterações do
processo.

4 Soluções propostas

Esta seção apresenta os passos seguidos durante todo o processo de criação dos
protótipos para o sistema de rotulagem do problema das Secretarias da Fa-
zenda. Os passos realizados foram: pesquisa exploratória na literatura, processo
de evolução dos protótipos criados e as soluções para sistemas de rotulagem.
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4.1 Pesquisa exploratória

Para resolver os problemas apresentados na Seção 3, foi primeiramente realizada
uma pesquisa exploratória na literatura cient́ıfica com o objetivo de analisar
estudos sobre sistemas de rotulagem e seus elementos de interface. Foram ana-
lisados: o trabalho de Dudley et al. [5] e as RSL de Amershi et al. [3] e Nadj et
al. [15].

O resultado da pesquisa exploratória permitiu identificar técnicas de VA apli-
cadas nos sistemas de rotulagem, através de elementos de interface que serviram
como base para a criação dos protótipos do sistema de rotulagem proposto neste
trabalho. Conforme a Figura 1, estes elementos foram identificados como: Listas
Cruzadas (E1) [11], Feedback de Atributos Positivos e Negativos (E2) [3], Pa-
lavras Relevantes em Cores (E3) [22] e Escolha Binária Sobre a Relevância do
Dado (E4) [17].

Figura 1. Técnicas de VA aplicadas nos sistemas de rotulagem encontrados na litera-
tura.

1. E1. As listas cruzadas se dividem em duas listas, a do lado esquerdo apre-
senta as categorias de dados e a do lado direito são apresentados os dados de
cada categoria conforme o usuário clique em uma delas. O E1 auxilia na visu-
alização de dados de cada categoria numa disposição paralela entre as listas.
Assim, é posśıvel visualizar rapidamente várias instâncias pertencentes a um
determinado grupo.

Na Figura 1.E1 são apresentados dois exemplos de listas cruzadas. No
primeiro exemplo, a categoria selecionada é tecnologia (cor azul), e como
consequência são apresentados os dados desta categoria. No segundo exem-
plo, a categoria selecionada é culinária (cor verde) e assim como no exemplo
anterior, são apresentados os dados desta categoria.

2. E2. O usuário fornece feedback identificando atributos positivos e negati-
vos. Este elemento agrupa essas caracteŕısticas em um grupo de inclusão
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e outro de exclusão. Assim, o usuário pode verificar os dados e excluir as
caracteŕısticas que não representem sua respectiva classe. Por exemplo, se o
objetivo do usuário é classificar textos que tenham apenas as palavras ba-
nana, pêra e maçã, mas também não queira textos com as palavras cerveja
e lanche, o resultado desse elemento será apresentar apenas os textos que
atendam as caracteŕısticas aprovadas e que não tenham as caracteŕısticas
reprovadas, conforme a Figura 1.E2.

3. E3. Palavras relevantes em cores destacam palavras importantes em um
texto. Este elemento auxilia na visualização rápida de termos em um texto
através de cores que cativem a atenção do usuário. Assim, a interpretação
do texto na totalidade é agilizada e traz a atenção do usuário para o assunto
central do dado analisado. Na Figura 1.E3, as palavras identificadas como
relevantes possuem a cor da fonte verde e as não relevantes da cor vermelha.

4. E4. Escolha sobre a relevância do dado é uma interação do usuário ao indicar
se um dado é relevante ou não. Este elemento auxilia na coleta do feedback do
usuário sobre um determinado dado com o toque de um único botão. Além
disso, este elemento é indicado para problemas de classificação binária, ou
seja, escolher se um dado pertence em uma dentre duas classes. Na Figura
1.E4, são utilizados o ı́cone “check” para indicar o texto relevante e “x” para
indicar o texto como não relevante.

4.2 Protótipo Inicial

Conforme a Figura 2, inicialmente pensou-se na criação de um protótipo mo-
delado para a rotulagem dos códigos NCM associados aos produtos, ou seja, a
tarefa do usuário seria de selecionar o código NCM correto dentre os códigos
sugeridos. Neste protótipo, foi utilizado uma adaptação do 1.E4 como solução
para obter feedback do usuário sobre o rótulo do produto com apenas um toque.

Outros elementos de interface também foram utilizados. Um deles foi um
gráfico de barras mostrando os códigos NCM associados aos produtos que tinham
uma determinada palavra na sua descrição, como também o status do andamento
da tarefa.

Em conjunto com o gerente de produto do projeto foram avaliados os Pontos
Fortes (PF) e fracos do protótipo apresentado na Figura 2. Os pontos fortes são:

– PF1: gráfico de barra de uma palavra representativa de um pro-
duto (Figura 2.B) O gráfico auxilia o usuário na escolha do código NCM
correto apresentando os códigos NCM mais associados a um determinado
produto.

– PF2: status de andamento (Figura 2.C) Através do status de anda-
mento, o usuário é informado quanto a quantidade de produtos categorizados
por ele e por outros usuários.

Porém, um ponto fraco encontrado é com relação à estratégia de rotulagem
utilizada. Um dos pontos levantados pelo gerente de produto é o fato do usuário
precisar avaliar o código NCM de cada produto, porém as secretarias recebem
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Figura 2. Protótipo inicial.

milhões de notas por dia o que torna inviável ao usuário avaliar todos os pro-
dutos. Outro ponto é que a avaliação do código NCM de cada produto pode
provocar fadiga no usuário, o que pode afetar a qualidade da avaliação devido
ao cansaço gerado durante a atividade de rotulagem.

Avaliação e lições aprendidas Tendo em vista a inviabilidade da solução
empregada no protótipo da Figura 2, foram discutidas outras estratégias para
contornar este problema. Uma das estratégias que resolveria este problema é soli-
citar do usuário a avaliação de grupos de produtos associados a um código NCM,
visto que estes códigos são um conjunto de grandeza menor (10.200) comparado
com o número de produtos descritos nas NF-e’s recebidas pelas secretarias por
dia (≈ 1 MI).

4.3 Segundo Protótipo

Para solucionar o problema encontrado pelo gerente de produto na proposta
anterior, foi constrúıdo um novo protótipo analisando quais elementos podiam
ser mais compat́ıveis. Assim, foram utilizados todas as soluções E1, E2, E3 e E4
para este protótipo.

O protótipo apresentado na Figura 3 foi criado com foco na análise dos produ-
tos por NCM. O usuário precisa primeiro selecionar um código NCM, conforme
Figura 3.A. Em seguida, os componentes são carregados com as informações de
todos os produtos associados ao código NCM selecionado, conforme o uso da
solução E1.

Após a finalização do protótipo, novamente foi realizada uma validação do
protótipo com o gerente de produto. Nesta validação, foram identificados os
seguintes pontos fortes:
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Figura 3. Segundo protótipo proposto.

– PF3: Agrupamento e filtros de termos representativos (Figura 3.B)
O filtro de termos apresenta todos os termos únicos dos produtos associados
ao código NCM selecionado. Além disso, é apresentado a frequência que
esses termos ocorrem, possibilitando ao usuário verificar quais os termos
mais utilizados nos produtos. O uso da solução E2 permitiu que os termos
fossem “arrastados”para os componentes de palavras de inclusão e exclusão
conforme a Figura 3.C, assim estes termos refletem nos dados apresentados
no componente D da Figura 3.

– PF4: Destaque de termos aprovados e reprovados por cor (Figura
3.G) A inserção de termos no componente C e E da Figura 3 altera a cor da
fonte na descrição do produto (Figura 3.G), sendo verde para indicar que a
palavra é um termo de relevância para a categorização do produto e vermelho
para indicar o termo como não relevante, conforme o uso da solução E3. Além
disso, com o uso da solução E4, foi posśıvel aprovar grupos de produtos ou
reprovar um produto em espećıfico.

Os pontos fracos identificados pelo gerente de produto no segundo protótipo
foram:

– Sobrecarga de informações no protótipo Apesar de todas as informações
serem necessárias, existe uma sobrecarga de informações que pode confundir
o usuário e dificultar a análise ao expor as informações de diversos códigos
NCM junto com muitos t́ıtulos de produtos. Uma sugestão do gerente de
produto foi a possibilidade de analisar os produtos pertencentes a um código
NCM pré-selecionado anteriormente.

– Impossibilidade de agrupar termos Há termos que combinados com
outros devem ser classificados em conjunto como critérios de inclusão ou
exclusão. Um exemplo seria de um código NCM que descreve os produtos
de combust́ıvel do tipo álcool que, neste caso, possui o termo “álcool”como
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o mais representativo, porém este em conjunto com o termo “gel”não deve
ser considerado. Mesmo com a utilização da solução E4 para remover itens
espećıficos do grupo, ainda se tornaria inviável remover item a item, caso
existissem uma quantidade significativa desses produtos incorretos.

Avaliação e lições aprendidas O problema destacado pelo gerente de produto
no protótipo inicial foi resolvido através da estratégia de apresentar os produtos
agrupados por código NCM e assim possibilitando a avaliação de produto por
grupo e não mais individualmente.

Além disso, neste protótipo foi utilizado o E2 como solução para a inclusão e
exclusão de termos representativos, dado que alguns termos estão presentes em
uma grande quantidade de produtos. Entretanto, foi levantada a necessidade de
fazer a separação por grupos de termos e um design mais simples e limpo.

4.4 Terceiro Protótipo

Dado os problemas relatados pelo gerente de produto no protótipo apresentado
na Subseção 4.3, foi realizada uma nova iteração para incluir as soluções de
elementos que atendam estes problemas. Novamente, foram utilizadas todas as
soluções E1, E2, E3 e E4.

O novo protótipo foca no design mais simples através da avaliação de produ-
tos de apenas um código NCM por vez, como pode ser visto na Figura 4. Além
disso, neste protótipo é posśıvel classificar grupos de termos, como também vi-
sualizar a frequência de palavras associadas a cada termo.

Figura 4. Terceiro protótipo proposto.

Após a finalização do protótipo, foi realizada uma nova validação de protótipo
com o gerente de produto do projeto. Os seguintes pontos fortes foram identifi-
cados:
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– PF5: Design clean (Figura 4) O novo protótipo aparenta conter menos
informações por conta da exibição de produtos de apenas um NCM por vez.
A visualização de produtos no componente C está associada a interação do
usuário nos componentes B e E, conforme a utilização da solução E1.

– PF6: Inclusão de grupos de termos para exclusão ou inclusão (Fi-
guras 4.D e 4.F) No componente F, é posśıvel ver que o termo princi-
pal “MARCA2”em conjunto com “gin”foram reprovados pelo usuário. As-
sim, conforme utilização da solução E4, um termo pode ser aprovado, mas
também pode ser reprovado em conjunto com outro termo, como pode ser
visto nos componentes D e F que representam o uso da solução E2. Quando
um termo é aprovado, a borda do card fica da cor verde, e quando reprovado,
a borda fica da cor vermelha.

Avaliação e lições aprendidas Os problemas destacados pelo gerente de pro-
duto no protótipo anterior foram solucionados através de um design mais simples
e com a possibilidade de agrupar termos para classificá-los como termos aprova-
dos ou reprovados. Por fim, este protótipo foi aprovado para dar continuidade
ao projeto.

5 Discussão

Este trabalho apresenta um processo evolutivo de engenharia de requisitos utili-
zando protótipos de sistemas de rotulagem de dados, visando atender o problema
das Secretarias da Fazenda sobre a tarefa de rotulagem de milhões de produ-
tos. Para isso, foram realizadas três iterações com os protótipos para o sistema
proposto.

A cada iteração, os requisitos do sistema foram evolúıdos (Tabela 2). A
evolução aconteceu a partir dos requisitos iniciais apresentados na Tabela 1.
Além disso, foram analisados pontos fortes e fracos de cada protótipo e a partir
disso foi feita uma reflexão entre esses pontos e os requisitos iniciais, tendo como
resultado os requisitos refinados. Estes requisitos refinados foram validados pelo
gerente de produto e pela equipe de desenvolvimento. A Tabela 2 apresenta o ID
dos requisitos iniciais da Tabela 1, os pontos fortes que possibilitaram a evolução
dos requisitos e por fim, os requisitos refinados.

Apesar dos pontos fracos não estarem relacionados na Tabela 2 com os re-
quisitos refinados, esses foram importantes no processo evolutivo dos requisitos,
pois possibilitaram a reflexão sobre o que o sistema não devia fazer. Além disso,
os pontos fracos evidenciaram problemas como a avaliação individual de pro-
dutos, sobrecarga de informações no protótipo e a impossibilidade de agrupar
termos.

Como exemplo, o requisito RR1 foi um refinamento do requisito RI2, pois
deixa claro como devem ser apresentados os produtos e suas categorias. Este
refinamento foi necessário devido à ambiguidade do requisito inicial RI2. Além
disso, durante a construção dos protótipos, foi observado que a visualização de
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Tabela 2. Requisitos Refinados do Sistema de Rotulagem a partir dos requisitos iniciais
e dos pontos fortes dos protótipos.

Req. Iniciais Pontos Fortes Requisitos Refinados

RI2 PF5: Design clean RR1: Visualizar t́ıtulos de produ-
tos por NCM pré-selecionado

RI3 PF2: Status de andamento RR2: Visualizar status de pro-
gresso de t́ıtulos rotulados

RI3 PF1: Gráfico de barra de uma pala-
vra representativa de um produto

RR3: Visualizar distribuição e
quantidade de t́ıtulos de produtos

RI1 PF4: Destaque de termos aprovados
e reprovados por cor

RR4: Identificar visualmente ter-
mos aprovados e reprovados

RI1 PF6: Inclusão de grupos de termos
para exclusão ou inclusão

RR5: Rotular t́ıtulos por termos ou
grupos de termos

RI1 PF3: Filtros de termos RR6: Possibilitar filtros por termos

produtos por NCM proporcionava uma interface mais simples e limpa, conforme
o ponto forte PF5 apontado pelo gerente de produto.

Os requisitos RR1 ao RR4 referem-se a requisitos de visualização. Esses re-
quisitos de visualização foram adaptados de outros sistemas de rotulagem encon-
trados na literatura. Nesse sentido, os elementos encontrados contribuem para
a melhor identificação das informações e contextualizar o usuário do que está
acontecendo no sistema.

O requisito RR5 representa uma abordagem de rotular por termos ou grupos
de termos. A importância desse requisito é gerada pela necessidade do usuário em
avaliar muitos dados. A partir disso, foi identificado que existem muitos produtos
com termos semelhantes e como solução foram criados componentes de interface
que apresentassem ao usuário os termos semelhantes mais usados nas descrições
dos produtos. Assim, o especialista, ao invés de classificar milhões de produtos
individualmente, identifica apenas os termos mais representativos, como também
os termos menos representativos que na maioria das vezes são produtos que foram
classificados com o código NCM incorreto pelos contribuintes.

O requisito RR6 diz respeito a possibilidade de identificar termos através
de filtros de pesquisa. Assim, os usuários podem pesquisar um termo espećıfico,
levando em consideração que esses usuários são especialistas e podem ter uma
ideia prévia de quais termos devem ser analisados primeiro.

A última evolução do protótipo atendeu a todos os requisitos refinados, o que
permitiu à equipe de desenvolvimento prosseguir com a construção do sistema
tomando como base esses requisitos refinados.

6 Conclusões

Os sistemas de rotulagem estão cada vez mais sendo utilizados na indústria
[3] e na academia [11,22]. A elicitação de requisitos deste tipo de sistema deve
identificar os requisitos que o sistema deve ter, visando maximizar a análise
humana sobre uma grande quantidade de dados.
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Este trabalho descreve uma experiência com a elicitação de requisitos de
sistemas de rotulagem. O objetivo do sistema é ajudar o usuário na inspeção
de categorias de milhões de produtos em uma só visão. A partir de requisitos
iniciais, foi posśıvel realizar um processo de refinamento dos requisitos com três
iterações com o gerente de produto e a equipe de desenvolvimento.

A contribuição desta pesquisa é o processo de refinamento de requisitos du-
rante as evoluções de protótipos, no contexto de sistemas de rotulagem. A re-
flexão deste ponto é referente a natureza do sistema de rotulagem, pois, apesar da
necessidade, as equipes não estão acostumadas com esse tipo de desenvolvimento
de sistema e isso reflete na eficiência da etapa de identificação de requisitos.

A experiência apresentada está limitada a um sistema de rotulagem para o
tipo de dado textual, o que implica que na pesquisa exploratória, não foram
realizadas análises de requisitos de interface em sistemas de rotulagem para
outros tipos de dados, como, por exemplo, áudio ou imagens.

Como perspectiva futura, outros sistemas de rotulagem podem ser analisados
junto a outras equipes de desenvolvimento, envolvendo desde o desenvolvedor até
o gerente de projetos, visando o refinamento dos requisitos durante a evolução
da interface. Além disso, outros tipos de requisitos podem ser investigados, como
desempenho, confiabilidade, entre outros. Com esse Know-how, podem ser defi-
nidos procedimentos espećıficos para elicitação de requisitos em sistemas ML.
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